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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 parametros 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 localizacion de los registros se complemento6 la base de datos
con covariables del entorno. Para el ajuste de los modelos de regresion en el precio de la
oferta, se separan los apartamentos y las casas debido a las diferencias en sus caracteristicas.
Se utiliza un modelo lineal generalizado con funciéon de enlace gamma y 3 métodos de
aprendizaje automaético: arboles de regresion, bosques aleatorios y redes neuronales. Los
resultados muestran que el modelo lineal generalizado es el mas 6ptimo para predecir el
precio de las casas y los bosques aleatorios para la prediccion de la oferta de apartamentos.
Como conclusion se tiene que las covariables de entorno contribuyen en la generacion de
valor del inmueble, incluso se recomienda la implementaciéon de mas covariables en futuras
investigaciones.

Palabras clave: oferta de wvivienda, covariables de entorno, web scraping, modelo de
regresion, modelo lineal generalizado, arbol de regresion, 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. Introduccién

El sector inmobiliario en Colombia es uno de los principales pilares de la actividad econémica
en el pafs, debido a su generacion continua de empleos y la creacion de bienes raices
indispensables para la sociedad (Calderon, 2012). La investigacion 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 céomo los ofertantes avaliian una vivienda, lo cual
ocasiona confusion para el usuario en la compra o venta de una vivienda. Por tal motivo, este
trabajo pretende conocer cudles son las caracteristicas esenciales que dan valor econémico
a una vivienda y, a partir de ahi, 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 permitira
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 informacién de la pagina
web Mercado Libre Colombia. La eleccion de dicha plataforma se debe a que permite extraer
la localizacion 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 raices como pueden ser Finca Raiz, Metro x Metro, Metro Cuadrado, OLX, entre
otras. Es decir que todo el mercado inmobiliario de la ciudad de Cali no estaré contenido
en la plataforma de Mercado Libre, pero esta es la indicada por la facilidad en la extracciéon
de informacién con web scraping y permitir la ubicacion de las viviendas, lo cual es vital
para la construccién de covariables de entorno tales como: el precio entorno, el ntiimero de
homicidios, acceso a estaciones del MIO, acceso a centros comerciales y zonas verdes. Para
la modelacion se decide separar los apartamentos y las casas debido a las diferencias en las
caracteristicas de ambos inmuebles. En la modelacion estadistica se utiliza el modelo lineal
generalizado con funcién de enlace gamma y para los modelos de aprendizaje automatico se
utilizan arboles de regresion, bosques aleatorios y redes neuronales. Finalmente, para evitar
el sobreajuste en los modelos se utiliza el método de validacion cruzada k-fold y se comparan
los modelos mediante la raiz del error cuadratico medio.

Para desarrollar este proyecto se estructuran las siguientes componentes: en el Capitulo 1 se
aborda el planteamiento del problema, la justificacion y los objetivos de la investigacion. En
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el Capitulo 2 se presenta la revision bibliografica, en la cual se encuentran investigaciones con
modelacion estadistica y automatica tanto a nivel nacional como internacional. El Capitulo
3 esta conformado por el marco teérico de la investigacion, 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 caracteristicas mas importantes de los modelos a
implementar. El Capitulo 4 presenta la metodologia de la investigacion, en la cual se describen
las caracteristicas de la poblacion estudio y el proceso de construccion de la base de datos. El
Capitulo 5 esta conformado por los resultados de la investigacion, en el cual se encuentra los
resultados mas importantes del anélisis exploratorio y el proceso de modelaciéon. Finalmente,
en el Capitulo 6 se desarrollan las conclusiones y recomendaciones del trabajo de grado.

1.1. Planteamiento del Problema

En el contexto general de la economia de una sociedad los bienes raices han significado
un pilar fundamental de inversiéon para un pafs. En este sentido, a lo largo de los anos
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, ademas de
ser empleados como garantia colateral en la adjudicacion de préstamos (Lopez, 2004). Lo
anterior nos conduce a los factores que involucran al sistema financiero dentro del negocio
de bienes raices, en el cual, dependiendo de la variacién del precio de estos activos, asimismo
se evalua la economia de una regién o un pais.

En este orden de ideas, el sistema financiero es el encargado de la circulacion del
dinero en el mercado econémico permitiendo la realizaciéon de actividades bancarias que,
para este caso, se asocian a la financiaciéon de proyectos inmobiliarios tanto de viviendas

nuevas como usadas en una region determinada. Es asi 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 niwel muy primitivo: ni siquiera se tienen medidas confiables incluso de los valores

actuales de la casa, y mucho menos cambios en el valor”.

Esta problematica es la que convoca al tema de este trabajo, dado que no se conocen
realmente las caracteristicas por las cuales se le asigna el precio a una vivienda, razéon por
la cual siempre se piensa que tnicamente se valoriza o desvaloriza un bien raiz por el sector
donde se ubica. No obstante, los factores que inciden en la valorizaciéon de una vivienda
pueden ser diversos.

Dado el énfasis de la problemética en cuestion, es correcto introducir la postura de
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Temino| (2007)), el cual precisa que el mercado inmobiliario en Latinoamérica juega un papel
muy importante para el crecimiento econémico de los paises, dado que, una buena gestion
por parte del area inmobiliaria garantiza oportunidades de empleo generando una mejora
en la calidad de vida para las personas. Asi pues, el mercado hipotecario resulta ser un pilar
fundamental en la economia de un pais 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 adquisicién de una y en la mayoria 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 publico sobre el mercado
inmobiliario son: El Indice de Precios de Vivienda Nueva (IPVN) y el Indice de Precios de
Vivienda Usada (IPVU); el primero es desarrollado por el Departamento Administrativo
Nacional de Estadistica (DANE), el cual es un indicador que mide la evolucion de los precios
de venta de la vivienda nueva en proceso de construccion y/o hasta la tltima unidad vendida
(DANE, 2020). El segundo, IPVU es medido por el Banco de la Reptublica Colombiana
y mide la evolucién trimestral y anual de los precios de la vivienda usada (Banco de la
Republica de Colombia;, 2020)). El problema que se encuentra con estos indicadores es que
solo evaltian 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 econémico del
pais, ya que su alza en el sector de la construccion es originada por las grandes inversiones
en bienes raices. Debido a su estratégica posicion geografica, la ciudad de Cali representa
una atractiva oportunidad de inversion, esto gracias a su cercania con uno de los puertos
més importantes del pais, ademés de que esta es una plaza que ofrece precios bajos en la
consecucion de tierras lo que la hace mas atractiva para invertir. Lo que significa que Cali
es una ciudad potencial para los negocios de vivienda:

Cali para el ano de 2015 conté con una oferta de viviendas de 9 mil inmuebles en
200 proyectos y segiun estimaciones de CAMACOL, el mercado de vivienda en la ciudad
costd $2.7 billones, mostrando un incremento del 22 % respecto al ano 2014. Dado lo anterior
se visualiza una oportunidad de seguir creciendo, pