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Resumen
La oferta de vivienda en venta de la ciudad de Cali es un mercado propiamente de plataformas
web, donde entran en juego 2 tipos de usuario: ofertantes y compradores. El problema radica
en que no se tiene claridad sobre los parámetros que valorizan un inmueble. Como objetivo se
tiene modelar el precio de las ofertas de vivienda en venta de la ciudad de Cali, considerando
variables propias del activo y covariables de su entorno. Los datos fueron recolectados a
través de web scraping desde la pagina web de Mercado Libre Colombia en junio de 2020.
Adicionalmente, mediante la localización de los registros se complementó la base de datos
con covariables del entorno. Para el ajuste de los modelos de regresión en el precio de la
oferta, se separan los apartamentos y las casas debido a las diferencias en sus características.
Se utiliza un modelo lineal generalizado con función de enlace gamma y 3 métodos de
aprendizaje automático: arboles de regresión, bosques aleatorios y redes neuronales. Los
resultados muestran que el modelo lineal generalizado es el mas óptimo para predecir el
precio de las casas y los bosques aleatorios para la predicción de la oferta de apartamentos.
Como conclusión se tiene que las covariables de entorno contribuyen en la generación de
valor del inmueble, incluso se recomienda la implementación de mas covariables en futuras
investigaciones.

Palabras clave: oferta de vivienda, covariables de entorno, web scraping, modelo de
regresión, modelo lineal generalizado, arbol de regresión, bosque aleatorio, red neuronal.

Abstract
The offer of housing for sale in the city of Cali is a market strictly for web platforms,
where 2 types of user come into play: bidders and buyers. The problem is that it is not
clear about the parameters that value a property. The objective is to model the price of
the housing offers for sale in the city of Cali, considering variables of the asset and external
covariates. The data was collected through web scraping from the Mercado Libre Colombia
website in June 2020. Additionally, by locating the records, the database was supplemented
with external covariates. For the adjustment of the regression models in the offer price,
apartments and houses are separated due to the differences in their characteristics. A
generalized linear model with a gamma link function and 3 machine learning methods
is used: regression trees, random forests and neural networks. The results show that the
generalized linear model is the most optimal for predicting the price of houses and random
forests for predicting the supply of apartments. As a conclusion we have that the external
covariates contribute in the generation of property value, it is even recommended the
implementation of more covariates in future research.

Keywords: housing supply, external covariates, web scraping, regression model, generalized
linear model, regression tree, random forest, neural network.
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1. Introducción

El sector inmobiliario en Colombia es uno de los principales pilares de la actividad económica
en el país, debido a su generación continua de empleos y la creación de bienes raíces
indispensables para la sociedad (Calderón, 2012). La investigación se concentra en las ofertas
de vivienda en venta de la ciudad de Cali, el cual es un mercado propiamente de plataformas
web en la que entran en juego dos tipos de usuarios: ofertantes y compradores. El problema
radica en que no se tiene claridad de cómo los ofertantes avalúan una vivienda, lo cual
ocasiona confusión para el usuario en la compra o venta de una vivienda. Por tal motivo, este
trabajo pretende conocer cuáles son las características esenciales que dan valor económico
a una vivienda y, a partir de ahí, suministrar referencias para prevenir posibles sobrecostos
o devaluaciones. En el presente trabajo de grado se ha planteado como objetivo modelar el
precio de las ofertas de vivienda en venta de la ciudad de Cali, pues es esencial encontrar el
conjunto de variables que mejor estimen el precio de la oferta de vivienda, lo cual permitirá
una mejor referencia para cada tipo de usuario.

En este trabajo de grado se construye una base de datos con variables propias de la vivienda
mediante la técnica de web scraping, la cual es usada para recopilar información de la página
web Mercado Libre Colombia. La elección de dicha plataforma se debe a que permite extraer
la localización exacta de la vivienda, sin embargo, se debe tener en cuenta que el mercado
inmobiliario es presentado por otras plataformas propiamente destinadas a la compra y venta
de bienes raíces como pueden ser Finca Raíz, Metro x Metro, Metro Cuadrado, OLX, entre
otras. Es decir que todo el mercado inmobiliario de la ciudad de Cali no estará contenido
en la plataforma de Mercado Libre, pero esta es la indicada por la facilidad en la extracción
de información con web scraping y permitir la ubicación de las viviendas, lo cual es vital
para la construcción de covariables de entorno tales como: el precio entorno, el número de
homicidios, acceso a estaciones del MIO, acceso a centros comerciales y zonas verdes. Para
la modelación se decide separar los apartamentos y las casas debido a las diferencias en las
características de ambos inmuebles. En la modelación estadística se utiliza el modelo lineal
generalizado con función de enlace gamma y para los modelos de aprendizaje automático se
utilizan arboles de regresión, bosques aleatorios y redes neuronales. Finalmente, para evitar
el sobreajuste en los modelos se utiliza el método de validación cruzada k-fold y se comparan
los modelos mediante la raíz del error cuadrático medio.

Para desarrollar este proyecto se estructuran las siguientes componentes: en el Capítulo 1 se
aborda el planteamiento del problema, la justificación y los objetivos de la investigación. En
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el Capítulo 2 se presenta la revisión bibliográfica, en la cual se encuentran investigaciones con
modelación estadística y automática tanto a nivel nacional como internacional. El Capítulo
3 está conformado por el marco teórico de la investigación, en la primera parte se encuentra
el marco conceptual, en el cual se incluyen definiciones sobre el mercado inmobiliario y
en la segunda parte se describen las características más importantes de los modelos a
implementar. El Capítulo 4 presenta la metodología de la investigación, en la cual se describen
las características de la población estudio y el proceso de construcción de la base de datos. El
Capítulo 5 está conformado por los resultados de la investigación, en el cual se encuentra los
resultados más importantes del análisis exploratorio y el proceso de modelación. Finalmente,
en el Capítulo 6 se desarrollan las conclusiones y recomendaciones del trabajo de grado.

1.1. Planteamiento del Problema

En el contexto general de la economía de una sociedad los bienes raíces han significado
un pilar fundamental de inversión para un país. En este sentido, a lo largo de los años
el valor de una vivienda ha obtenido un crecimiento significativo en diversas partes del
territorio mundial, esto gracias a que los bienes inmuebles son bienes activos, además de
ser empleados como garantía colateral en la adjudicación de préstamos (López, 2004). Lo
anterior nos conduce a los factores que involucran al sistema financiero dentro del negocio
de bienes raíces, en el cual, dependiendo de la variación del precio de estos activos, asimismo
se evalúa la economía de una región o un país.

En este orden de ideas, el sistema financiero es el encargado de la circulación del
dinero en el mercado económico permitiendo la realización de actividades bancarias que,
para este caso, se asocian a la financiación de proyectos inmobiliarios tanto de viviendas
nuevas como usadas en una región determinada. Es así que, de acuerdo con Caplin et al.
(2008):

“A pesar del papel esencial que presenta la vivienda en el mercado inmobiliario a nivel mundial,
se sigue ignorando desesperadamente los determinantes del precio de la misma. Esta ignorancia
comienza en un nivel muy primitivo: ni siquiera se tienen medidas confiables incluso de los valores
actuales de la casa, y mucho menos cambios en el valor”.

Esta problemática es la que convoca al tema de este trabajo, dado que no se conocen
realmente las características por las cuales se le asigna el precio a una vivienda, razón por
la cual siempre se piensa que únicamente se valoriza o desvaloriza un bien raíz por el sector
donde se ubica. No obstante, los factores que inciden en la valorización de una vivienda
pueden ser diversos.

Dado el énfasis de la problemática en cuestión, es correcto introducir la postura de



4 1 Introducción

Temiño (2007), el cual precisa que el mercado inmobiliario en Latinoamérica juega un papel
muy importante para el crecimiento económico de los países, dado que, una buena gestión
por parte del área inmobiliaria garantiza oportunidades de empleo generando una mejora
en la calidad de vida para las personas. Así pues, el mercado hipotecario resulta ser un pilar
fundamental en la economía de un país debido a que los intereses que obtiene el gobierno de
dicho mercado son altos y lo benefician, por otro lado, es importante resaltar que este tipo
de actividad sirve de ayuda a personas que obtienen créditos a largo plazo para financiar su
plan de vivienda para lograr la adquisición de una y en la mayoría de los casos, el precio
suele ser superior a los ingresos de una familia latinoamericana promedio.

Para el caso de Colombia, las principales fuentes de acceso público sobre el mercado
inmobiliario son: El Índice de Precios de Vivienda Nueva (IPVN) y el Índice de Precios de
Vivienda Usada (IPVU); el primero es desarrollado por el Departamento Administrativo
Nacional de Estadística (DANE), el cual es un indicador que mide la evolución de los precios
de venta de la vivienda nueva en proceso de construcción y/o hasta la última unidad vendida
(DANE, 2020). El segundo, IPVU es medido por el Banco de la República Colombiana
y mide la evolución trimestral y anual de los precios de la vivienda usada (Banco de la
República de Colombia, 2020). El problema que se encuentra con estos indicadores es que
solo evalúan la tendencia en el precio de la vivienda, pero no indican al usuario cuales son
los factores que inciden sobre este precio.

Un estudio realizado por Bancolombia (2016) en Santiago de Cali, determina que el
mercado inmobiliario es uno de los focos principales para el crecimiento económico del
país, ya que su alza en el sector de la construcción es originada por las grandes inversiones
en bienes raíces. Debido a su estratégica posición geográfica, la ciudad de Cali representa
una atractiva oportunidad de inversión, esto gracias a su cercanía con uno de los puertos
más importantes del país, además de que esta es una plaza que ofrece precios bajos en la
consecución de tierras lo que la hace más atractiva para invertir. Lo que significa que Cali
es una ciudad potencial para los negocios de vivienda:

Cali para el año de 2015 contó con una oferta de viviendas de 9 mil inmuebles en
200 proyectos y según estimaciones de CAMACOL, el mercado de vivienda en la ciudad
costó $2.7 billones, mostrando un incremento del 22% respecto al año 2014. Dado lo anterior
se visualiza una oportunidad de seguir creciendo, pues los costos en la ciudad continúan
siendo muy competitivos, lo que atrae a inversionistas de otras ciudades que ven opciones
de generar negocios inmobiliarios (Bancolombia, 2016).

Las ofertas de viviendas para el mercado inmobiliario de Cali se encuentran ubicadas
en diferentes plataformas web, tales como: Finca Raiz, Metro x Metro, Metro Cuadrado,
OLX, Mercado Libre, entre otras. Dichas plataformas ofrecen a los usuarios diferentes
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maneras para visualizar la información, es decir, que se pueden obtener características de
un activo dependiendo del sitio web que nos encontremos. Algo en común que presentan las
ofertas en las plataformas es que se desconocen los parámetros por los cuales es asignado su
precio.

En la actualidad, existen pocas investigaciones en el país sobre el mercado inmobiliario en el
cual se implementen métodos estadísticos. En la ciudad de Santiago de Cali, Colombia, no
se han encontrado investigaciones que estudien las características exactas que determinen el
precio de la vivienda, como tampoco estudios donde se involucren covariables de su entorno.
A partir de esto, surge la pregunta que direcciona el presente trabajo: ¿Qué factores influyen
en los precios de la oferta de vivienda en venta del portal Mercado Libre para la ciudad de
Cali?.

1.2. Justificación

Gran parte del mercado inmobiliario en Colombia se presenta en plataformas digitales,
por lo cual se le da libertad a los usuarios en la oferta y demanda de un inmueble. En
consecuencia, ante la falta de claridad con la que los ofertantes evalúan una vivienda, en
ocasiones se ha puesto en duda la veracidad de la misma o en su defecto se ha invalidado
su valor. Por tal motivo, resulta interesante conocer cuáles son las características esenciales
que dan valor económico a una vivienda y, a partir de ahí, generar una referencia para
prevenir posibles sobrecostos o devaluaciones.

Una de las razones que hace pertinente estudiar el valor aproximado de un bien inmueble,
es poder tener una medida de referencia confiable para el inicio de su negociación, además
de permitir al usuario identificar criterios estratégicos para la selección de un bien. En este
orden de ideas, se genera el propósito de identificar los factores que más influyen en la
comercialización de las viviendas conforme a los diversos entornos existentes.

Es necesario profundizar en esta investigación debido a su gran importancia en el
desarrollo de la ciudad; esto gracias a que se aprovecha la información disponible y útil
para conocer la estructura del mercado inmobiliario, lo que se traduce en el interés por
inversionistas tanto nacionales como internacionales, generando beneficios en sectores
secundarios como la construcción, ingreso de divisas, tecnología y el turismo. Además, desde
otra perspectiva, aporta herramientas que complementan las técnicas empleadas en el sector
de avalúo de las viviendas.

Avanzando en nuestro razonamiento, al abordar la modelación del precio de oferta de
las viviendas se abre paso a la comprensión de los factores que más influyen en el precio
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y de este modo se beneficiaría principalmente a los demandantes y ofertantes (usuarios),
ya que pueden tener una idea clara del valor de sus inmuebles y esto se traduce en mayor
disponibilidad de información para la realización de inversiones. De este modo, los usuarios
obtienen herramientas estadísticas para la estimación del precio del activo, y se ven
beneficiados al tener precios de referencia sobre cualquier vivienda en la ciudad.

Para ilustrar mejor, observemos los factores influyentes que tendremos en cuenta para la
investigación en el sector de la ciudad de Cali, pues es importante recalcar lo sustancial de
este trabajo investigativo desde el punto de vista de las covariables dentro de la ubicación
de las viviendas:

Precio del entorno: la variabilidad de este se encuentra condicionada a su ubicación,
por ende, el precio de las viviendas alrededor es determinante en el cálculo de una
vivienda en venta.

Número de homicidios: al ser Cali una de las ciudades más violentas del país, es de
suma importancia considerar los asesinatos del sector en el que se encuentra ubicado
el bien, esto dado a que podría fomentar la desvalorización de este.

Acceso a las estaciones del sistema de transporte MIO: la ciudad de Cali cuenta con
un servicio de transporte masivo denominado MIO, cuyas rutas troncales se ubican en
las zonas centrales de la ciudad. La accesibilidad y cercanía a este sistema, posibilita
que los ciudadanos pueden movilizarse con fluidez por todo el espacio de la ciudad.
De esta manera, la cercanía a los puntos de interacción con el sistema de transporte
representa una oportunidad de valor para el inmueble.

Acceso a centros comerciales: el valor de las viviendas ubicadas alrededor de un centro
comercial podría ser un factor influyente, ya que estos establecimientos son un activador
de la economía debido a la diversidad de comercios que se encuentran en él, como las
zonas de comidas, de entretenimiento y almacenes de diferentes productos y servicios.

Zonas verdes: si bien cada barrio posee zonas verdes, las viviendas que se encuentran
ubicadas en frente de una franja verde, parque infantil o cancha deportiva, se valoriza
gracias a su aporte al confort de los que la habitan.

En resumen, se pretende modelar la relación entre el precio de las ofertas de vivienda en
venta con respecto a variables propias del activo y covariables de su entorno, utilizando
información de una plataforma web que ofrezca la localización exacta de los registros y
de esta manera poder obtener la estimación de los factores influyentes en el precio de una
vivienda con el fin de brindar la información necesaria a los usuarios. Dicho esto, también es
posible abrir paso a futuras investigaciones que utilicen metodologías compatibles, de manera
que se potencialicen estudios y comparaciones entre periodos temporales, sirva de ejemplo,
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un análisis de evaluaciones de intervenciones que se estén llevando a cabo para mejorar las
inversiones en viviendas.

1.3. Objetivos

1.3.1. Objetivo General

Modelar el precio de las ofertas de vivienda en venta de la ciudad de Cali, considerando
variables propias del activo y covariables de su entorno.

1.3.2. Objetivos Específicos

Consolidar una base de datos con información sobre la oferta inmobiliaria en la ciudad
de Cali y complementar la información del área de las unidades de vivienda con
covariables del entorno.

Ajustar un modelo para la estimación del precio de la oferta de vivienda en Cali,
utilizando variables propias del activo y covariables del entorno.



2. Antecedentes

En esta sección se presenta la revisión literaria de la investigación. Se consideran
investigaciones nacionales e internacionales que hayan presentado modelación sobre el
mercado inmobiliario, esto con el fin de identificar patrones en la resolución de las diferentes
problemáticas, teniendo así puntos de referencia para abordar las ofertas de viviendas en
venta de Cali.

Como resultado de la investigación se parte de los antecedentes de modelación estadística
clásica que fueron empleados en los trabajos realizados por López and Saldaña (2017),
Calderón (2012), Rodriguez et al. (2017) y finalmente, el trabajo de Poeta et al. (2019).
Por otra parte, el análisis realizado por Picardo (2019) da cuenta de la implementación de
métodos estadísticos como la regresión lineal y métodos de aprendizaje automático como el
árbol de decisión, en la modelación del precio de viviendas en Montevideo.

López and Saldaña (2017)

Desarrollaron un estudio con el objetivo de determinar la influencia de factores estructurales
complementarios y atributos externos que afectan el precio de la vivienda nueva en la
ciudad de Villavicencio - Colombia. La base de datos que utilizaron para la investigación
se denomina Coordenada Urbana de Camacol, Regional Meta, la cual para el año 2016
contaba con información de 47 proyectos de viviendas en preventa y en ejecución, contaba
con variables como: precio por metro cuadrado como variable dependiente, numero de
baños, si tiene habitación, tipo estudio, cancha múltiple, gimnasio, jacuzzi, turco/sauna y
piscina como variables estructurales y cercanía a centros administrativos, centros educativos,
centros comerciales, centro de recreación/parques, sitios de inseguridad y centros de salud
como variables externas.

Se estimaron dos modelos lineales, en el primero se consideró variables externas y de
variables estructurales solo incluyeron el número de baños turcos y en el segundo se
incluyeron tanto las variables externas como todas las variables estructurales. En ambos
modelos, los resultados obtenidos indicaron que la cercanía a centros comerciales, a centros
de esparcimiento o recreación y a establecimientos de salud son determinantes del precio
promedio por metro cuadrado de una vivienda. Evidenciaron una oferta de 7.553 viviendas
en el año 2016, de las cuales 6.118 (81%) corresponden a apartamentos y el restante a casas,
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el estrato social que una mayor concentración tuvo fue el estrato 3 (61,7%) y el precio
promedio por metro cuadrado estuvo en un amplio rango desde $1.239.180 hasta $3.677.126.

Calderón (2012)

Desarrolló un estudio con el objetivo de validar la hipótesis de que las características del
barrio y de carácter ambiental tienen influencia alta en la modelación de la oferta de la
vivienda y en la modelación del precio por piso (nivel en que se encuentra el apartamento) en
proyectos de unidades residenciales. Propuso una aplicación de la teoría de precios hedónicos
en 20 proyectos de vivienda nueva en la ciudad de Tunja para valorar los apartamentos en
cada construcción dependiendo de características ambientales, estructurales y de vecindario.
La recolección de los datos para cada variable se llevó a cabo por medio de encuestas
directas en cada proyecto de vivienda nueva por piso y distancias euclidianas del plano de
Tunja, en donde se recolectaron variables internas como número de pisos en el proyecto,
estrato, presencia de ascensor, salón social, gimnasio y portería. Las variables externas
recolectadas fueron distancias a: Batallón Bolívar, Plaza de Bolívar, terminal de transportes,
universidades, centros comerciales, clínicas y hospitales. A su vez, dado el interés por analizar
la influencia de las características ambientales, fueron tenidas en cuenta variables como
cercanía al Río la Vega, parques recreacionales, entre otros.

La metodología implementada fue un modelo de regresión lineal por medio del cual se
encontró que existe una influencia alta de la cercanía a parques recreacionales y zonas
naturales sobre el precio por metro cuadrado de la vivienda. Por otro lado, dado que algunas
características complementarias solo están presentes en los apartamentos superiores al piso
7, se infiere que existe una diferenciación de los recursos, lo que conduce que las familias con
mayores recursos económicos se encuentran en los pisos altos de los edificios, con el fin de
evitar cercanía a las avenidas y evitando cualquier tipo de contaminación.

Finalmente, el autor sugiere la realización de regresión en datos panel y evaluar si las
características estructurales y ambientales afectan en el precio de la vivienda en inmuebles
con igual nivel (que se encuentren en el mismo piso).

Rodriguez et al. (2017)

Desarrollaron un estudio con el fin de medir la influencia que tuvo la construcción del sistema
integrado de transporte masivo Metrolínea en la ciudad de Bucaramanga en el año 2010 en
el precio de venta de las viviendas. Para llevar a cabo la investigación decidieron analizar
los precios de las viviendas en el año 2005, siendo este el año de referencia, dado que para
este año no se había iniciado con la construcción de la mega obra, comparado con el año
2012, midiendo el impacto dos años después de la construcción del sistema de transporte.



10 2 Antecedentes

Además, tuvieron en cuenta variables estructurales como: tamaño, calidad de materiales y
tipo de vivienda; atributos intrínsecos como el estrato socioeconómico y variables de entorno
como el nivel de seguridad y la calidad ambiental.

Por medio de un modelo de regresión lineal, con más del 80 % de explicación de variabilidad,
detectaron que las variables con mayor influencia positiva fueron el área, número de cuartos,
número de baños, casa, garaje, zona social y estrato; a diferencia de la contaminación que
significativamente infiere de manera negativa en el precio de la vivienda. Por otro lado, se
encontró que el estrato, tipo de vivienda, y la presencia de garaje son las variables más
influyentes en la disposición a pagar de los consumidores.

Finalmente, los autores recomiendan profundizar sobre las nuevas características presentes
en los inmuebles que puedan tener un efecto sobre el precio de la vivienda, como las
facilidades de desplazamiento y la existencia de una posible burbuja inmobiliaria en el
municipio.

Poeta et al. (2019)

Desarrollaron un estudio con el objetivo de analizar el precio de venta de las viviendas en las
ciudades de Lajeado y Montenegro. Los datos fueron obtenidos de agencias inmobiliarias e
informes comerciales de evaluación de precios, en donde se encontraban variables como el área
de la vivienda, número de habitaciones, estándar de construcción, estado de conservación,
área del terreno, barrio, tipo de información, año de la transacción, infraestructura y servicios
urbanos.

Por medio de un modelo de regresión lineal, para la ciudad de Lajeado se obtuvo un R2 =

0,938 y por los coeficientes concluyeron que por cada metro cuadrado del área de la vivienda el
precio de venta aumenta en 304.89 dólares estadounidenses y por cada habitación adicional,
el precio de venta de la vivienda aumenta en 6.288 dólares. Por otro lado, respecto a la
región de Montenegro, por medio de un modelo con un R2 = 0,926, se concluyó que, por
cada metro cuadrado de área de la vivienda, el precio de venta aumenta en 349 dólares y por
cada habitación el aumento del precio equivale a 3.805 dólares y un aumento de 36 dólares
por cada metro cuadrado en el área de terreno.

Finalmente concluyeron que la elaboración de modelos de desempeño estadístico fue
satisfactoria, ya que fue posible estimar el comportamiento de los precios de residencias
en estas dos ciudades. De acuerdo con esto, el trabajo contribuye a esclarecer y ejemplificar
el proceso apuntando al interés por el mercado inmobiliario en las ciudades pequeñas y
medianas.
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Picardo (2019)

Desarrolló un estudio con el objetivo de comparar 3 modelos en base a su capacidad
para predecir el precio de una vivienda. Utilizó dos fuentes de datos para la ciudad de
Montevideo: una proveniente del sitio web mercadolibre.com, obteniendo la información
mediante la técnica de Web Scraping, consolidando una base de datos con 40 variables
en las que se destacan el precio de la vivienda, el tipo de inmueble, la superficie construida,
el barrio, número de dormitorios, número de baños, cochera y otras características propias
de la vivienda, además en base a la localización de los registros (latitud y longitud), se
complementó la base con variables como la distancia a una playa montevideana y distancia
a una playa del este de Montevideo. En el caso de las variables para transacciones, se
recopilaron registros administrativos de la Dirección General de Registros (DGR), obteniendo
26 variables, de las cuales se destacan el precio solicitado, tipo de inmueble, estado de
conservación del inmueble, antigüedad, valor del terreno, entre otras.

La selección de las variables para la modelación fue en base a la cantidad de datos faltantes.
En el caso del modelo de ofertas las variables son: superficie construida (metros cuadrados),
distancia a la playa (construida a partir de localización en kilómetros), barrios agrupados
(agrupación de barrios por cercanía), condición (usado o nuevo), dormitorios (como factor),
cantidad de baños, ascensores (solamente en el caso de apartamentos) y garaje. Por otro
lado, para las transacciones se incluyeron las siguientes variables: superficie construida y del
terreno (metros cuadrados), distancia a la playa (variable construida a partir de localización
en kilómetros), barrios agrupados (agrupación de barrios por cercanía), estado según catastro
(variable que vale 1 si está en muy buen estado, 2 en estado normal y 3 en estado regular
y malo), categoría (refiere al tipo de construcción: económica, normal, confortable, etc.),
garaje y patio.

La modelación se hace de forma separada para los apartamentos y casas, debido a las
diferencias en las características de cada inmueble, es decir que se aplicaron dos modelos
por cada metodología con datos de ofertas e igualmente para los datos de transacciones. Se
implementan tres modelos fácilmente replicables: modelo lineal, árbol de regresión y bosques
aleatorios (Random Forest), y se compara su poder predictivo mediante la raíz del error
cuadrático medio (RECM).

Los resultados arrojaron una mejor capacidad predictiva del modelo de bosques aleatorios,
tanto en los modelos de ofertas como en los de transacciones, siendo mayor la superioridad de
esta metodología con los datos de ofertas. Finalmente, se concluye que el modelo de bosques
aleatorios es el óptimo para predecir este tipo de contexto, ya que el comportamiento de las
variables no presenta una asociación lineal.
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Tras los hallazgos evidenciados en cada una de las investigaciones, se puede concluir que
cada trabajo proporciona insumos para la forma en que se abordará este proyecto, gracias
a la manera en que se manifiestan los diversos enfoques; el trabajo realizado por López
and Saldaña (2017), Picardo (2019) y Calderón (2012) son la mejor guía para afrontar
nuestra problemática debido a la similitud en la recolección de los datos y a la modelación
con variables propias del activo y covariables de su entorno. Por otra parte, el estudio de
Rodriguez et al. (2017) brindan un aporte significativo, dado que permiten conocer como es
el comportamiento de diversas variables frente a los métodos utilizados, siendo de utilidad
ya que al ser un estudio de Colombia, podría ser una guía para la correcta construcción de la
base de datos. Finalmente, el trabajo de Poeta et al. (2019) indica como es el funcionamiento
del mercado inmobiliario en dos ciudades pequeñas de Brasil, lo cual puede aprovecharse para
observar el comportamiento del precio de las viviendas en diferentes entornos.
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En esta sección se presenta el marco teórico de la investigación. En la primera parte se
muestra el marco conceptual, en el cual se incluye definiciones importantes sobre el mercado
inmobiliario. En la segunda parte se presenta el marco teórico estadístico, donde se presentan
alternativas de modelación para el estudio, fundamentadas en la teoría y su respectivo
desarrollo matemático. Finalmente se describe el sobreajuste y algunos métodos de validación
cruzada propios para la comparación entre modelos.

3.1. Marco Conceptual

Para la conformación del marco conceptual se realizará un diccionario de definiciones con
respecto a algunos términos referentes al mercado inmobiliario, además, se incluirán algunas
técnicas mencionadas en la investigación.

Oferta

En economía, se define la oferta como aquella propiedad dispuesta para ser enajenada a
cambio de un precio (Mankiw, 2012).

Demanda

En economía, la demanda puede ser definida como la cantidad de bienes y servicios que son
adquiridos por consumidores a diferentes precios (Mankiw, 2012).

Mercado Inmobiliario

El mercado inmobiliario comprende las actividades comerciales con todo tipo de inmuebles,
ya sean bienes inmuebles construidos o no construidos. Aunque en la mayoría de las ocasiones
cuando se refiere al mercado inmobiliario normalmente se habla del mercado de inmuebles
construidos y, más concretamente, al mercado de la vivienda, tanto nueva como usada
(Nuñez, 2007). El mercado inmobiliario se puede monitorear a través de la venta y renta de
estos, teniendo en cuenta factores determinantes como ubicación, rangos de área, tipologías
y estrato socioeconómico.
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Avalúo

El evalúo de bienes inmuebles es el análisis de diversos factores arquitectónicos, urbanísticos,
estructurales y de mercado, entre otros aspectos, para determinar el valor de una propiedad.
En evalúo permite entonces conocer el valor real de una propiedad, aplicando métodos
racionales de valoración al conjunto de partes que conformar el todo (Andrade, 2009). Cabe
mencionar que la función de avaluar no significa solo encontrar el valor de un bien, sino
demostrar y fundamentar el análisis que condujo a ese valor.

Sobrecosto

Un sobrecosto, también conocido como un incremento de costo o sobrepasar el presupuesto,
es un costo inesperado que se incurre por sobre una cantidad presupuestada debido a una
subestimación del costo real durante el proceso de cálculo del presupuesto (Flyvbjerg et al.,
2002).

Zona de influencia (Buffer)

La zona de influencia o buffer es la creación de polígonos que como su nombre lo indica
encierra las zonas de influencia alrededor de entidades de entrada a una distancia especificada,
permitiendo la obtención del área de influencia de un inmuebles o un conjunto de inmuebles
(área que las rodea), definida a partir de una distancia (Ramírez et al., 2016).

Índice de Precios de Vivienda Nueva (IPVN)

De acuerdo al DANE (2020), el Índice de Precios de la Vivienda Nueva es un indicador
estadístico, que permite medir la variación porcentual promedio de los precios de venta de
la vivienda nueva en proceso de construcción y/o hasta la última unidad vendida. En el año
2006, el DANE actualizó el IPVN al diseñar un índice de precios superlativo del tipo Fisher,
utilizando como base del componente Laspeyres, el IV trimestre de 2006.

Índice de Precios de Vivienda usada (IPVU)

Es un indicador que permite medir la evolución trimestral y anual de los precios de la vivienda
usada (Banco de la República de Colombia, 2020), dicho indicador mide la variación promedio
del periodo en análisis, siendo este anual o trimestral, el cálculo es basado en la metodología
de ventas repetidas, la cual es una manera de calcular las modificaciones en el precio de
venta de la misma vivienda durante períodos de tiempo específicos.

Web Scraping

Web scraping es una técnica de minería de datos, que consiste en obtener información no
estructurada de sitios web y transformarla en datos estructurados, como por ejemplo hojas
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de cálculo, bases de datos, archivos CSV, entre otros tipos de estructuras (Anand et al.,
2018). El objetivo es recolectar información de interés la cual no puede ser descargada de
forma manual, por ejemplo, si se quiere obtener las características sobre ofertas de vivienda
inmobiliaria de un determinado sitio web, los anuncios de vehículos en venta o cualquier otro
clasificado de interés. Las herramientas más utilizadas para este procedimiento son Import.io,
la cual extrae datos de casi cualquier sitio web, también existe Dexi.io, la cual es un tipo
de herramienta para usuarios avanzados, por otro lado se encuentra Web Scraper, el cual es
una extensión del navegador Google Chrome y consiste en una serie procedimientos bastante
sencillos, en los que la principal acción es dar “clic” sobre las características de interés en la
plataforma, pudiendo obtener un sin fin de registros de forma automatizada.

Un problema que encontramos en la mayoría de las herramientas para el web scraping, es
que se debe garantizar la misma estructura en todos los registros, ya que, de no cumplirse,
se obtendrá una base de datos sin estructura definida. Otro factor para tener en cuenta es
que no todos los sitios web son compatibles para esta técnica, ya que por ejemplo sitios
personales como Facebook, Twitter, Instagram, podrían ser motivo de crimen dependiendo
de las normativas de cada país.

Modelo de Precios Hedónicos

De acuerdo a Lever (2009). Este modelo parte de establecer la relación existente entre el
precio de un bien heterogéneo y algunos de sus atributos intrínsecos, considerando que cada
bien posee atributos útiles y observables, permitiendo así el avalúo. Es decir, una vivienda
puede ser descrita por un conjunto de características estructurales (área, número de cuartos,
número de baños, garaje, etc.), por las características socioeconómicas (vías de acceso,
estrato, cercanía a supermercados, escuelas, centros comerciales, seguridad, entre otras) y
por las características ambientales (ruido, contaminación atmosférica, contaminación visual,
espacios naturales, espacios recreativos, acceso a servicios públicos, etc.). De tal manera que
el precio de la vivienda será función del conjunto de atributos antes descritos. El modelo de
precios hedónicos es un modelo de regresión lineal con la particularidad de que el conjunto
de variables predictivas son características propias de la vivienda.

Dado que es un modelo de regresión lineal, se deben garantizar ciertas condiciones
para no presentar sesgo en las estimaciones. Entre ellas, se debe analizar presencia de
homocedasticidad, normalidad de los errores, correcta especificación e independencia en
los residuos, además se debe garantizar ausencia de multicolinealidad y de valores atípicos
(outliers). Los términos antes mencionados serán descritos detalladamente en el marco teórico
estadístico.
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3.2. Marco Teórico Estadístico: el problema de
regresión

El problema de la modelación estadística surge cuando se tiene una variable de análisis
y unos posibles factores predictores. El objetivo es encontrar una función o un algoritmo
que relacione las variables predictoras con la variable de respuesta. Existen dos tipos de
situaciones en la modelación, la primera surge cuando la variable de respuesta es cualitativa,
por lo que se debe desarrollar un problema de clasificación, por otro lado, cuando la variable
de respuesta es cuantitativa, se procede a un análisis de regresión, siendo este último el más
apropiado para modelar las ofertas de vivienda en venta de la ciudad de Cali.

La búsqueda de un algoritmo que permita la estimación del precio de las ofertas de vivienda
puede hallarse a través de técnicas estadísticas o de aprendizaje automático, entre las cuales
se encuentran: el modelo de regresión lineal, los modelos lineales generalizados, arboles
de regresión, bosques aleatorios y redes neuronales. A continuación, se hace una breve
descripción de cada una de estas técnicas y sus características más representativas.

3.2.1. Modelo de regresión lineal

Los modelos de regresión lineal tienen como objetivo explicar la relación de dependencia
entre una variable de respuesta (variable dependiente) y un conjunto de variables predictoras
(variables independientes).

Una de las premisas más importantes bajo la que se soporta la aplicación de este tipo
de modelos, es que la variable de respuesta Y, puede ser modelada por la sumatoria del
conjunto de variables independientes X debidamente ponderadas según su contribución y
una componente del error, la cual es aleatoria y está constituida por todos los factores no
controlables (Novales, 2010).

Y = βo + β1X1 + . . . + βpXp + ε (3-1)

Donde Y es la variable de respuesta, Xp son las variables independientes, βp son las
ponderaciones de cada variable independiente y ε es un componente ligado al error.

De acuerdo a Novales (2010), los supuestos que debe cumplir el modelo lineal para
presentar estimaciones insesgadas son:

Correcta Especificación: E(εi) = 0 ∀i

Homogeneidad: V ar(εi) = σ2 ∀i

Normalidad: εi ∼ N(0, σ2)

Independencia: Cov(εi, εj) = 0 ∀ij i 6= j
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Método de mínimos cuadrados ordinarios

El método de mínimos cuadrados ordinarios (MCO) es un procedimiento diseñado para
estimar los parámetros βp expresados en la Ecuación 3-1. El proceso consiste en minimizar
la suma de los residuos al cuadrado, teniendo como residuo la diferencia entre los datos
observados y las estimaciones del modelo (Montgomery et al., 2006).

En resumen, el método consiste en ajustar una relación lineal entre n parejas (xi, yi), logrando
estimar la pendiente β0 y ordenada al origen βp que mejor se ajusten a las parejas de datos
(xi, yi), permitiendo así una relación funcional entre dos tipos de variables; donde Xp son
las variables predictoras e Y es la variable dependiente (Mballa and Quintero, 2018). La
estimación del MCO es la siguiente:

β̂ = (XTX)−1XTY (3-2)

Donde β̂ es el vector de dimensión p + 1 de estimación de parámetros, X es una matriz
de dimensión nx(p + 1) con el intercepto y las p variables predictoras, Y es un vector de
dimensión n, que contiene la variable de respuesta.

Interpretación de parámetros

De acuerdo a Montgomery et al. (2006). En el contexto de la regresión lineal, los parámetros
del modelo son una ponderación de cada variable predictiva propuesta. Dichos parámetros,
representan el cambio medio en la variable de respuesta para cada unidad de cambio en la
variable independiente mientras se mantiene constante los demás predictores en el modelo, es
decir, se aísla el rol de cada variable por separado en el modelo. Por su parte, el intercepto es
más complejo de interpretar en una regresión lineal múltiple, ya que obtiene características
de todas las variables predictivas del estudio, por lo cual no posee una clara interpretación.

Prueba de hipótesis para la significancia de parámetros

Para verificar la importancia de cada parámetro se realizará una prueba de hipótesis en
el modelo, se utiliza un estadístico de prueba con distribución t-student. La hipótesis en
cuestión es la siguiente (Carollo, 2011):

H0 : βp = 0

H1 : βp 6= 0

El estadístico de prueba:

tp =
βp√

CME ∗ Cpp
∼ t(n−1) (3-3)
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Donde βp es el parámetro estimado por mínimos cuadrados ordinarios, CME son los
cuadrados medios del error, Cpp es el elemento de la diagonal de la matriz (XTX)−1

Se rechaza H0 si:
|tp| > t(α/2;n−p−1)

El rechazo de la hipótesis nula significa que la variable explicada depende linealmente de
alguno de los regresores, siendo significativa para el modelo. Por el contrario, el no rechazo
puede deberse a la independencia de la variable de respuesta frente a todas las variables
predictoras o simplemente se debe a la asociación no lineal de la variable de respuesta
respecto de alguna variable predictora.

Multicolinealidad

De acuerdo con Vargas and Rodriguez (1980), la multicolinealidad es un problema que se
presenta cuando un par o todas las variables independientes están altamente correlacionadas
entre sí. Esto ocasiona que los coeficientes de regresión parciales puedan no ser significativos,
aunque exista una relación estadística entre la variable dependiente y el conjunto de variables
predictoras. Este fenómeno es muy frecuente en problemas de economía y de mercadeo, por
ejemplo, las variables independientes ingreso familiar y activos, las cuales tendrán una alta
correlación.

Existen dos casos de multicolinealidad:

Multicolinealidad Exacta: este caso ocurre cuando dos variables tienen una
correlación casi perfecta, es decir muy cercano a 1 o -1, ocasionando que al estimar los
parámetros por minimos cuadrados ordinarios, el determinante de (XTX)−1 sea igual
a cero y con esto (XTX)−1 no existe, por lo tanto, imposibilita la estimación de β̂.

Multicolinealidad parcial: es un caso menos extremo, pero mucho más probable y
ocurre cuando una variable predictiva tiende a ser función lineal de la otra, presentando
alta correlación entre ellas pero no perfecta como en el caso anterior. Este fenómeno
puede llegar a ocasionar que un modelo de regresión parezca ser significativo, incluso
puede presentar un R2 muy alto, el problema real ocurre en la matriz de covarianzas
de β̂, ya que presentará varianzas excesivamente grandes, haciendo que los coeficientes
estimados sean muy sensibles ante pequeños cambios en los datos.

Existen muchos métodos para la detección de multicolinealidad, entre ellos se encuentra el
factor de inflación de varianza FIV, el cual es un indicador que mide hasta qué punto la
varianza de un coeficiente de regresión estimado se incrementa a razón de la colinealidad.
Finalmente, lo más recomendable para evitar el problema de multicolinealidad es tener
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información confiable y estructurada, además, se recomienda utilizar métodos de selección
de variables, eliminando así, variables que generen sesgo al modelo.

Factor de inflación de varianza (FIV)

Este factor se usa para evaluar la magnitud de la multicolinealidad, es decir, cuando
las variables regresoras están altamente correlacionadas entre si (coeficientes de regresión
inflados). Montgomery et al. (2006) afirman que, si los factores FIV son mayores que
10, implica problemas graves de multicolinealidad, sin embargo, el hecho de que algunos
regresores estén linealmente asociados, semejante condición no necesariamente inhibe un
buen ajuste, ni tampoco afecta las inferencias acerca de las predicciones del promedio,
siempre y cuando estas inferencias estén dentro de la región de las observaciones originales.
La expresión matemática del factor de inflación de varianza es la siguiente:

FIV (β̂p) =
1

1−R2
p

(3-4)

Donde FIV (β̂p) es la estimación del factor de inflación de varianza para el parámetro p y
R2
p es el coeficiente de determinación obtenido al efectuar la regresión de Xp sobre el resto

de los regresores del modelo.

De tal forma que el FIV (β̂p) es la razón entre la varianza observada y la que habría sido
en caso de que Xp estuviera incorrelacionada con el resto de regresores del modelo. Por lo
tanto, muestra en qué medida se agranda la varianza del estimador en consecuencia de la
correlación con los demás predictores.

Algoritmos para la selección de variables predictivas

Los métodos de selección de variables tienen como objetivo certificar el mejor ajuste posible
de un modelo utilizando criterios estadísticos para la comparación, como por ejemplo, el
criterio de información de akaike (AIC), el R2

p o la razón de verosimilitud en el caso de
modelos lineales generalizados. Se presentan tres de los algoritmos más comunes para la
selección (Pacheco et al., 2007):

Método Forward (selección hacia adelante): para este método inicialmente no
se presenta ninguna variable seleccionada. Seguidamente se elige la variable más
significativa dependiendo algún criterio estadístico. A continuación, selecciona la
segunda variable más discriminante y así sucesivamente. El algoritmo finaliza cuando
entre las variables no seleccionadas ninguna discrimina de forma significativa.

Método Backward (eliminación hacia atrás): para este método inicialmente
se seleccionan todas las variables. En cada paso se elimina la variable menos
discriminante. El algoritmo finaliza cuando todas las variables que permanecen
discriminan significativamente.
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Método Stepwise (o regresión por pasos): este método utiliza una combinación
de los dos algoritmos anteriores: en cada paso se introduce o elimina una variable
dependiendo de la significación de su capacidad discriminatoria. Permite además la
posibilidad de corregir decisiones tomadas en pasos anteriores, bien sea eliminando del
conjunto seleccionado la variable introducida en un paso anterior o seleccionando una
variable previamente eliminada.

Normalidad en el modelo de regresión lineal

El supuesto que se debe cumplir en la regresión lineal es que los errores se distribuyen
normalmente con media cero. Es decir, que todos los datos deben presentar puntajes
distribuidos normalmente, específicamente los errores de dichos puntajes deben tener una
distribución normal. Esto es de suma importancia, ya que esta regresión trabaja con
relaciones lineales, por lo tanto, si no se presenta normalidad en los errores, se puede afectar
las relaciones y la significancia del modelo. Adicionalmente, la normalidad de los errores
permite realizar estimaciones puntuales como intervalos de confianza o pruebas de hipótesis
sobre los parámetros del modelo. Cuando los errores no son normales, los intervalos y las
pruebas de hipótesis no son exactas y pueden llegar a ser sesgadas. Las pequeñas desviaciones
respecto a la hipótesis de normalidad no afectan mucho al modelo, pero una no normalidad
grande es potencialmente más seria, ya que si los errores provienen de una distribución
con colas más gruesas que la normal, el ajuste por mínimos cuadrados será sensible a un
subconjunto menor de datos (Montgomery et al., 2006).

Existen diferentes métricas para la detección de la normalidad, entre las que se destacan la
prueba de Shaprio-Wilk y el test de Lilliefors. La primera es óptima para muestras pequeñas
(inferiores a 50 observaciones), por su parte, el test de Lilliefors es utilizado en mayores
oportunidades, ya que es la más confiable ante muestras grandes (Flores et al., 2019). En
resumen, es de suma importancia el cumplimiento del supuesto de normalidad en la regresión
lineal, ya que gracias a esto se puede obtener inferencias estadísticas validas. En el caso del
no cumplimiento, es recomendable el uso de modelos lineales generalizados, los cuales tienen
la capacidad de modelar errores con distribuciones no normales.

3.2.2. Modelos lineales generalizados (MLG)

Los modelos lineales generalizados (MLG) son una generalización del modelo de regresión
convencional, de tal manera que la variable dependiente está relacionada linealmente con
las variables predictoras mediante una función de enlace g(.), con la diferencia de que estos
modelos permiten que la variable dependiente presente una distribución no normal. Los
MLG se pueden definir en términos de un conjunto de variables aleatorias independientes
Y1, Y2, Y3, . . . , Yn y de una componente sistémica, en la cual la parte aleatoria proviene de
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distribuciones de familia exponencial y cumplen las siguientes propiedades, según Dobson
and Barnett (2008):

1. La distribución de cada variable Yi tiene una forma canónica y depende de un solo
parámetro θ.

f(yi, θi) = exp[yibi(θi) + ci(θi) + di(yi)] (3-5)

donde, ci(θi) y di(yi) son funciones conocidas, bi(θi) el parámetro natural de la
distribución o función canónica.

2. Todo Yi es de la misma distribución, de modo que no son necesarios los subíndices
en b(.), c(.) y d(.). Por lo tanto, la función de densidad de probabilidad conjunta de
Y1, Y2, Y3, ..., Yn está definida como:

f(y1, y2, ..., yn; θ1, θ2, ..., θn) =
n∏
i=1

exp[yib(θi)c(θi) + d(yi)]

= exp[
n∑
i=1

yib(θi) +
n∑
i=1

c(θi) +
n∑
i=1

d(yi)]

(3-6)

En este caso los parámetros θi no son de interés directo, ya que hay uno para cada
observación. La especificación del modelo por lo tanto es de interés en un conjunto más
pequeño de parámetros β1, β2, ..., βp, donde p < n. El segundo componente que representa
la parte sistémica del modelo g(.), también conocida como función de enlace o vinculo,
la cual es la encargada de linealizar la relación entre la variable dependiente y las variables
independientes, mediante la transformación de la variable de respuesta (Cayuela et al., 2016).

E(Yi) = β1 + β2X2i + β3X3i + ...+ βpXpi (3-7)

Se supone que E(Yi) = µi, donde µi es una función de θi. Por lo tanto, para un modelo lineal
generalizado se plantea la siguiente transformación para µi, la cual tiene la siguiente forma
según Dobson and Barnett (2008):

g(µi) = xTi β (3-8)

donde g(.) es una función monótona y diferenciable, también conocida como función de
enlace; xTi es el vector de variables explicativas (puede contener covariables o niveles de un
factor), es de dimensión px1. Finalmente, el vector de parámetros β de dimensión px1.

Según Mccullagh and Nelder (1989) el modelo lineal general tiene tres componentes:

Componente Aleatoria: corresponde a la variable de respuesta o dependiente, esta
variable sigue una distribución de la familia exponencial.
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Componente Sistemática: es llamado predictor lineal, se denota por g y corresponde
g(µi) = XT

i β. Por lo tanto, esta ecuación pertenece a la función de enlace.

Función de Enlace: es una función denotada por g(.) y es la encargada de linealizar
la relación de la variable de respuesta con las variables independientes, mediante la
transformación de la variable de respuesta.

Lo que realiza la función de enlace es transformar el valor medio, similar a como se
realiza en una regresión cuando se presentan problemas de linealidad, pero tomando los
valores estimados por el modelo mediante la transformación inversa de la función de
vinculo (Cayuela, 2009). Por lo tanto, el conjunto de variables aleatorias independientes
Y1, Y2, Y3, ..., Yn proviene de distribuciones relacionadas con la familia exponencial, esta
variación depende del valor que toma la variable de respuesta, por ejemplo: los datos de
conteo pueden sugerir una distribución (Poisson o Binomial Negativa), los datos de respuesta
binaria pueden sugerir una distribución (Binomial), las respuestas continuas estrictamente
positivas pueden sugerir una distribución (Gamma), etc. Cada distribución sugiere una
función de enlace diferente, algunas de ellas se muestran a continuación:

Tabla 3-1.: Funciones de enlace comúnmente utilizadas en modelos lineales generalizados
(Cayuela, 2009)

Nombre Función de Enlace Uso
Idéntica µ Datos continuos con errores normales

Logarítmica log(µ) Conteos con errores tipo poisson
Logit log( µ

n−µ) Proporciones entre 0 y 1, con errores binomiales
Reciproca 1

µ
Datos continuos con errores Gamma

Raíz Cuadrada √
µ Conteos

Exponencial µn Función potencia

Una parte fundamental del trabajo de construcción y evaluación de un modelo es seleccionar
cuál de estos explica la mayor proporción de varianza, teniendo en cuenta la restricción de
que todos los parámetros del modelo deberían ser significativos (Cayuela, 2009).

Construcción y evaluación de un Modelo Lineal Generalizado

De acuerdo con Cayuela (2009), se debe tener en cuenta que no existe un único modelo
correcto, es decir que pueden existir diferentes funciones de enlace para estimar el modelo,
lo cual implica, identificar el modelo que explique la mayor proporción de la varianza,
sujeto a la restricción de que todos los parámetros del modelo deberían ser estadísticamente
significativos. Esto se conoce como el modelo adecuado mínimo. Los pasos para la
construcción de un MLG son los siguientes:
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1. Elección de la estructura de errores y función de vinculo: se debe elegir las posibles
funciones de enlace para el modelo, esto dependerá de la naturaleza de la variable de
respuesta.

2. Ajuste del modelo a los datos: para este paso se debe prestar atención a los test
de significancia para los estimadores del modelo y la cantidad de varianza explicada
por el modelo. Esto en los MLG se conoce como devianza D2. La devianza nos da
una idea de la variabilidad de los datos. Por ello, para obtener una medida de la
variabilidad explicada por el modelo, hemos de comparar la devianza del modelo nulo
(Null deviance) con la devianza residual (Residual deviance), esto es, una medida de
cuanto de la variabilidad de la variable respuesta no es explicado por el modelo, o lo
que es lo mismo:

D2 =
Devianza modelo nulo- Devianza residual

Devianza modelo nulo
x 100 (3-9)

3. Análisis de los residuos: para este paso lo más importante es analizar la variación de los
residuos, para esto se utilizarán gráficos de residuos frente a valores estimados. Estos
gráficos pueden indicar falta de linealidad, heterocedasticidad (varianza no constante)
y valores atípicos.

4. Selección del mejor modelo: Se procederá finalmente a seleccionar el mejor conjunto
de variables predictivas para el modelo, para esto, se sugiere utilizar cualquiera de
los 3 métodos de selección (Forward, Backward, Stepwise) y se utilizará el criterio
de información de Akaike (AIC) y la razón de verosimilitud, como criterio para la
comparación y selección de los modelos. La razón de verosimilitud se describe por
medio de la siguiente prueba de hipótesis:

H0 : M0 es apropiado para explicar la variable de respuesta.
H1 : M1 es el modelo más apropiado para explicar la variable de respuesta.

Estadístico de prueba:

F0 =
D1M0 −D1M1

(gl1 − gl0)φ̂
(3-10)

Donde D1M0 corresponde a la devianza residual del modelo sin la variable a evaluar
(M0), D1M1 denota la devianza residual del modelo más complejo (M1); gl0 y gl1
corresponden a los grados de libertad de M0 y M1 respectivamente.

Posteriormente, para la decisión se calcula el valor-p = P (F > F0) con gl0 y
gl1, rechazando la hipótesis nula si valor p <0.05, el cual fue el nivel de significancia
considerado para dicha prueba.
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3.2.3. Arboles de regresión

Los árboles de regresión son un entrenamiento de las observaciones y se van distribuyendo
por nodos generando la estructura del árbol hasta alcanzar un nodo terminal. Cuando se
quiere predecir una nueva observación, se recorre el árbol acorde al valor de sus predictores
hasta alcanzar uno de los nodos terminales. La predicción del árbol es la media de la
variable de respuesta de las observaciones de entrenamiento que están en ese mismo nodo
terminal (Amat, 2020).

El proceso de entrenamiento de un árbol de predicción se divide en dos etapas:

División sucesiva del espacio de los predictores generando nodos terminales
R1, R2, R3, ..., Rj.

Predicción de la variable respuesta en cada nodo.

El criterio empleado con más frecuencia para identificar las divisiones es la suma residual
de cuadrados (SRC), cuyo objetivo es encontrar las J regiones (R1, ..., Rj) que minimizan la
SRC total:

SRC =
J∑
j=1

∑
iεRj

(yi − ŷRJ
)2 (3-11)

Donde ŷRj
es la media de la variable respuesta en la región Rj. Una descripción menos

técnica equivale a decir que: se busca una distribución de regiones tal que, el sumatorio
de las desviaciones al cuadrado entre las observaciones y la media de la región a la que
pertenecen sea lo menor posible (Amat, 2020). Por otra parte, el hiperparámetro utilizado
en los árboles de regresión es el tamaño del árbol, el cual se debe someter a un procedimiento
de podado (pruning), que consiste en encontrar el árbol más sencillo y por ende los mejores
resultados de predicción, evitando un posible sobreajuste del modelo.

Figura 3-1.: Estructura predictiva del árbol de regresión (Amat, 2020)

La Figura 3-1 muestra como seria la predicción del árbol ante una nueva observación. El
procedimiento consta de una serie de decisiones que estipula el algoritmo teniendo en cuenta
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las variables predictoras seleccionadas hasta llegar a la predicción final. Dicha predicción,
consta en hallar la media de la variable de respuesta de los registros de entrenamiento que
se encuentren en el mismo nodo terminal (nodo resaltado en la Figura 3-1).

La ecuación utilizada para predecir una nueva observación es la siguiente:

µ̂arbol =

∑p
i=1 yi
p

(3-12)

Donde µ̂rbol es la predicción de la nueva observación, yi son las características de la variable
de respuesta para los registros que se encuentran en el nodo terminal y p el número de
registros contenidos en el nodo terminal.

3.2.4. Bosques aleatorios

De acuerdo al autor Amat (2020), un modelo de bosques aleatorios está formado por un
conjunto de árboles de decisión individuales, cada uno entrenado con una muestra aleatoria
extraída de los datos de entrenamiento originales mediante bootstrapping, la cual hace
referencia al empleo del muestreo repetido con reposición. Por lo tanto, cada árbol se entrena
con unos datos ligeramente distintos. En cada árbol individual, las observaciones se van
distribuyendo según la decisión del algoritmo en cada nodo, generando la estructura del
árbol hasta alcanzar un nodo terminal (Figura 3-1). A diferencia de los árboles de regresión,
los bosques aleatorios cuentan con dos hiperparámetros: número de árboles y número de
variables predictivas por cada árbol, los cuales deben ser sintonizados para evitar un posible
sobreajuste del modelo.

La predicción de una nueva observación se obtiene agregando las predicciones de todos los
árboles individuales que forman el modelo, es decir, se hace una estimación de la media
ponderada en base a los promedios obtenidos de la variable de respuesta para cada árbol
(Figura 3-2), haciendo esta metodología más robusta para la predicción y menos propensa
al sobreajuste si la comparamos con los árboles de regresión.

Figura 3-2.: Estructura predictiva de los bosques aleatorios (Amat, 2020)

La ecuación utilizada para predecir una nueva observación es la siguiente:
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µ̂bosques =

∑k
i=1 µ̂arbol(i)

k
(3-13)

Donde µ̂bosques es la predicción de la nueva observación, µ̂arbol(i) es la predicción para cada
árbol de regresión (Ecuación 3-12) y k el número de árboles en el bosque.

3.2.5. Redes neuronales

De acuerdo con Efron and Hastie (2016), una red neuronal es una máquina que con
suficientes datos podría aprender cualquier relación predictiva. Este modelo es inspirado
en la arquitectura del cerebro humano. Las redes neuronales hacen uso de capas ocultas que
derivan transformaciones no lineales de combinaciones lineales de las entradas, que luego se
utilizan para modelar la salida.

Figura 3-3.: Estructura predictiva de la red neuronal (Efron and Hastie, 2016)

La Figura 3-3 muestra un ejemplo simple de la estructura de una red neuronal con 4
predictores o entradas, 5 capas ocultas y una sola unidad de salida.

La estructura de una red neuronal viene dada de la siguiente manera:

al = g(w
(1)
l0 +

p∑
j=1

w
(1)
lj xj) (3-14)

O = h(w
(2)
l0 +

k∑
j=1

w
(2)
lj al) (3-15)

Donde al son las capas ocultas, w son los pesos de los parámetros, xj son los predictores o
capas de entrada y O las capas de salida.



3.3 Sobreajuste y validación cruzada 27

3.3. Sobreajuste y validación cruzada

Cuando se requiere un conjunto de datos para predecir una característica, es necesario la
implementación de modelos que utilizan una base de entrenamiento para enseñarle a predecir
la variable de respuesta, y con esto, se mide su precisión en base a un conjunto de datos
de prueba. En ocasiones se tiende a perfeccionar el modelo aumentando o disminuyendo
variables predictoras, además de modificar criterios propios de cada metodología como
pueden ser los hiperparámetros, obteniendo resultados pobres en muchas ocasiones. Este
problema suele ocurrir cuando el modelo es demasiado complejo para predecir la variable
de respuesta. Por esto, se presentarán las características más importantes del sobreajuste
en los modelos y las técnicas de validación cruzada más utilizadas para dar solución a esta
problemática.

3.3.1. Sobreajuste

De acuerdo a Galvañ (2021). El sobreajuste (overfitting) es uno de los problemas más
relevantes del aprendizaje automático supervisado, ya que el objetivo de esta metodología es
aproximarse o ajustarse a la relación entre las características X y las respuestas Y , siendo
X por ejemplo un conjunto de imágenes y siendo Y las etiquetas que nos dicen a qué
tipo corresponde cada imagen, esto puede ser interpretado como la función f : X → Y

o la distribución P (Y |X). El sobreajuste ocurre cuando un algoritmo reduce su error
memorizando los datos de entrenamiento en vez de aprender la verdadera relación que existe
entre X e Y .

Figura 3-4.: Ejemplo del sobreajuste al entrenar una red neuronal (Galvañ, 2021)

La Figura 3-4 ejemplifica el sobreajuste de una red neuronal en un conjunto de datos
modelados. En primera instancia se podría pensar que esto es un buen ajuste del modelo, pero
se debe tener en cuenta que el modelo aprendió inclusive los ruidos del conjunto de datos,
como por ejemplo los datos atípicos, es decir que será muy débil ante nuevas observaciones
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con características diferentes. Para evitar el sobreajuste lo más recomendable es tener una
alta cantidad de datos, ya que el modelo podría generalizar mejor al tener más características
del estudio. Por otro lado, se debe procurar modelos más simples, un ejemplo sería controlar
el número de ramas en un árbol de regresión. Además, existe el procedimiento de validación
cruzada, el cual evalúa si el modelo está aprendiendo de un conjunto de entrenamiento en
particular.

3.3.2. Validación cruzada

De acuerdo a Amat (2016). Los métodos de validación cruzada son estrategias que permiten
estimar la capacidad predictiva de los modelos frente a nuevas observaciones, usando
únicamente los datos de entrenamientos. Es decir, dichos métodos ajustan los modelos
sobre un nuevo subconjunto de entrenamiento y se evalúa su capacidad predictiva mediante
métricas, como por ejemplo la Raíz del Error Cuadrático Medio (RECM), el coeficiente de
determinación (R2) o el Porcentaje de Error Medio Absoluto (PEMA). Dicho proceso se
repite múltiples veces y las métricas se promedian y se estudia su distribución empírica.
Gracias a esto se evita la alta variación que puede existir debido a la selección de los
datos de entrenamiento. Los diferentes métodos se diferencian en la división de la base
de entrenamiento y validación. A continuación, se muestran las características principales de
los métodos: Leave One Out, K-Fold y Bootstrapping:

Método Leave One Out

El método de validación cruzada Leave One Out es un proceso iterativo. Consiste en
seleccionar toda la base como datos de entrenamiento excepto un registro, el cual será
utilizado para validación. Si se emplea una única observación para calcular el error, este
varía mucho dependiendo de qué observación se haya seleccionado. Para evitarlo, el proceso
se repite tantas veces como observaciones disponibles, seleccionando en cada iteración una
observación diferente para validación, por lo cual, la métrica de desempeño se calcula sobre
todos los n errores calculados.

El principal problema de esta metodología es que al utilizar casi toda la base de datos como
entrenamiento es posible que el modelo sufra de sobreajuste, ya que el modelo aprenderá
todo tipo de ruido existente en los datos de entreno.

Método k-fold

El método de validación cruzada K-Fold es también un proceso iterativo. Consiste en dividir
los datos de forma aleatoria en k grupos de aproximadamente el mismo tamaño, k-1 grupos
se emplean para entrenar el modelo y uno de los grupos se emplea como validación. Este
proceso se repite k veces utilizando un grupo distinto como validación en cada iteración.
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El proceso genera k estimaciones del error cuyo promedio se emplea como métrica final de
desempeño.

Dado que se presenta menor cantidad de datos de entrenamiento con respecto al método leave
one out, se tendrán menos problemas de sobreajuste, ya que el método k-fold con k=[5,10]
conseguirá bases de entrenamiento óptimas, capaces de generalizar diferentes conjuntos de
datos.

Bootstrapping

El muestreo bootstrap consiste en obtener una muestra a partir de la muestra original
mediante un muestreo aleatorio con reposición y de igual tamaño que la muestra original.
El muestreo aleatorio con reposición consiste en que luego que un registro sea extraído se
vuelve a poner a disposición para nuevas extracciones. El resultado de este tipo de muestreo
es que algunas observaciones aparecerán en múltiples ocasiones en la muestra bootstrap
y otras ninguna. Dichas observaciones no seleccionadas reciben el nombre de out-of-bag
(OOB). Es decir que por cada iteración de bootstrapping se genera una nueva muestra
bootstrap de igual tamaño, con la cual aprenderá el modelo y se mide el error con las
observaciones out-of-bag, el proceso se repetirá n veces y se calculará la media del error de
validación.

Luego de describir los métodos más comunes para validación cruzada, se expondrán
algunas métricas utilizadas en problemas de regresión para medir la capacidad predictiva
de los modelos:

Raíz del Error cuadrático medio (RECM): es una medida de desempeño utilizada
comúnmente para evaluar métodos de pronóstico con respecto a la modelación. La raíz
del error cuadrático medio permite cuantificar la magnitud de la desviación de los
valores simulados respecto a los observados. Se formula como (Cabrera, 2012):

RECM =

√∑n
i=1 (Yi − Ŷi)2

n
(3-16)

Donde Yi son los verdaderos valores de la variable de respuesta, Ŷi son las estimaciones
de la variable de respuesta según el modelo y n es el número de observaciones. El rango
de valores que puede tomar va desde 0 hasta el infinito (positivo). El 0 corresponde a
un ajuste perfecto mientras que valores más grandes indican un menor ajuste.

Coeficiente de determinación (R2): mide el porcentaje de varianza explicada por
las variables predictoras sobre la variable de respuesta:

R2 =

∑n
i=1 (Ŷi − Ȳ )2∑n
i=1 (Yi − Ȳ )2

=
SSR

SST
(3-17)
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Donde SST es una medida de la variabilidad de Y sin considerar el efecto de la variable
regresora X. SSR es una medida de la variabilidad de Y que queda después de haber
tenido en consideración a X, R2 se llama, con frecuencia, la proporción de la variación
explicada por el regresor X. Ya que 0 ≤ SSR ≤ SST entonces 0 ≤ R2 ≤ 1. Los valores
de R2 cercanos a 1 implican que la mayor parte de la variabilidad de Y está explicada
por el modelo de regresión (Montgomery et al., 2006).

Porcentaje de error medio absoluto (PEMA): El porcentaje de error medio
absoluto PEMA es el promedio del error absoluto o diferencia entre los valores reales
y la estimación del modelo, expresado como un porcentaje de los valores reales
(Myttenaere et al., 2017).

PEMA =

∑n
i=1 |

Yi−Ŷi
Yi

x100|
n

(3-18)

Donde Yi son los verdaderos valores de la variable de respuesta, Ŷi son las estimaciones
de la variable de respuesta según el modelo y n es el número de observaciones.



4. Metodología

En este capítulo se presenta la metodología de la investigación. Inicialmente se denota las
características de la población de estudio, seguidamente se conforma la base de datos de
la investigación, detallando la técnica utilizada para la extracción de la información, la
depuración y las covariables de entorno obtenidas. Finalmente se detallan los procedimientos
más importantes que se utilizarán para el análisis exploratorio y la modelación.

4.1. Población de estudio

Esta investigación se realiza para las viviendas ofertadas en el portal Mercado Libre con
localidad en Santiago de Cali, la capital del departamento del Valle del Cauca, Colombia.
Específicamente esta ciudad se compone de 15 corregimientos en la zona rural, de 22 comunas
y 249 barrios en el perímetro urbano. Cali para el año de 2018 presentaba alrededor de 15.000
viviendas ofertadas (Alcaldía de Santiago de Cali, 2018b).

4.2. Construcción de la base de datos

En la actualidad no existen bases conformadas de ofertas de vivienda en la ciudad de
Cali, por lo que se debe recurrir a estrategias automatizadas como el web scraping, ya que
manualmente sería muy dispendioso conformarla por la alta cantidad de registros.

El primer paso para la construcción de la base de datos será extraer las características propias
de cada vivienda de manera automatizada con la técnica de web scraping. Seguidamente se
procede a depurar la base de datos, en este paso se tienen en cuenta algunos parámetros
establecidos en la investigación para cada variable, además de tener en cuenta que se
presentará una alta cantidad de datos faltantes, por lo que es necesario realizar imputación
por la media de la variable requerida. Finalmente, mediante la localización de los registros
se procede a complementar la base de datos con covariables del entorno.

4.2.1. Extracción de información con web scraping

El trabajo se delimita para las ofertas de vivienda en venta de Santiago de Cali, los datos
fueron obtenidos mediante la técnica de web scraping en la página web de Mercado Libre
Colombia en junio de 2020. La elección de dicha plataforma se debe a que se puede obtener la
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localización exacta de las viviendas, lo cual es fundamental para poder hallar las covariables
de entorno. La realización del web scraping fue mediante la herramienta de “web scraper”,
la cual es una extensión del navegador Google Chrome. El proceso consiste en seleccionar
cualquier anuncio sobre oferta de vivienda en Cali y dar “clic” en los elementos de interés
para la extracción, finalmente, se seleccionan todos los anuncios de ofertas de vivienda en
Cali, teniendo como resultado una base de datos en formato Excel. La estructura de una
oferta de vivienda en la plataforma mercadolibre.com.co se muestra a continuación:

Figura 4-1.: Características principales
del anuncio inmobiliario en
Mercado Libre (Mercado
libre, 2021)

Figura 4-2.: Características adicionales
del anuncio inmobiliario en
Mercado Libre (Mercado
libre, 2021)

En la Figura 4-1 se pueden ver las principales características del inmueble como: el precio de
la oferta, el área construida, el número de baños y el número de habitaciones. Por otro lado,
la Figura 4-2 muestra información adicional de la vivienda, donde se destaca la ubicación
exacta del inmueble, la cual es vital para la construcción de las covariables de entorno. A
continuación, se muestra un resumen de todas las variables extraídas:
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Tabla 4-1.: Variables extraídas por web scraping
Variable Tipo de variable Descripción

Precio de vivienda Cuantitativa continua Medida en millones de pesos colombianos
Tipo de inmueble Cualitativa nominal Apartamento-Casa
Barrio Cualitativa nominal Barrio en que se ubica la vivienda
Superficie Total Cuantitativa continua Medida en m2

Área construida Cuantitativa continua Medida en m2

Habitaciones Cuantitativa discreta Número de habitaciones
Baños Cuantitativa discreta Número de baños
Parqueaderos Cuantitativa discreta Número de parqueaderos
Antigüedad Cuantitativa discreta Medida en años
Costo administración Cuantitativa continua Medida en miles de pesos Colombianos
Latitud Coordenada geográfica Medida en grados
Longitud Coordenada geográfica Medida en grados

De la Tabla 4-1 se puede observar que se extraen 12 variables por medio del web scraping.
La base de datos inicial consta de 3.778 registros de los cuales 2.012 son apartamentos (53%)
y 1.766 casas (47%). Se cuenta con precios de vivienda que oscilan entre 2 millones y 8.500
millones de pesos, además, se destacan áreas de vivienda de hasta 20.000 m2. A partir de
esto, se decide dividir el estudio en apartamentos y casas de forma independiente, ya que
las características de los dos tipos de inmueble son diferentes. Un ejemplo de ello es que las
casas tienden a tener más superficies externas como podría ser un patio o antejardín, por el
contrario, la mayoría de los apartamentos solo presentan un balcón como área adicional.

4.2.2. Depuración de la base de datos

Organización de los datos

El primer paso para llevar a cabo la depuración de la base de datos es el ordenamiento de los
registros en sus respectivas variables, es decir que se acomodan los valores de las variables
en los lugares que realmente correspondan. Esta desorganización ocurre ya que los datos son
provenientes de internet y algunos vendedores no presentan orden en la publicación de sus
anuncios. Utilizando la herramienta de Excel se llevan a cabo los siguientes procesos:

1. Definir la estructura de las variables.

2. Realizar filtros para todas las variables, esto con el fin de encontrar datos en posiciones
incorrectas.

3. Organizar los registros con sus respectivas variables.
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Validación de la información

Una vez se dispone de los datos organizados, se procede a realizar una serie de validaciones
que son fundamentales para el estudio:

1. Los registros deben presentar valores no nulos en las variables ubicación (latitud y
longitud), ya que son primordiales para hallar las covariables de entorno. Eliminando
las 12 viviendas sin ubicación, obtenemos un total de 3.766 observaciones.

2. Las viviendas deben estar ubicadas en Santiago de Cali, esta validación se lleva a cabo
graficando los 3.766 registros en el mapa de Cali con el programa R-studio, logrando
así eliminar 491 viviendas que se encuentran fuera de la ciudad.

Figura 4-3.: Localización registros
completos

Figura 4-4.: Localización registros
en Cali

3. Viviendas con precio máximo de 2.000 millones de pesos con el fin de evitar condominios
y sitios campestres en general:
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Tabla 4-2.: Número de viviendas por rango de precio
Rangos Frecuencia

Entre 50 y 100 millones 63
Entre 100 y 500 millones 2.155
Entre 500 y 1.000 millones 747
Entre 1000 y 2.000 millones 269

más de 2.000 millones 71
Total general 3.275

De la Tabla 4-2 observamos 71 viviendas con costo superior a 2.000 millones, por lo
cual se tendrán 3.204 registros aptos para el estudio.

4. Viviendas con Superficies y áreas totales inferior a 1.000 m2, esto con el fin de evitar
condominios y sitios campestres en general:

Tabla 4-3.: Número de viviendas por rango de área y superficie total
Rangos Frecuencia

0 a 1.000 m2 2.498
mayor a 1.000 m2 706
Total general 3.204

De la Tabla 4-3 observamos 706 viviendas con superficies o áreas totales superiores a
1.000 m2, por lo cual se tendrán 2.498 registros.

5. Eliminar variables con más del 50% de datos faltantes:

Tabla 4-4.: Variables con datos faltantes
Variables Na’s Na’s%

Habitaciones 9 0,36
Baños 18 0,72

Parqueadero 588 23,54
Años de antigüedad 277 11,09
Costo administración 1542 61,79

De la Tabla 4-4 se puede determinar que solamente la variable costo de administración
presenta más del 50% de datos faltantes, por lo cual se procede a eliminarla del estudio.
Por otra parte, la variable parqueadero y antigüedad eran opcionales para cada registro,
por lo que dificulta realizar métodos de imputación de datos faltantes.
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6. Registros sin información: Se procede a eliminar los registros con más de 3 variables
con datos faltantes, se tiene como resultado que 558 registros presentan esta condición,
por lo que el total de registros a trabajar es de 1.940.

7. Imputación de datos faltantes:

Tabla 4-5.: Imputación de datos faltantes
Variable Método

Habitaciones
En la extracción inicial de la variable se contaba con 9
datos faltantes. Se realizó imputación de la media por
barrio a cada uno de estos datos

Baños
En la extracción inicial de la variable se contaba con 9
datos faltantes. Se realizó imputación de la media por
barrio a cada uno de estos datos

Parqueaderos
Se cuenta con 588 datos faltantes. La variable no fue
considerada en el análisis debido a su complejidad en la
imputación de los datos

Antigüedad
Se cuenta con 277 datos faltantes. La variable no fue
considerada en el análisis debido a su complejidad en la
imputación de los datos

Costo administración
Se cuenta con 1.542 datos faltantes. La variable no fue
considerada en el análisis debido a su complejidad en la
imputación de los datos

Terminada la depuración, la base de datos se conforma por 1.940 registros, de los cuales
1.348 son apartamentos (69,48%) y 592 casas (30,52%). Las 8 variables consideradas desde
el web scraping para el estudio de las casas y apartamentos son los siguientes:

Precio de vivienda

Barrio

Superficie total

Área construida

Habitaciones

Baños

Latitud

Longitud

4.2.3. Calculo de las covariables de entorno

Por medio de la ubicación de los registros (latitud y longitud), se construyen covariables
del entorno que podrían mejorar la capacidad predictiva de los modelos, ya que se tendrán
en cuenta factores que pueden ser importantes en el dictamen del precio de una vivienda.
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Los datos utilizados para la construcción de las covariables fueron obtenidos del área de
planeación de Cali (Alcaldía de Cali, 2018).

Precio de entorno

Mediante la ubicación de los registros se construyeron buffer de 360 metros alrededor de cada
vivienda logrando 2.441 grupos, a los cuales se les calcula el promedio. En los pocos casos
que solo exista una vivienda en el buffer, el precio entornó será igual al precio de la oferta.

Figura 4-5.: Covariable precio del entorno

La Figura 4-5 muestra un buffer de 360 metros construido a una vivienda del centro de la
ciudad, en la cual el precio entorno será el promedio de las viviendas ubicadas en este radio.

Cantidad de homicidios

Mediante la ubicación de los registros de vivienda y la construcción de buffer de 360 metros
se obtiene la cantidad de homicidios cercanos en cada vivienda, esto último con información
previa recolectada sobre los homicidios georreferenciados en la ciudad de Cali desde el año
2015 al 2018.
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Figura 4-6.: Covariable número de homicidios

La Figura 4-6muestra los homicidios ocurridos entre el 2015 y 2018 (color rojo) y la ubicación
de todas las viviendas (color azul). Mediante buffers de 360 metros en cada registro, se
procede a contar el número de homicidios para cada radio. Esta covariable podría dar indicios
de si la violencia es un factor influyente para el precio de una vivienda.

Estrato socioeconómico

La covariable estrato se construye a partir de información obtenida de la Alcaldía de Santiago
de Cali (Alcaldía de Santiago de Cali, 2018a), el documento contiene información sobre los
barrios, veredas y áreas en el territorio de Santiago de Cali, el proceso se lleva a cabo
concatenando las bases con la variable barrio y extrayendo el estrato correspondiente.
Dicha estratificación socioeconómica garantiza homogeneidad en las características físicas
o productivas de las viviendas.

Accesibilidad a estaciones del MIO

Mediante las coordenadas de los registros de las viviendas se halla la distancia euclidiana de
cada observación con respecto a la estación del Masivo Integrado de Occidente (MIO) más
cercana.
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Figura 4-7.: Covariable distancia a estaciones del MIO

La Figura 4-7 muestra las estaciones del MIO en la ciudad de Cali (color azul) y la
georreferenciación de todas las viviendas (color rojo).

Accesibilidad a centro comerciales

Mediante las coordenadas de los registros de vivienda se procede a hallar la distancia
euclidiana de cada observación con respecto al centro comercial más cercano.

Centros comerciales

Vivienda

Figura 4-8.: Covariable distancia a centros comerciales

La Figura 4-8 muestra los centros comerciales en la ciudad de Cali (color azul) y la
georreferenciación de todas las viviendas (color rojo).
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Zona verde

Para la construcción de esta covariable se tiene en cuenta las coordenadas de cada registro
de vivienda y se mide la distancia euclidiana al parque más cercano de la ciudad de Cali.
Para esta oportunidad las zonas verdes se verán representadas solamente con los parques de
la ciudad.

Finalmente se conforma por completo la base de datos de la investigación. Se cuenta con
1.940 registros, de los cuales 1.348 son apartamentos (69,48%) y 592 casas (30,52%) y se
cuenta con 14 variables. A continuación, se presenta un resumen del conjunto de variables:

Tabla 4-6.: Variables de la base de datos de la investigación
Fuente Variable Descripción

Web Scraping

Precio de vivienda
Medida en millones de pesos
Colombianos

Barrio
Barrio en que se ubica la
vivienda

Superficie Total Medida en m2

Area Construida Medida en m2

Habitaciones
Número de habitaciones de
la vivienda

Baños
Número de baños de la
vivienda

Latitud Medida en grados
Longitud Medida en grados

Localización
de la vivienda

Precio entorno

Precio promedio de las
viviendas en un radio
de 350. Medida en millones
de pesos colombianos

Cantidad de homicidios
Número de homicidios
en un radio de 350 metros a
cada vivienda

Estrato Socioeconómico
Estratificación dependiendo
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4.3. Análisis exploratorio de los datos

Se realiza un análisis descriptivo para las variables y covariables tales como el precio de
vivienda, los barrios, estrato socioeconómico, área de construida, precio entorno y cantidad
de homicidios, para cada tipo de inmueble (casas y apartamentos) a partir de gráficos para
las variables cualitativas, mientras que para las variables cuantitativas se realizan algunos
gráficos cruzados y medidas de tendencia central, finalmente, se lleva a cabo la matriz de
correlaciones de Pearson.

4.4. Modelación del precio de vivienda

Las metodologías expuestas a continuación se realizan para los apartamentos y casas de
forma separada, esto con el fin de garantizar estimaciones coherentes con respecto a las
características de cada inmueble, cabe resaltar que se tendrá mayor valoración a los resultados
de los apartamentos dado que se cuenta con mayor cantidad de registros (1.348) contra los
592 registros de las casas. Los modelos implementados fueron realizados en el programa de
R-studio. La selección de las variables para los modelos será en base a los resultados de la
matriz de correlaciones de Pearson.

Base de entrenamiento y prueba:

Dado que es un estudio de regresión, no solo es importante ajustar los modelos, sino también
cuantificar su capacidad para predecir nuevas observaciones. Por tanto, el primer paso será
dividir las observaciones en datos de entrenamiento y prueba. Utilizando la función sample
en R-studio, se procederá a dividir aleatoriamente 2 bases de datos, la primera es la base
de entrenamiento (80%), por su parte la base de prueba equivale al 20% de los datos.
Dichas bases se utilizan para medir la capacidad predictiva de los modelos en las diferentes
metodologías.

4.4.1. Modelación estadística

Dado el no cumplimiento de los supuestos expuestos en un modelo de regresión lineal, se
lleva a cabo un modelo lineal generalizado, donde se asume una distribución del precio de
venta de las viviendas (Y ∼ Gamma(α, β)).

Modelo lineal Generalizado

Como primera medida, se considera la función de enlace logaritmo (η = log(µ)) en lugar de la
función identidad (η = µ), dado que ajustar el modelo por medio de la función identidad en
presencia de asimetría podría suponer problemas de ajuste en el modelo. Posteriormente se
ajustará un modelo teniendo en cuenta todas las variables presentes en el estudio (superficie



42 4 Metodología

total, área construida, número de baños, número de habitaciones, cantidad de homicidios,
precio entorno, estrato, distancia a centros comerciales, zonas verdes y estaciones del Mío).
Adicionalmente se utilizará el método de selección de variables backward con el fin de detectar
el modelo con menor AIC, devianza, mejor ajuste de homogeneidad de varianza y R2

pseudo.

El proceso de eliminación de variables consiste en excluir aquellas que arrojaron un valor
p >α = 0,05. Posteriormente, se detectarán y eliminaran las variables que ocasionan
problemas de multicolinealidad mediante el método generalizado de inflación de varianzas.
Por otro lado, para identificar el mejor modelo se decide implementar la prueba de razón de
verosimilitud a una significancia α = 0,05 y φ = D1

g.l.residual
, probando la hipótesis:

H0 : M0 es apropiado para explicar el precio de venta del tipo de inmueble.
H1 : M1 es el modelo más apropiado para explicar el precio de venta del tipo de inmueble.

Donde M0 corresponde al modelo sin la variable a evaluar y M1 el modelo con presencia
de esta variable. La prueba de razón de verosimilitud usa como estimador el estadístico F0

que se apoya en la devianza del modelo. Adicionalmente se realizará una evaluación de los
datos atípicos considerando las distancias de Cook, teniendo en cuenta una significancia
α = 0, 01. Finalmente, en sentido de mejorar el ajuste del modelo respecto al AIC, devianza,
colinealidad y homocedasticidad, se decide implementar variables en forma cuadrática.

4.4.2. Modelos de aprendizaje automático

Se ajustan 3 diferentes técnicas de aprendizaje automático supervisado: arboles de regresión,
bosques aleatorios y redes neuronales, empleando como variable de respuesta el precio de la
vivienda y como predictores todas las variables y covariables disponibles.

Árbol de regresión

Se ajusta un árbol de regresión empleando como variable respuesta el precio de la vivienda
y como predictores todas las variables disponibles. Para la realización de esta metodología
explicada, se utilizará la Ecuación 3-11 de la sección 3, mediante el uso de la función tree()
del paquete tree de R-studio, la cual permite ajustar árboles de decisión. Dicha función
crece el árbol hasta que encuentra una condición de parada. Por defecto, estas condiciones
son:

mincut: número mínimo de observaciones que debe de tener al menos uno de los nodos
hijos para que se produzca la división. Para este primer modelo se utiliza un valor de
20.

minsize: número mínimo de observaciones que debe de tener un nodo para que pueda
dividirse. Para este primer modelo utilizaremos un parámetro de 50 observaciones.
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Se realiza el proceso de optimización del hiperparámetro mediante el podado del árbol.
El primer paso para la aplicación será asignar un grado de penalización por complejidad
α. Cuanto mayor es este valor, más agresivo es el podado y menor el tamaño del árbol
resultante. Se utilizará validación cruzada para un óptimo conocimiento del valor del
parámetro.

La función cv.tree() emplea validación cruzada para identificar el valor óptimo de
penalización. Por defecto, esta función emplea la desviación para guiar el proceso de
podado. Los parámetros resultantes de esta función son los siguientes:

size: el tamaño (número de nodos terminales) de cada árbol.

dev: la estimación de cross-validation test error para cada tamaño de árbol.

k: El rango de valores de penalización evaluados.

method: El criterio empleado para seleccionar el mejor árbol.

Una vez identificado el valor óptimo de α, con la función prune.tree() se aplica el podado
final. Esta función también acepta el valor de α óptimo en lugar del tamaño. Finalmente se
compara el modelo inicial y el final mediante la desviación media residual.

Bosques Aleatorios

Se utiliza la función ranger() del paquete ranger, el cual permite entrenar modelos de
bosques aleatorios para problemas de regresión. Los parámetros e hiperparámetros más
importantes empleados para el modelo inicial son:

num.trees=500; número de árboles por bosque.

mtry=NULL: número de predictores considerados por cada división por defecto será
aplicando la fórmula:

√
P , lo que indica la raíz cuadrada del total de predictores

utilizadas en el modelo, que en este caso sería igual a
√

9= 3.

Primeramente, se optimizan los hiperparámetros de forma individual, esto con el fin de
tener una idea de las mejores condiciones de cada parámetro, para así complementarla en
la optimización conjunta. Se utiliza el out-of-Bag error mediante la función predict() y
para la validación cruzada, el paquete ranger no tiene ninguna funcionalidad propia para
realizarla, por lo que se recurre a la función tidymodels().

El análisis individual de los hiperparámetros fue útil para entender su impacto en el modelo
e identificar rangos de interés, pero la búsqueda final no debe hacerse de forma secuencial, ya
que cada hiperparámetro interacciona con los demás. Para esto utilizaremos el paquete grid
search, observando el error del modelo frente a diferentes combinaciones de hiperparámetros.
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Para este escenario se tendrá en cuenta la utilización del paquete basado en la validación
cruzada, garantizando de esta manera la mejor combinación de hiperparámetros con el menor
error de predicción posible.

Para el ajuste del modelo final se utilizará el paquete tidymodels, el cual permite entrenar
el modelo con la mejor combinación de hiperparámetros hallados en el inciso anterior.
Posteriormente se compara el modelo inicial y final con el out of bag error (OOB). Finalmente
se medirá la importancia de los predictores por medio de la impureza de nodos y permutación.

Redes neuronales

Se utiliza la función Neuralnet() del paquete Neuralnet, la cual permite entrenar modelos
basados en redes neuronales. Debido a los requerimientos que presentan las redes neuronales
para su correcta implementación, es pertinente convertir las variables cualitativas en
cuantitativas para posteriormente escalarlas de tal manera que todas las variables presenten
valores entre 0 y 1.

La red neuronal cuenta con 2 hiperparámetros a optimizar, los cuales son el número de
capas ocultas y el número de nodos de cada capa. La selección se basará en el conjunto de
hiperparámetros que presenten menor raíz de error cuadrático medio (RECM). Finalmente,
para definir las variables más significativas para la predicción se utilizará como criterio la
importancia relativa por el método Garson (1998), el cual presenta una escala entre -1 y
1 donde las variables cercanas a estos valores indican importancia alta negativa y positiva
respectivamente.

4.4.3. Validación cruzada

Se utiliza el método k-fold. El proceso consiste en dividir los datos de forma aleatoria en
5 grupos de aproximadamente el mismo tamaño, de los cuales 4 grupos se utilizarán para
entrenar el modelo y uno de los grupos se utiliza como validación. Por lo cual este proceso se
realizará 5 veces utilizando un grupo distinto para validación en cada iteración. Finalmente,
el proceso genera 5 estimaciones del error cuyo promedio se emplea como métrica final de
desempeño para cada modelo.
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En esta sección se presentan los resultados de la investigación. En la primera parte se
muestra el análisis descriptivo de las variables de estudio, utilizando histogramas y gráficos
de dispersión para las variables cuantitativas. Por otro parte, para las variables cualitativas
se desarrollaron gráficos de barras y diagramas de cajas. Seguidamente para el desarrollo
de los modelos correspondientes a casas y apartamentos se implementó como variable de
respuesta el precio de vivienda con el mismo número de predictores. Para la modelación
estadística se utiliza un modelo de regresión lineal generalizado con función de enlace gamma
y se compara con las metodologías de aprendizaje automático: arboles de regresión, bosques
aleatorios y redes neuronales. Para la comparación del poder predictivo de los modelos se
emplea validación cruzada y la raíz del error cuadrático medio (RECM).

5.1. Análisis exploratorio

Se realizó un análisis de la distribución de los precios de vivienda para tener un conocimiento
previo de los modelos que se podrán emplear en los análisis posteriores.
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Figura 5-1.: Histograma de frecuencias y densidad del precio de vivienda

En la Figura 5-1 se ilustra el histograma de frecuencias y a su vez la curva de densidad.
Debido a la cola derecha y las altas frecuencias de los inmuebles entre los 53 y 2.000 millones
de pesos colombianos, se logra inferir que estamos ante una distribución diferente a la normal
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ya que los datos no están agrupados en torno a la media. Por lo anterior, se pueden considerar
distribuciones naturalmente con sesgo positivo como la Gamma, Weibull o Rayleigh. A
continuación, se observa cómo se condiciona el precio de venta de las viviendas dependiendo
del tipo de inmueble. Cabe recordar que se registran 592 casas y 1.348 apartamentos.
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Figura 5-2.: Clasificación del precio de vivienda por tipo de inmueble

En la Figura 5-2 se puede observar que los apartamentos son los que generan más valores
atípicos y a su vez los que influyen en gran medida en la distribución sesgada mostrada en
la Figura 5-1. De otra manera, las casas poseen menor cantidad de datos atípicos, pero al
mismo tiempo mayor variabilidad de precios. En esta gráfica se puede apreciar además que
los valores de las casas son superiores a los valores de los apartamentos ya que las medias
equivalen a 400 y 310 millones de pesos colombianos respectivamente.

Debido a que la base de datos cuenta con 193 de 249 barrios en la ciudad de Cali, se hace
pertinente analizar la participación porcentual respecto a la oferta de bienes inmuebles en
cada uno de estos.
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Figura 5-3.: Participación de oferta porcentual de los barrios en Cali por tipo de inmueble
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La Figura 5-3 muestra los 13 barrios de Cali con mayor número de oferta de viviendas.
Los barrios Valle del Lili, Ciudad Jardín y Santa Teresita son los que presentan mayor
participación en el mercado con un 15,1 %, 7,8 % y 5,1 % respectivamente. Por otra parte, es
de sumo interés observar la proporción de oferta de cada inmueble dependiendo del respectivo
estrato socioeconómico.
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Figura 5-4.: Relación del estrato y la proporción de oferta con respecto al tipo de inmueble

La Figura 5-4 hace referencia a la participación de oferta porcentual según el estrato y el
tipo de inmueble. Se puede inferir que en el estrato 1 existe una igualdad de oferta entre
apartamentos y casas, ya que presentan 7 bienes cada uno. Diferente el resultado en el estrato
2, en donde la oferta de casas es superior a la oferta de apartamentos. Posteriormente, se
puede observar que en los estratos 3, 4, 5 y 6, el mercado está dominado por la oferta de
apartamentos. En el estrato 5 por ejemplo, de un 44 % del mercado ofertado el 33,5 pertenece
a los apartamentos y el 10,5 % a casas.

Tabla 5-1.: Proporción de oferta respecto al estrato socio-económico
Estrato Número de viviendas Porcentaje de viviendas

1 14 0.72%
2 57 2.94%
3 331 17.06%
4 238 12.27%
5 858 44.23%
6 442 22.78%

Al analizar la relación entre la superficie y área de de construcción medida en m2 es
importante tener en cuenta su comportamiento dependiendo el tipo de inmueble.
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Figura 5-5.: Relación del precio con la superficie total y el área de construcción respecto al
tipo de inmueble

La Figura 5-5 muestra la relación entre la superficie total y el área de construcción con el
precio de la vivienda, aquí se puede apreciar que tienen una correlación positiva percibida
de manera más clara en las viviendas con menor superficie total y área construida. Los
comportamientos del precio ante estas variables ponen en evidencia la heterogeneidad de
varianza intrínseca que presentan los datos del estudio, lo que condujo a la implementación
de modelos robustos frente a estos comportamientos.

Los apartamentos alcanzan similares precios de oferta que las casas incluso en menores valores
de superficie y área construida. Una premisa es el hecho de que las ofertas de apartamentos
se encuentran en los barrios ubicados en los estratos más altos de la ciudad, lo que conduce
a precios más altos del metro cuadrado. A diferencia de las casas, que gran parte de su
oferta se encuentra en zonas con metro cuadrado menos valorizado. Seguidamente, se evalúa
el comportamiento de la covariable precio del entorno frente al precio de las ofertas.
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Figura 5-6.: Relación entre precio promedio del entorno y el precio de oferta
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De la Figura 5-6 se infiere que el precio promedio del entorno es informativo, dado que
guarda una relación creciente con el precio propio de la vivienda lo que permite afirmar en
primera instancia, que el precio de una vivienda está ligado al precio que tengan las viviendas
cercanas. Posteriormente se evalúa la relación entre el precio de la vivienda y la cantidad de
homicidios por estrato.
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Figura 5-7.: Relación entre precio de la vivienda y la cantidad de homicidios por estrato
considerando 360 metros a la redonda de cada vivienda

La Figura 5-7 muestra la relación entre la cantidad de homicidios y el precio de venta de la
vivienda. Se puede apreciar que la cantidad de homicidios afecta negativamente el precio de
la vivienda, a la vez que se percibe que las viviendas pertenecientes a los estratos 1, 2 y 3
están en mayor medida relacionadas con altas cantidades de homicidios, a diferencia de los
estratos 4,5 y 6, los cuales registran la menor frecuencia.

Análisis de correlación

El análisis de correlación contribuye a la cuantificación de la relación entre variables,
permitiendo observar indicios de colinealidad entre las variables predictoras al momento
de realizar el ajuste del modelo de regresión.
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Figura 5-8.: Diagrama de correlación de las
casas
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Figura 5-9.: Diagrama de correlación
de los apartamentos

La Figura 5-8 muestra las correlaciones con respecto a las casas; se puede inferir que
las variables superficie total y área construida presentan una correlación de 0.68 y 0.66
respectivamente con el precio de oferta de la casa, así mismo, estas poseen una correlación
del 0.93 entre ellas, lo que indica que estas variables pueden generar problemas de
multicolinealidad en la modelación del precio de oferta. Por otro lado, las variables como
número de habitaciones y cantidad de baños poseen una correlación de 0.18 y 0.56
respectivamente con el precio de las casas y entre ellas están relacionadas positivamente
en un 0.52. El precio del entorno está relacionado directamente con el precio de la vivienda
en un 0.71, por lo tanto, se infiere que la información extraída del entorno donde se encuentre
la vivienda puede explicar el precio de oferta de la casa. Al mismo tiempo, esta variable tiene
correlaciones de 0.42, 0.38 y 0.38 con las variables superficie total, área construida y baños.
En referencia a la cantidad de homicidios, esta tiene una correlación inversa con el precio
de la vivienda y con el precio del entorno, dichas correlaciones equivalen a 0.41 y 0.43, por
tanto, las zonas donde se presenten mayor cantidad de homicidios presentarán precios de
oferta promedio más bajos. Respecto a las variables accesibilidad a estaciones del MIO y
zonas verdes se infiere que a priori no existe una relación significativa con respecto al precio
de las casas, puesto que las correlaciones de estás covariables corresponden a -0.07 y 0.14
respectivamente. Finalmente, la covariable distancia a centros comerciales posee una relación
inversa de 0.33 con el precio de vivienda.

Por su parte, la Figura 5-9 muestra las correlaciones con respecto al precio de venta de
los apartamentos. Se infiere que las variables Superficie total y área construida tienen un
impacto positivo en el precio de venta de los apartamentos correspondiente a 0.75 y 0.76
respectivamente, esto indica que la relación variable de tamaño y precio de oferta tiene más
impacto en las casas que los apartamentos. Al mismo tiempo, estas variables poseen una
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correlación de 0.99 entre sí, comportamiento similar a las casas. Por su parte, los baños
poseen una relación del 0.7 aproximadamente con el precio de oferta de apartamentos, por
consiguiente, esto conduce a que los baños pueden tener mayor capacidad de explicar el
precio de oferta de apartamentos con respecto a las casas. Por otro lado, el precio de entorno
también presenta una alta asociación en el precio de venta de los apartamentos, puesto que
la correlación entre estas variables corresponde a 0.66. Finalmente, a diferencia de las casas,
la cantidad de homicidios y la distancia a centros comerciales no tienen una correlación
significativa con el precio de venta.

Dado los resultados obtenidos en la matriz de correlaciones, las variables a utilizar para la
modelación de casas y apartamentos son los siguientes:

Precio de vivienda: (cuantitativa) medido en millones de pesos.

Superficie total (para el caso de apartamentos se usara área construida): (cuantitativa)
medida en metros cuadrados (m2).

Habitaciones: (factor) número de habitaciones en la vivienda. Tomado por grupos: 1,
2, 3, 4, 5, 6 o más.

Baños: (factor) número de habitaciones en la vivienda. Tomado por grupos: 1, 2, 3, 4,
5 o más.

Precio entorno: (cuantitativa) medido en millones de pesos.

Cantidad de homicidios: (cuantitativa) cantidad de homicidios en un área cercana a la
vivienda.

Estrato: (cuantitativa) nivel socioeconómico donde se encuentra ubicada la vivienda.

Acceso a estaciones del MIO: (cuantitativa) distancia euclidiana de la vivienda a la
estación de transporte de MIO más cercana.

Acceso a centro comerciales: (cuantitativa) distancia euclidiana de la vivienda al centro
comercial más cercano.

Zonas verdes: (cuantitativa) distancia euclidiana de la vivienda al parque más cercano.

Identificación y tratamiento de datos atípicos

Dado que en la información sobre los precios se cuenta con un rango amplio debido a la gran
diferencia de precios de oferta, es necesario conocer los datos considerados como atípicos.
Para ellos se utilizó el método de Cook sobre la variable precio de oferta con una significancia
de α = 0,01. Inicialmente se contaba con 592 casas y 1.348 apartamentos, de los cuales al
implementar la distancia de cook en el modelo de regresión logística, fueron identificados 89
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datos atípicos para las casas y 88 en los apartamentos. A continuación, las gráficas 5-10 y
5-11 ilustran lo mencionado anteriormente.
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Figura 5-10.: Datos atípicos casas
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Figura 5-11.: Datos atípicos apartamentos

Los datos atípicos identificados no serán parte de la modelación, por lo tanto, se tendrán
503 registros para las casas y 1.262 para los apartamentos.

Estandarización

Se lleva a cabo el proceso de estandarización de las variables independientes, esto con el
fin de que el modelo no presente problemas de ponderación de una variable sobre otra,
además, se garantiza trabajar sobre la misma escala. A continuación, se presentan las medias
y desviaciones estándar para cada variable:

Tabla 5-2.: Promedios y desviaciones estándar de las variables predictoras a modelar

Variables
Casas Apartamentos

X̄ S X̄ S

Superficie total / Área construida 231,3 131,94 108,9 59,25
Precio entorno 423,4 187,33 459,8 216,09

Cantidad de homicidios 8,3 10,08 5,5 5,13
Distancia MIO 0,008 0,006 0,008 0,005

Distancia centro comercial 0,006 0,005 0,006 0,004
Distancia zonas verdes 0,004 0,004 0,004 0,004



5.2 Ajuste de modelos de regresión para el precio de las casas 53

5.2. Ajuste de modelos de regresión para el precio de
las casas

Para las casas se cuenta con 503 registros los cuales se dividieron en una base de
entrenamiento con el 80% de la información y otra base de prueba con el 20%, la cual
ayudará a dictaminar la capacidad predictiva de cada modelo.

5.2.1. Modelo lineal generalizado

Se ajusta un modelo lineal generalizado con función de enlace gamma. Para dicha estimación,
fue necesario realizar una selección de variables por medio de la prueba de razón de
verosimilitud, AIC y devianzas, con el fin de elegir el modelo que mejor ajuste al precio
de venta de las casas.

Método de selección de variables

En este apartado se presenta la sucesión de pasos y modelos que fueron necesarios para
llegar al modelo final, por esta razón las interpretaciones intrínsecas de las estimaciones
se desarrollan de manera profunda para el modelo que se utilizó para predicción, que
corresponde a los resultados presentados en la Tabla 5-6.

Inicialmente se implementó el método de selección de variables backward en donde el modelo
inicial contaba con las variables superficie total, área construida, número de baños, número de
habitaciones, cantidad de homicidios, precio entorno, estrato, distancia a centros comerciales,
zonas verdes y estaciones del MIO. El modelo propuesto por medio de este método es:
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Tabla 5-3.: Modelo lineal generalizado propuesto para el precio de venta de las casas
Variable Estimador Error estándar Valor T Valor p

β0 4.4981 0.1329 33.85 0.0000
Sup.total 0.8575 0.1857 4.62 0.0000
Área construida 0.9930 0.1908 5.20 0.0000
2 Baños (referencia 1) 0.3263 0.0575 5.68 0.0000
3 Baños 0.3417 0.0578 5.91 0.0000
4 Baños 0.4465 0.0598 7.47 0.0000
5 Baños o más 0.4985 0.0644 7.74 0.0000
Estrato 2 0.0443 0.1270 0.35 0.7276
Estrato 3 0.3415 0.1239 2.76 0.0060
Estrato 4 0.5375 0.1272 4.23 0.0000
Estrato 5 0.5899 0.1267 4.66 0.0000
Estrato 6 0.6505 0.1362 4.77 0.0000
Precio entorno 1.0864 0.1161 9.36 0.0000
Dist. Centros comerciales -0.2147 0.0958 -2.24 0.0254

El modelo presentado en la Tabla 5-3, contiene todas las variables significativas a excepción
del nivel 2 de la variable categórica estrato. Además, este tiene un AIC = 7365.1 y un
R2
pseudo = 0,81. En referencia a las correlaciones, se tiene la sospecha de presencia de

colinealidad entre las variables superficie total y área construida, puesto que poseen una
correlación de 0.93. Para corroborar la colinealidad se implementó el factor de inflación de
varianzas, en donde GVIF = 6. Seguidamente, al evaluar los valores atípicos por medio de las
distancias de Cook a una significancia α = 0,01, se detectaron 61 datos atípicos los cuales no
se consideraron en el modelo. Al ajustar nuevamente el modelo se obtuvieron los siguientes
resultados:

Tabla 5-4.: Modelo lineal generalizado sin datos atípicos para el precio de venta de las casas
Variable Estimador Error estándar Valor T Valor p

β0 4.4798 0.1545 28.99 0.0000
Sup. total 1.2032 0.1984 6.06 0.0000
Área construida 0.7669 0.1938 3.96 0.0001
2 Baños (referencia 1) 0.3078 0.0434 7.09 0.0000
3 Baños 0.3503 0.0434 8.07 0.0000
4 Baños 0.4292 0.0451 9.51 0.0000
5 Baños o más 0.4468 0.0494 9.05 0.0000
Estrato 2 0.0758 0.1492 0.51 0.6114
Estrato 3 0.3108 0.1470 2.11 0.0350
Estrato 4 0.5266 0.1486 3.54 0.0004
Estrato 5 0.6078 0.1482 4.10 0.0000
Estrato 6 0.7034 0.1533 4.59 0.0000
Precio entorno 0.9977 0.0894 11.16 0.0000
D. Centros Comerciales -0.3375 0.0714 -4.73 0.0000
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El modelo presentado en la Tabla 5-4 posee un AIC = 6194.4 y un R2
pseudo = 0,887, sin

embargo, al calcular el factor de inflación de varianza se obtuvo que las variables superficie
total y área construida poseen alta correlación (GVIF = 10). Posteriormente, se consideró
ajustar el modelo sin la variable área construida, dado que es la que menor correlación tiene
con el precio de vivienda, obteniendo:

Tabla 5-5.: Modelo lineal generalizado sin área construida para el precio de venta de las
casas

Variable Estimador Error estándar Valor T Valor p

β0 4.4886 0.1563 28.72 0.0000
Sup. total 1.9398 0.0771 25.15 0.0000
2 Baños (referencia 1) 0.3092 0.0439 7.05 0.0000
3 Baños 0.3552 0.0438 8.10 0.0000
4 Baños 0.4391 0.0456 9.63 0.0000
5 Baños o más 0.4601 0.0498 9.25 0.0000
Estrato 2 0.0793 0.1509 0.53 0.5995
Estrato 3 0.3112 0.1487 2.09 0.0369
Estrato 4 0.5278 0.1503 3.51 0.0005
Estrato 5 0.6074 0.1499 4.05 0.0001
Estrato 6 0.6907 0.1550 4.46 0.0000
Precio entorno 1.0083 0.0904 11.16 0.0000
D. Centros Comerciales -0.3485 0.0722 -4.83 0.0000

El modelo de la Tabla 5-5, posee un AIC = 6206.6 y un R2
pseudo = 0,883. Para realizar una

comparación entre los dos modelos, se implementó la prueba de razón de verosimilitud la cual
se ajustó con el estadístico F , un estimador de φ = 0,04209611 y una significancia α = 0,05.
Aquí, con 1 grado de libertad, se obtuvo un valor p = 0.0002, lo que indica que el modelo con
la variable área construida es mejor. Sin embargo, considerando que la colinealidad puede
afectar en la homogeidad de los residuos y que no existe una diferencia grande en el AIC y
R2
pseudo, se opta por elegir el modelo sin la variable área construida. Posteriormente, debido a

que los residuos tenían un comportamiento parabólico, se procedió a implementar regresión
polinómica ajustando el modelo con la variable Superficie total de manera cuadrática, con
el fin de corregir la linealidad y homogeneidad de los residuos del modelo (Anexo B). A
su vez por medio de la distancia de Cook se encontró que el nuevo modelo contaba con 28
datos atípicos los cuales fueron eliminados dado que no eran influyentes. De esta manera, el
modelo final corresponde a:
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Tabla 5-6.: Modelo lineal generalizado final para el precio de venta de las casas
Variable Estimador Error estándar Valor T Valor p

β0 5.0628 0.1423 35.59 0.0000
Sup. total 6.0958 0.2284 26.69 0.0000
Sup.total2 -0.9458 0.1950 -4.85 0.0000
2 Baños (referencia 1) 0.2667 0.0408 6.54 0.0000
3 Baños 0.2945 0.0415 7.10 0.0000
4 Baños 0.3689 0.0431 8.56 0.0000
5 Baños o más 0.3931 0.0469 8.39 0.0000
Estrato 2 0.0063 0.1350 0.05 0.9630
Estrato 3 0.2565 0.1329 1.93 0.0541
Estrato 4 0.5102 0.1341 3.80 0.0002
Estrato 5 0.5869 0.1338 4.39 0.0000
Estrato 6 0.7396 0.1389 5.32 0.0000
Precio entorno 0.7502 0.0921 8.14 0.0000
D. Centros Comerciales -0.4121 0.0681 -6.05 0.0000

Los resultados presentados en la Tabla 5-6 corresponde a las estimaciones finales de las
variables predictoras del precio de oferta de las casas. Este modelo fue ajustado con 503
observaciones y posee una devianza nula de 165.08 y una devianza residual de 16.736, por
consiguiente al estimar el R2pseudo de McFadden’s, se determina que el modelo posee un
R2pseudo = 90 %. Al evaluar la colinealidad por medio del FIV se encontró que no existe
alto grado de colinealidad entre las variables predictoras y empleando la prueba de Fligner
para la homogeneidad de varianzas a una significancia α = 0,05, se obtuvo un valor p = 0,22,
por ende, se influye que no existe heterogeneidad en la varianza de los residuos.

En referencia a los resultados se infiere que no existe diferencia significativa entre los precios
medio de oferta de las viviendas de estrato 1, 2 y 3, seguidamente, al contrastar los precios
de las casas de estrato 1 con las casas de estrato 4, 5 y 6, se infiere que los precios en
estas viviendas se multiplican en e0,5102 =1.66, 1.8 y 2.1 , lo que corresponde a un aumento
del 66%, 80% y 110% con respecto al estrato 1 respectivamente, esto cuando las demás
variables son constantes.

Por otro lado, se infiere que los precios de las viviendas con 2, 3 y 4 baños se multiplican
en 1.3, 1.34 y 1.446 lo que corresponde a un aumento de 30%, 34% y 44.6% respecto a las
casas con 1 baño cuando las demás variables son constantes, respectivamente. Del mismo
modo, las casas con 5 baños o más tienen un factor multiplicador equivalente a 1.48 que
equivale a un aumento de 48.1% sobre las casas con 1 solo baño. Respecto a la influencia
del precio entorno, por cada aumento unitario del precio de entorno, el precio de oferta de
las casas tiene un factor multiplicador de 2.12, lo que equivale marginalmente al 112%. Por
otro lado, por cada kilometro de distancia de una vivienda al centro comercial más cercano,
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el precio de oferta de las casas se multiplica por 0.664 lo que equivale a una disminución
del 33.63% del precio de oferta, lo anterior cuando el resto de las variables es constante.
Finalmente, la superficie total dado el valor y signo de los coeficientes, se deduce que a
medida que la superficie total se aleja de la superficie total promedio, el precio de venta
aumenta con mayor magnitud en las casas con menor superficie total y con menor magnitud
en las casas con mayor superficie total, este comportamiento asintótico se ve justificado por
el signo negativo del componente cuadrático.

La expresión del modelo lineal generalizado estimado para el precio de las casas es la
siguiente:

E(Ŷ ) = exp{5,06 + 6,09(ST )− 0,94(ST )2 + 0,27(2B) + 0,29(3B) + 0,698(4B) + 0,393(5BM)

+ 0,0063(E2) + 0,25(E3) + 0,51(E4) + 0,59(E5) + 0,74(E6) + 0,75(PE)− 0,41(DCC)}
(5-1)

Donde: ST=superficie total, B=baños, E=estrato, PE=precio entorno y DCC=distancia a
centros comerciales.

5.2.2. Árbol de regresión

El árbol de regresión inicial fue entrenado con un total de 8 nodos terminales y dio como
resultado que los predictores superficie total, precio entorno y estrato son los que dictaminan
el precio de las casas. Adicionalmente se obtuvo una desviación media residual de 20.430. A
continuación, se representa gráficamente el árbol de regresión inicial:

|
superf_total < 0.310714

precio_entorno < 0.219793

precio_entorno < 0.137753 Estrato: 2,3,4,5

superf_total < 0.188265

Estrato: 2,3,4,5

precio_entorno < 0.358062

 163.5  303.4

 357.4  488.4
 621.1

 571.5  851.6

1139.0

Figura 5-12.: Representación modelo árbol de regresión inicial de casas
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En la Figura 5-12 se destaca la importancia de la variable superficie total siendo la
que mejor particiona la muestra, cabe recordar que las variables numéricas se encuentran
estandarizadas. Esta variable toma como punto de corte en 0.31, es decir, si la casa presenta
una superficie inferior a 0.31, la predicción se verá ligada por el precio entorno (nodo de
la izquierda). Por otra parte, si la superficie total es superior a 0.31, la variable estrato
dictaminará la predicción del precio de la vivienda (nodo de la derecha).

Podado del árbol

Con la finalidad de reducir la varianza del modelo y con esto mejorar su capacidad predictiva,
los resultados del proceso de podado para el tamaño del árbol y la penalización α son los
siguientes:
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Figura 5-13.: Tamaño del árbol y penalización α del modelo de las casas

De acuerdo con la Figura 5-13, el tamaño de árbol ideal es de 12, ya que con este valor
se garantiza la menor penalización de α. Finalmente, se procede a realizar el modelo final
con 12 divisiones y como predictores las variables superficie total, precio entorno y estrato,
obteniendo como resultado una desviación media residual de 11.590. A continuación, se
representa gráficamente el modelo final con el hiperpárametro optimizado:



5.2 Ajuste de modelos de regresión para el precio de las casas 59

|
superf_total < 0.310714

precio_entorno < 0.219793

precio_entorno < 0.137753 Estrato: 2,3,4,5

superf_total < 0.188265 superf_total < 0.203061

Estrato: 2,3,4,5

superf_total < 0.553061

Estrato: 2,3
superf_total < 0.35

superf_total < 0.428571

 163.5  303.4

 357.4  488.4  516.9  840.0

 417.3  518.8  753.9

1175.0  927.1 1351.0

Figura 5-14.: Representación del modelo árbol de regresión final de las casas

En la Figura 5-14 se destaca la importancia de la variable superficie total siendo la
que mejor particiona la muestra, cabe recordar que las variables numéricas se encuentran
estandarizadas. Esta variable toma como punto de corte en 0.31, es decir, si la casa presenta
una superficie inferior a 0.31, la predicción se verá ligada por el precio entorno y una serie de
variables como: distancia estrato y superficie total (nodo de la izquierda). Por otra parte, si
la superficie total es superior a 0.31, la variable estrato dictaminará la predicción del precio
de la vivienda en conjunto a la variable superficie total (nodo de la derecha).

Comparación desviación media residual

Tabla 5-7.: Comparación del error en modelos árbol de regresión inicial y final en casas
Modelo inicial Modelo final

Desviación media residual 20.430 11.590

De la Tabla 5-7 podemos concluir que el proceso de podado del árbol consiguió reducir la
desviación media residual en un 43%, por lo cual el modelo tendrá una mejor capacidad
para predecir nuevas observaciones.

5.2.3. Bosques aleatorios

Para el ajuste del modelo inicial se utilizó como hiperparámetros 10 árboles y 3 variables
predictivas por división, teniendo como resultado un Out-Of-Bag (OBB) de 15.879, el cual
permite medir la capacidad predictiva del modelo.
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Optimización de hiperparámetros:

1. Optimización individual

A continuación, se muestra la optimización de hiperparámetros de forma individual,
esto con el fin de observar el rango de incidencia para cada parámetro. El primer
hiperparámetro a optimizar es el número de árboles:
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Figura 5-16.: Validación cruzada para el
número de arboles del modelo
bosques aleatorios de casas

De la Figura 5-15 y 5-16 podemos observar que el error de predicción del modelo más
bajo se encuentra con 161 árboles, ya que este valor garantiza el menor error posible.
Ambas gráficas evidencian que el error de validación del modelo se estabiliza a partir
de 200 árboles. Seguidamente se procede a la optimización del número de predictores,
el cual es uno de los hiperparámetros más importantes de bosques aleatorios. Para
este caso se observa el error del modelo utilizando un numero diferente de variables
predictivas, que en esta ocasión varían de 1 a 9:
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De la Figura 5-17 podemos observar que con un numero de variables igual a 6 se obtuvo
el menor error de predicción del modelo. Realizando el proceso en repetidas ocasiones
mediante validación cruzada, se evidencia que el valor óptimo es de 5 variables para
cada bosque (Figura 5-18).

2. Optimización conjunta

El análisis individual de los hiperparámetros fue útil para entender su impacto en
el modelo e identificar rangos de interés, pero la búsqueda final no debe hacerse de
forma secuencial, ya que cada hiperparámetro interacciona con los demás. Para esto se
observa el error OOB del modelo frente a diferentes combinaciones de hiperparámetros:

Tabla 5-8.: Interacción conjunta hiperparámetros bosques aleatorios de casas
Número de predictores Número de árboles

3 50
5 200
6 500
8 1000

Tras realizar los modelos con diferentes combinaciones de hiperparámetros, se tiene
como resultado que la combinación óptima es de 50 árboles y 5 variables por cada
división, ya que fue el modelo con menor error OOB (11.808). La siguiente Tabla 5-9
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compara los errores del modelo inicial y final, donde podemos concluir que el proceso de
optimización de hiperparámetros consigue reducir un 26% el error (OBB) con respecto
al modelo inicial.

Tabla 5-9.: Resultados del error OOB bosques aleatorios Casas
Modelo inicial Modelo final

OOB 15.879 11.808

Importancia de los predictores:

Figura 5-19.: Importancia de variables por
pureza de nodos del modelo
bosques aleatorios de las casas

Figura 5-20.: Importancia de variables
por permutación del modelo
bosques aleatorios de las casas

De las Figuras 5-19 y 5-20 podemos observar que en ambos métodos la superficie total,
el precio del entorno y el estrato son las variables con mayor peso para predecir el precio
de las casas, es decir que las covariables de entorno juegan un papel muy importante para
la predicción. Por otro lado, la variable con menor influencia predictiva es la cantidad de
homicidios.

5.2.4. Redes neuronales

Para la selección de los mejores hiperparámetros se ajustaron 8 modelos con diferente
proporción de aprendizaje y distribución de neuronas. Para seleccionar el mejor conjunto
de hiperparámetros se utilizó la raíz del error del error cuadrático medio. Los resultados se
presentan en la Tabla 5-10, donde el modelo 7 fue el que presentó menor error, por tanto,
una mejor capacidad predictiva. El modelo consta de 3 neuronas: la primera con 5 capas
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ocultas y la segunda con 3 capas ocultas. Adicionalmente se cuenta con una proporción de
aprendizaje de 0.02.

Tabla 5-10.: Comparación de calidad de predicción según los hiperparámetros en redes
neuronales de casas

Modelo Neuronas Learning ratio RECM

1 5 0.01 104.9
2 5 0.02 105
3 5 0.03 105.3
4 5:2 0.01 103.1
5 5:2 0.02 105
6 5:3 0.01 102.98
7 5:3 0.02 100.64
8 5:3 0.03 102.94

A continuación, se presenta la estructura de la red neuronal:
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Figura 5-21.: Representación de red neuronal para las casas
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Importancia de los predictores

Figura 5-22.: Importancia relativa de las variables en el modelo de redes neuronales de las
casas método Garson

La Figura 5-22 muestra que las variables más influyentes en el modelo fueron superficie
total, precio de entorno, estrato y la cantidad de baños, puesto que estas tienen una
importancia relativa equivalente al 100%, 48.4%, 41.5% y 36.7% respectivamente. Por otro
lado, el modelo percibe la relación negativa de las variables cantidad de homicidios, distancia
a centros comerciales y distancias a zonas verdes, las cuales presentan una importancia
relativa negativa de 17.97%, 16.8% y 10.72%, respectivamente. Las variables cantidad de
habitaciones y accesibilidad a estaciones del MIO no fueron influyentes en la estimación del
precio en este modelo.

5.2.5. Validación cruzada

Se utiliza el método de validación cruzada con 5 fold para evaluar la capacidad predictiva
de los modelos, empleando la raíz del error cuadrático medio (RECM) para la comparación
ente métodos. Los resultados son los siguientes:
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Tabla 5-11.: Promedio RECM del modelo de las casas
RECM

MLG 94.12
Árbol regresión 138.08

Bosques Aleatorios 103.26
Red neuronal 100.55

La Tabla 5-11 muestra la media del RECM para los modelos de casas. Para una
interpretación visual de los resultados se utilizan diagramas de medias y varianzas con el fin
de evaluar conjuntamente otras métricas importantes como la varianza:

Figura 5-23.: Variación en la predicción modelos casas

La Figura 5-23 muestra que la metodología con mejores resultados para predecir el precio de
las casas es el modelo lineal generalizado, ya que en promedio se aleja 94.12 millones del valor
real. Adicionalmente, se observa también que esta metodología presenta menor variación en
cada muestra aleatoria considerada en la validación cruzada.

5.3. Ajuste de modelos de regresión para el precio de
los apartamentos

En esta sección se presentan los resultados de estimación y predicción del precio de oferta de
los apartamentos. Para ello, se cuentan con 1.262 registros y en principio fueron consideradas
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las variables superficie total, área construida, número de baños, número de habitaciones,
cantidad de homicidios, precio entorno, estrato, distancia a centros comerciales, zonas verdes
y estaciones del MIO. Posteriormente se aplicaron métodos de selección de variables seguidos
de el método de validación cruzada con el fin de dictaminar el poder predictivo de los modelos.

5.3.1. Modelo lineal generalizado

Se ajusta un modelo lineal generalizado con función de enlace gamma. Para dicha estimación,
fue necesario realizar una selección de variables por medio de la prueba de razón de
verosimilitud, AIC y devianzas, con el fin de elegir el modelo que mejor ajuste al precio
de venta de los apartamentos.

Selección de variables:

Se implementó el método de selección de variables backward en donde el modelo inicial
contaba con las variables superficie total, área construida, número de baños, número de
habitaciones, cantidad de homicidios, precio entorno, estrato, distancia a centros comerciales,
zonas verdes y estaciones del MIO. El modelo propuesto por medio de este método es:

Tabla 5-12.: Modelo lineal generalizado inicial para estimar el precio de venta de
apartamentos

Variable Estimador Error estándar Valor T Valor p

β0 4.1885 0.1137 36.85 0.0000
Sup. toal 0.4871 0.7666 0.64 0.5252
Área construida 3.0852 0.7097 4.35 0.0000
Habitaciones -0.0167 0.0128 -1.31 0.1914
2 baños 0.2586 0.0333 7.77 0.0000
3 baños 0.4353 0.0382 11.40 0.0000
4 baños 0.5389 0.0480 11.23 0.0000
5 baños o más 0.5190 0.0637 8.15 0.0000
Estrato 2 0.2981 0.1336 2.23 0.0259
Estrato 3 0.4034 0.1117 3.61 0.0003
Estrato 4 0.6237 0.1142 5.46 0.0000
Estrato 5 0.7080 0.1133 6.25 0.0000
Estrato 6 0.8396 0.1169 7.19 0.0000
Precio entorno 0.7554 0.0749 10.08 0.0000
Cant. homicidios -0.1923 0.1421 -1.35 0.1763
Distancia Mío -0.0798 0.0867 -0.92 0.3579
Zona verde 0.1533 0.0682 2.25 0.0247
Centro Comercial -0.0413 0.1120 -0.37 0.7127
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El modelo presentado en la Tabla 5-12 tiene un AIC = 14612 y un R2
pseudo = 0,8. Además,

de aquí se infiere que las variables superficie total, cantidad de habitaciones, cantidad de
homicidios, distancia a estaciones del MIO y Centros comerciales no son significativas.
Seguidamente, al aplicar la regresión por pasos backward, se obtuvo el siguiente modelo:

Tabla 5-13.: Modelo lineal generalizado por el método backward para estimar el precio de
venta de apartamentos

Variable Estimador Error estándar Valor T Valor p

β0 4.1501 0.1103 37.62 0.0000
Área construida 3.4591 0.1862 18.58 0.0000
2 baños 0.2510 0.0327 7.67 0.0000
3 baños 0.4252 0.0371 11.47 0.0000
4 baños 0.5254 0.0467 11.25 0.0000
5 baños o más 0.4990 0.0609 8.19 0.0000
Estrato 2 0.2900 0.1328 2.18 0.0292
Estrato 3 0.4017 0.1109 3.62 0.0003
Estrato 4 0.6247 0.1134 5.51 0.0000
Estrato 5 0.7097 0.1124 6.31 0.0000
Estrato 6 0.8420 0.1163 7.24 0.0000
Precio entorno 0.7708 0.0744 10.37 0.0000
Cant. homicidios -0.2101 0.1386 -1.52 0.1300
Distancia Mio -0.0987 0.0597 -1.65 0.0984
Zona verde 0.1427 0.0652 2.19 0.0287

El modelo presentado en la Tabla 5-13, arrojó un AIC = 14609 y un R2
pseudo = 0,8. Dada

la presencia de covariables de entorno, se quiere evaluar el grado de importancia de estas
variables en la estimación y predicción del precio de venta teniendo en cuenta que en principio
no son significativas. Por lo anterior, se implementó la prueba de razón de verosimilitud con
el fin de identificar si dichas variables son factores confusos para el modelo o por su parte no
son necesarias en él. El modelo de comparación es el siguiente:
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Tabla 5-14.: Modelo lineal generalizado sin variable Distancia a estaciones Mío en
apartamentos

Variable Estimador Error estándar Valor T Valor p

β0 4.1380 0.1100 37.61 0.0000
Área construida 3.4667 0.1861 18.63 0.0000
Precio entorno 0.7455 0.0729 10.22 0.0000
Estrato 2 0.3085 0.1323 2.33 0.0199
Estrato 3 0.4142 0.1105 3.75 0.0002
Estrato 4 0.6189 0.1133 5.46 0.0000
Estrato 5 0.7127 0.1123 6.34 0.0000
Estrato 6 0.8448 0.1163 7.27 0.0000
2 baños 0.2525 0.0327 7.72 0.0000
3 baños 0.4284 0.0370 11.57 0.0000
4 baños 0.5267 0.0467 11.29 0.0000
5 baños o más 0.4981 0.0609 8.18 0.0000
Zona verde 0.0945 0.0581 1.63 0.1043
Cant homicidios -0.2461 0.1370 -1.80 0.0728

El modelo de la Tabla 5-14 sin la variable de distancia a estaciones Mío tiene un AIC = 14610
y un R2

pseudo = 0,8. Al implementar la prueba de razón de verosimilitud con un φ = 0,06907

y un nivel de significancia α = 0,05, se obtuvo un valor - p = 0.08327, por lo cual no se tiene
evidencias para afirmar que el modelo con la variable extra es mejor, por tanto, se procede
a eliminar dicha variable del modelo. Seguidamente, para corregir problemas de linealidad y
heterocedasticidad, se implementó una modificación cuadrática a la variable área construida
(Anexo B), obteniendo el siguiente modelo:
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Tabla 5-15.: Modelo lineal generalizado polinómico en apartamentos
Variable Estimador Error estándar Valor T Valor p

β0 4.7552 0.1040 45.73 0.0000
Área construida 10.4719 0.4387 23.87 0.0000
Área construida2 -4.4986 0.3073 -14.64 0.0000
Precio entorno 0.5333 0.0686 7.77 0.0000
Estrato 2 0.3377 0.1219 2.77 0.0057
Estrato 3 0.3734 0.1018 3.67 0.0003
Estrato 4 0.5493 0.1044 5.26 0.0000
Estrato 5 0.6316 0.1035 6.10 0.0000
Estrato 6 0.7751 0.1071 7.23 0.0000
2 baños 0.1707 0.0307 5.56 0.0000
3 baños 0.2349 0.0369 6.36 0.0000
4 baños 0.3093 0.0458 6.75 0.0000
5 baños o más 0.3574 0.0571 6.26 0.0000
Zona verde 0.0756 0.0535 1.41 0.1581
Cant homicidios -0.3734 0.1265 -2.95 0.0032

El modelo presentado en la Tabla 5-15 tiene un AIC = 14391 y un R2
pseudo = 0,83, por

medio del factor de inflación de varianzas no se detectó colinealidad y los supuestos de
linealidad y homogeneidad de varianzas se cumplen. Sin embargo, en este se cuenta con la
variable no significativa Zona verde, por ende, se aplicó el método de razón de verosimilitud
para determinar si la variable es necesaria en el modelo. La prueba se llevó a cabo con una
significancia alpha = 0,05 y φ = 0,0582 y se obtuvo un valor-p = 0.13, permitiendo inferir
que la distancia a zonas verdes no tiene impacto en el modelo. posteriormente, el modelo se
define como:
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Tabla 5-16.: Modelo lineal generalizado polinómico del precio de venta de los apartamentos
Variable Estimador Error estándar Valor T Valor p

β0 4.7914 0.1010 47.42 0.0000
Área construida 10.5031 0.4399 23.87 0.0000
Área construida2 -4.5116 0.3083 -14.64 0.0000
Precio entorno 0.5385 0.0687 7.84 0.0000
Estrato 2 0.3220 0.1216 2.65 0.0082
Estrato 3 0.3540 0.1010 3.50 0.0005
Estrato 4 0.5288 0.1034 5.11 0.0000
Estrato 5 0.6063 0.1020 5.94 0.0000
Estrato 6 0.7489 0.1056 7.09 0.0000
2 baños 0.1672 0.0308 5.44 0.0000
3 baños 0.2316 0.0370 6.25 0.0000
4 baños 0.3076 0.0459 6.70 0.0000
5 baños o más 0.3558 0.0572 6.22 0.0000
Cant homicidios -0.3708 0.1268 -2.92 0.0035

El modelo presentado en la Tabla 5-16 se ajustó con 1262 observaciones, en donde se obtuvo
una devianza nula de 435.250 y una devianza residual de 72.7, bajo estas mediciones al
calcular el R2

pseudo se obtuvo una estimación aproximadamente del 83.3% . Sin embargo, al
realizar un análisis posterior de las distancias de Cook con una significancia α = 0,01, se
determinan dos datos atípicos que estaban afectando al ajuste del modelo. Finalmente, el
modelo a emplear para determinar su calidad está definido como:
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Tabla 5-17.: Modelo lineal generalizado polinómico del precio de venta de los apartamentos
final

Variable Estimador Error estándar Valor T Valor p

β0 4.7978 0.0900 53.32 0.0000
Área construida 10.7304 0.3920 27.37 0.0000
Área construida2 -4.6281 0.2747 -16.85 0.0000
Precio entorno 0.4805 0.0613 7.84 0.0000
Estrato 2 0.0700 0.1099 0.64 0.5242
Estrato 3 0.3419 0.0900 3.80 0.0002
Estrato 4 0.4933 0.0922 5.35 0.0000
Estrato 5 0.5938 0.0909 6.53 0.0000
Estrato 6 0.7455 0.0941 7.92 0.0000
2 Baños 0.1886 0.0276 6.83 0.0000
3 Baños 0.2506 0.0332 7.54 0.0000
4 Baños 0.3255 0.0412 7.91 0.0000
5 Baños o más 0.3744 0.0512 7.32 0.0000
Cant. homicidios -0.3069 0.1133 -2.71 0.0068

El modelo presentado a continuación se ajustó con 1.260 observaciones y se obtuvo una
devianza nula de 433.727 y una devianza residual de 65.7, con esto, se obtuvo una estimación
del R2

pseudo = 83,3 %.

Al analizar las estimaciones, se infiere que no existe diferencia significativa entre el precio
de venta de los apartamentos de estrado 1 y 2. Por otro lado, el precio de venta de los
apartamentos de los estratos 3, 4, 5 y 6 se ven multiplicados por e0,342 = 1,41, 1.63, 1.89 y
2.12 unidades, lo que equivale a un aumento de 41%, 63%, 89% y 112% respectivamente
respecto al precio de los apartamentos pertenecientes al estrato 1 cuando las demás variables
son constantes. Seguidamente, el precio de venta de los apartamentos con 2, 3 y 4 baños, se
ve multiplicado por 1.2, 1.284 y 1.38 unidades, en donde el efecto marginal representa un
aumento porcentual del 20%, 28.4% y 38% con respecto a los apartamentos ocupados con 1
baño, respectivamente. Por su parte, el precio de venta en apartamentos dotados con 5 baños
o más se ven multiplicados por 1.454 unidades, equivalente a un aumento del 45.4% frente
a los apartamentos con 1 baño. Por otro lado, se estima que, por cada aumento unitario
en el precio de entorno, el precio de oferta de los apartamentos se multiplica por 1.62 lo
que equivale a un aumento del 62%. Respecto al impacto de la cantidad de homicidios en el
precio de venta en los apartamentos, se infiere que por cada homicidio el precio de oferta de la
vivienda decae a una razón de 0.7357 equivalente a una disminución del 26.42%, considerando
las demás variables constantes. Finalmente, el área construida tiene gran impacto en el precio
de venta de los apartamentos y por los coeficientes obtenidos se puede inferir que a medida
que el área construida se aleja del área promedio, el precio aumenta a mayor velocidad para
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los apartamentos de menor área y a su vez, con menor velocidad para los apartamentos con
menor área debido a la asíntota creada por el componente cuadrático.

La expresión del modelo lineal generalizado estimado para el precio de los apartamentos es
la siguiente:

E(Ŷ ) = exp{4,79+10,73(AT )−4,62(AT )2+0,188(2B)+0,2506(3B)+0,325(4B)+0,374(5BM)

+ 0,07(E2) + 0,34(E3) + 0,49(E4) + 0,59(E5) + 0,75(E6) + 0,48(PE)− 0,3069(CH)}
(5-2)

Donde: AT=área total, B=baños, E=estrato, PE=precio entorno y CH= cantidad de
homicidios.

5.3.2. Árbol de regresión

El árbol de regresión inicial fue entrenado con un total de 7 nodos terminales y dio como
resultado que los predictores área construida, precio entorno y estrato son los que dictaminan
el precio de las casas. Adicionalmente se obtuvo una desviación media residual de 11.250. A
continuación, se representa gráficamente el árbol de regresión inicial:

|
area_construida < 0.130114

area_construida < 0.0698864

area_construida < 0.0517045 Estrato: 3,4,5

precio_entorno < 0.491811

area_construida < 0.191477

152.3 235.6 317.1 437.1

539.4
659.9 837.1

Figura 5-24.: Representación del modelo árbol de regresión inicial de apartamentos

En la Figura 5-24 se destaca la importancia de la variable área construida siendo la
que mejor particiona la muestra, cabe recordar que las variables numéricas se encuentran
estandarizadas. Esta variable toma como punto de corte en 0.13, es decir, si la casa presenta
una superficie inferior a 0.13, la predicción se verá ligada por el área construida y el estrato
(nodo de la izquierda). Por otra parte, si el área construida es superior a 0.13, la variable
precio entorno y área construida dictaminan la predicción del precio de la vivienda (nodo de
la derecha).
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Podado del árbol

Con la finalidad de reducir la varianza del modelo y con esto mejorar su capacidad predictiva,
los resultados del proceso de podado para el tamaño del árbol y la penalización α son los
siguientes:
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Figura 5-25.: Tamaño del árbol y penalización α del modelo de los apartamentos

De acuerdo con la Figura 5-25, el tamaño de árbol ideal es de 9, ya que con este valor se
garantiza la menor penalización de α. Finalmente, se realiza el modelo con 9 divisiones y
como predictores las variables área construida, precio entorno, estrato y numero de baños,
obteniendo como resultado una desviación media residual de 10.330.

Además, se representa gráficamente en la Figura 5-26 el modelo final con el hiperparámetro
optimizado, donde se destaca la importancia de la variable área construida siendo la que
mejor particiona la muestra, cabe recordar que las variables numéricas se encuentran
estandarizadas. Esta variable toma como punto de corte en 0.13, es decir, si la casa presenta
una superficie inferior a 0.13, la predicción se verá ligada por el área construida y el estrato
(nodo de la izquierda). Por otra parte, si la superficie total es superior a 0.13, las variables
precio entorno, estrato, numero de baños y área construida dictaminan la predicción del
precio de la vivienda (nodo de la derecha).
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|
area_construida < 0.130114

area_construida < 0.0698864

area_construida < 0.0517045 Estrato: 3,4,5

precio_entorno < 0.491811

Estrato: 2,3,4,5Baño.fac: 1,2,3,4 area_construida < 0.191477

152.3 235.6 317.1 437.1

472.3 700.0 658.9
659.9 837.1

Figura 5-26.: Representación del modelo árbol de regresión final de los apartamentos

Comparación desviación media residual

Tabla 5-18.: Comparación del error en modelos de árbol de regresión inicial y final en
apartamentos

Modelo inicial Modelo final

Desviación media residual 11.250 10.330

De la Tabla 5-18 podemos concluir que el proceso de podado del árbol consigue reducir la
desviación media residual en un 8%, por lo cual el modelo tendrá una mejor capacidad para
predecir nuevas observaciones.

5.3.3. Bosques aleatorios

Para el ajuste del modelo inicial se utilizó como hiperparámetros 10 árboles y 3 variables
predictivas por división, teniendo como resultado un Out-Of-Bag (OBB) de 10.510, el cual
permite medir la capacidad predictiva del modelo.
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Optimización de hiperparámetros:

1. Optimización individual

A continuación, se muestra la optimización de hiperparámetros de forma individual,
esto con el fin de observar el rango de incidencia para cada parámetro. El primer
hiperparámetro a optimizas es el número de arboles:
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Figura 5-27.: Out-of-Bag error para el
número de arboles del
modelo bosques aleatorios
de apartamentos
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Figura 5-28.: Validación cruzada para
el número de árboles del
modelo bosques aleatorios de
apartamentos

De la Figura 5-27 y 5-28 podemos observar que el error de predicción del modelo más
bajo se encuentra con 700 árboles, ya que este valor garantiza el menor error posible.
Ambas gráficas evidencian que el error de validación del modelo se estabiliza a partir
de 100 árboles. Seguidamente se procede a la optimización del número de predictores,
el cual es uno de los hiperparámetros más importantes de bosques aleatorios. Para
este caso se observa el error del modelo utilizando un número diferente de variables
predictivas, que varía de 1 a 9, arrojando que con un número de variables igual a 4 se
obtiene el menor error de predicción del modelo (Figura 5-29) y realizando el proceso
en repetidas ocasiones mediante validación cruzada, se evidencia que el valor óptimo
es de 5 variables para cada bosque (Figura 5-30).
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Figura 5-29.: Out-of-Bag error para el
número de predictoras del
modelo bosques aleatorios de
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Figura 5-30.: Validación cruzada para el
número de predictoras del
modelo bosques aleatorios de
apartamentos

2. Optimización conjunta

El análisis individual de los hiperparámetros fue útil para entender su impacto en
el modelo e identificar rangos de interés, pero la búsqueda final no debe hacerse de
forma secuencial, ya que cada hiperparámetro interacciona con los demás. Para esto
utilizaremos se observa el error OOB del modelo frente a diferentes combinaciones de
hiperparámetros:

Tabla 5-19.: Interacción conjunta hiperparámetros bosques aleatorios apartamento
Número de predictores Número de árboles

3 50
4 200
5 700
8 1000

Tras realizar los modelos con diferentes combinaciones de hiperparámetros, se tiene
como resultado que la combinación óptima es de 200 árboles y 3 variables por cada
división, ya que garantiza el menor error OOB (7.989). La siguiente Tabla 5-20
compara los errores del modelo inicial y final, donde podemos concluir que el proceso de
optimización de hiperparámetros consigue reducir un 29% el error (OBB) con respecto
al modelo inicial.
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Tabla 5-20.: Comparación error de predicción OOB bosques aleatorios apartamentos
Modelo inicial Modelo final

OOB 11.250 7.989

Importancia de los predictores:

Figura 5-31.: Importancia de variables por
pureza de nodos del modelo
bosques aleatorios de los
apartamentos

Figura 5-32.: Importancia de variables
por permutación del modelo
bosques aleatorios de los
apartamentos

De las Figuras 5-31 y 5-32 podemos observar que en ambos métodos el área construida, el
precio del entorno y el número de baños son las variables más potentes a la hora de predecir
el precio de una vivienda, además, en cuanto a las covariables se destaca la distancia a
estaciones del MIO como la más influyente. Por otro lado, la variable con menor influencia
predictiva es la cantidad de homicidios.

5.3.4. Redes neuronales

Para la selección de los mejores hiperparámetros se ajustaron 9 modelos con diferente
proporción de aprendizaje y distribución de neuronas. Para seleccionar el mejor conjunto
de hiperparámetros se utilizó la raíz del error del error cuadrático medio:
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Tabla 5-21.: Comparación de calidad de predicción según los hiperparámetros en redes
neuronales de apartamentos

Modelo Neuronas Learning ratio RECM

1 2 0.01 94.97
2 2 0.02 98.29
3 2 0.03 97.5
4 2 0.04 95.51
5 3 0.01 93.9
6 3 0.02 95.93
7 7 0.01 98.23
8 7 0.02 103.5
9 7:5 0.01 104.51

Los resultados presentados en la Tabla 5-21, el modelo 5 fue el que presento menor error, por
tanto, una mejor capacidad predictiva. El modelo consta de 1 neurona con 3 capas ocultas.
Adicionalmente se cuenta con una proporción de aprendizaje de 0.02. A continuación se
presenta la estructura de la red neuronal:

I1

I2

I3

I4

I5

I6

I7

I8

I9

area_construida

habitaciones

baños

precio_entorno

cant_homicidios

Estrato

DistanciaMio

CC

Zonaverde

H1

H2

H3

O1 precio_vivienda

B1 B2

Figura 5-33.: Representación de la red neuronal para los apartamentos
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Importancia relativa

Figura 5-34.: Importancia relativa de las variables en el modelo de redes neuronales de los
apartamentos método Garson

La Figura 5-34 muestra que las variables con mayor influencia para el modelo son el área
construida y el precio de entorno, puesto que estás poseen una importancia relativa de 100%
y 85.4% respectivamente. Seguidamente se encuentran las variables estrato, cantidad de
baños y cantidad de habitaciones, las cuales arrojan una importancia relativa equivalente al
50.8%, 40.9% y 34%, respectivamente. Por otro lado, la cantidad de homicidios presentó
una importancia relativa negativa equivalente al 25.54%.

5.3.5. Validación cruzada

Se utiliza el método de validación cruzada con 5 fold para evaluar la capacidad predictiva
de los modelos, empleando la raíz del error cuadrático medio (RECM) para la comparación
ente métodos. Los resultados son los siguientes:

Tabla 5-22.: Promedio RECM del modelo de los apartamentos
RECM

MLG 100.55
Árbol regresión 110.80

Bosques Aleatorios 94.05
Red neuronal 94.99
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La Tabla 5-22 muestra la media del RECM para los modelos de casas. Para una
interpretación visual de los resultados se utilizan diagramas de medias y varianzas con el fin
de evaluar conjuntamente otras métricas importantes como la varianza:

Figura 5-35.: Variación en la predicción modelos apartamentos

La Figura 5-35 muestra que la metodología con mejores resultados para predecir el precio de
los apartamentos son los bosques aleatorios, ya que en promedio se aleja 94.05 millones del
valor real. Por otro lado, el modelo lineal generalizado fue el que presentó menor variación
en cada muestra considerada por la validación cruzada.



6. Conclusiones , recomendaciones y
limitaciones

6.1. Conclusiones

En este trabajo de grado se modeló el precio de las ofertas de vivienda en venta de la ciudad
de Santiago Cali, considerando variables propias del activo y covariables de su entorno. Se
utilizaron metodologías de modelación estadística y de aprendizaje automático para el precio
de oferta de los apartamentos y casas de forma independiente. Un aspecto a tener en cuenta
es que se ha modelado el precio de oferta, que no necesariamente es el precio de venta final.
Muy probablemente el precio de venta es mucho menor, afectado o reducido después de una
negociación entre comprador y vendedor.

En primera instancia se destacó en el análisis exploratorio la heterogeneidad de varianza
entre el precio de la oferta y las variables superficie total y área construida, siendo este un
factor intrínseco de los datos, esto puede deberse al hecho de presentar un rango de precios
de vivienda muy alto, ya que se tienen viviendas alrededor de los 53 y 2.000 millones de pesos
colombianos. Lo anterior permite concluir que ninguna metodología será capaz de reducir
sustancialmente la varianza que presentan los datos, es decir, que las metodologías elegidas
para la modelación son las que mejor intentan convivir con este factor.

En cuanto a las casas se concluye que el modelo lineal generalizado es el que mejor predice el
precio de las ofertas, ya que en promedio se aleja 94.12 millones del valor real de la oferta. Las
variables más significativas fueron la superficie total, el número de baños, el estrato, el precio
entorno y la accesibilidad a centros comerciales. Por otro lado, en base a la modelación de los
apartamentos se concluye que la metodología de bosques aleatorios fue la que presentó mejor
capacidad predictiva, ya que en promedio se aleja 94.05 millones del valor real de la oferta.
Las variables área construida, precio del entorno, cantidad de baños y el estrato son las de
mayor peso en la predicción de la oferta. Estos resultados contribuyen a que los usuarios
interesados en casas o apartamentos puedan tener una referencia sobre estos inmuebles, por
ejemplo, los vendedores deben tener en cuenta el precio de entorno y la cercanía a centros
comerciales del domicilio a ofertar, algo que normalmente no se tenía en cuenta debido
a que estas variables no se encuentran situadas en alguna plataforma. Por otro lado, los
compradores se ven beneficiados al tener una referencia para su compra, ya que se percatan
que no solo influyen las características propias de la vivienda como el área o la superficie
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total, sino que también deben tener en cuenta otros factores externos en la ubicación de la
vivienda. Finalmente, las constructoras de bienes raíces se pueden ver beneficiadas, ya que
estos factores externos pueden ser un primer paso para dictaminar una mejor ubicación de
futuros proyectos de vivienda.

En general, los resultados muestran que las covariables de entorno fueron de gran contribución
para las predicciones de los modelos, ya que las variables: precio entorno, estrato y
accesibilidad a centros comerciales fueron significativas para la predicción del precio de la
oferta. Por otra parte, respecto a la cantidad de homicidios por zona se concluye que existe
un impacto negativo del 34% en el precio de oferta de los apartamentos, a diferencia del
precio de oferta de las casas que no se ve afectado por la cantidad de homicidios en la zona.
Seguidamente, se concluye que la zona con mayor cantidad de homicidios es el oriente y
suroriente de la ciudad, en donde los estratos más comunes son el 1 y 2.

En el contexto de la ciudad de Santiago de Cali, el trabajo de grado es de gran aporte para el
mercado inmobiliario, ya que este es el primer paso para una regularización más estricta en
la oferta y la demanda de vivienda. Es decir que la ciudadanía puede tener una referencia de
los inmuebles y puede evaluar cuales presentan sobrecostos y cuáles pueden ser las mejores
opciones del mercado, conforme a las características deseadas.

Este trabajo de grado abordó un aspecto metodológico importante para futuras
investigaciones, ya que abre el paso a la extracción automatizada de información y podría
incentivar estudios que no han tenido alcance por la difícil obtención de los datos. Por
consiguiente, se pueden ver los sitios web como una alternativa de obtención de información,
siempre y cuando no contengan información personal o sensible. Por otro lado, podemos
concluir que las metodologías utilizadas para la modelación brindan una amplia gama de
posibilidades para los modelos en el ámbito inmobiliario y se da a comprender que el modelo
de regresión lineal no es el óptimo en situaciones de alta variabilidad en los datos.

En resumen, lo primero que se debe tener en cuenta para los usuarios que deseen comprar
una vivienda en la ciudad de Cali, es elegir el tipo de inmueble ya sea casa o apartamento;
para la oferta de casas es muy importante tener en cuenta las variables superficie total,
cantidad de baños, estrato, precio entorno y distancia a centros comerciales. Por lo cual,
será de suma importancia reemplazar en el modelo lineal generalizado (Ecuación 5-1) las
características deseadas para cada variable y así tener una medida de referencia para la
oferta. Por otro lado, para la oferta de los apartamentos se debe tener en cuenta que la
cantidad de homicidios influye en un 34% el valor de la oferta. Adicionalmente, el modelo
de bosques aleatorios sugiere tener como referencia las variables precio entorno, cantidad de
baños, estrato y distancia a estaciones del MIO para tener un mayor acercamiento a la oferta
de vivienda. Dicho modelo se puede encontrar en el anexo D, en el cual el usuario puede
tener una referencia de la oferta de vivienda dependiendo los valores asignados para cada
variable.
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6.2. Recomendaciones

En base al trabajo de grado descrito, se recomienda que los resultados se puedan automatizar
en una aplicación, en la cual los usuarios puedan situar las características deseadas para
cada variable y se refleje la predicción del precio. Además, es recomendable un tablero de
resultados de la investigación donde se puedan visualizar las características principales de
los apartamentos y casas de manera independiente.

En la conformación de la base de datos es recomendable extraer registros de más plataformas
web para tener una mayor representatividad de la oferta de vivienda en la ciudad, por otro
lado, se sugiere tener una periodización en la extracción con web scraping para garantizar
datos actualizados. Adicionalmente se recomienda crear más covariables de entorno, por
ejemplo: acceso a vías principales, acceso a hospitales, acceso a supermercados, entre otras.
En cuanto a la modelación, se sugiere que se pongan a prueba diferentes funciones de enlace
para el modelo lineal generalizado y para el aprendizaje automático se puede implementar
un mayor número de metodologías, como por ejemplo XGBoost o una máquina de soporte
vectorial. Finalmente se recomienda realizar el modelo para un rango de precios de vivienda
mucho más corto, un ejemplo podría ser entre 100 y 500 millones, lo que podría resultar en
una disminución sustancial de la varianza en las observaciones.

6.3. Limitaciones

El trabajo de grado tuvo una gran limitante en la extracción de la información, ya que
los datos solo pudieron ser obtenidos de Mercado Libre Colombia, puesto que era la única
plataforma que permitía extraer la localización exacta de la vivienda, además, esta no es
una plataforma totalmente ligada al sector inmobiliario como bien pueden ser: Finca Raíz,
Metro Cuadrado, Metro x Metro, OLX, entre otras. Estas últimas no permiten la extracción
de las coordenadas de las viviendas mediante web scraping, por consiguiente, fue imposible
tener toda la oferta disponible o realizar algún tipo de muestreo estadístico para demostrar
representatividad de la ciudad, es por esto que el estudio está muy ligado a los usuarios de
Cali en la plataforma Mercado Libre.
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A. Anexo: Diagnóstico de supuestos
del modelo de regresión lineal
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Figura A-1.: Diagnóstico del modelo de regresión lineal cuadrático para la estimación del
precio de oferta de las viviendas



B. Anexo: Diagnóstico de supuestos
del modelo lineal generalizado
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Figura B-1.: Diagnóstico del modelo lineal generalizado cuadrático para la estimación del
precio de oferta de las casas
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Figura B-2.: Diagnóstico del modelo lineal generalizado sin variable cuadrática superficie
total para la estimación del precio de oferta de las casas
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Figura B-3.: Diagnóstico del modelo lineal generalizado cuadrático para la estimación del
precio de oferta de los apartamentos
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Figura B-4.: Diagnóstico del modelo lineal generalizado sin variable cuadrática área
construida para la estimación del precio de oferta de los apartamentos



C. Anexo: Base de datos de la oferta
de viviendas, junio 2020

Se adjunta la base de datos de la investigación. Esto con el fin de brindar al lector la
oportunidad de replicar el estudio y observar los resultados en el programa de visualización
que desee:

https://docs.google.com/spreadsheets/d/1tUikOvSWXsjV-TMGCWL5S-Vc-KXu20VB/
edit?usp=sharing&ouid=114946984193197178577&rtpof=true&sd=true

https://docs.google.com/spreadsheets/d/1tUikOvSWXsjV-TMGCWL5S-Vc-KXu20VB/edit?usp=sharing&ouid=114946984193197178577&rtpof=true&sd=true
https://docs.google.com/spreadsheets/d/1tUikOvSWXsjV-TMGCWL5S-Vc-KXu20VB/edit?usp=sharing&ouid=114946984193197178577&rtpof=true&sd=true


D. Anexo: Script de los modelos de
aprendizaje automático en R
studio

Se adjuntan los modelos de aprendizaje automático realizados en R Studio. Esto será de
gran ayuda para que los lectores puedan tener manipulación de los métodos implementados
en la investigación.

https://docs.google.com/spreadsheets/d/1YkHbRiwKX4c6SSCiWY-9ntqStZbJUQIN/
edit?usp=sharing&ouid=114946984193197178577&rtpof=true&sd=true

https://docs.google.com/spreadsheets/d/1YkHbRiwKX4c6SSCiWY-9ntqStZbJUQIN/edit?usp=sharing&ouid=114946984193197178577&rtpof=true&sd=true
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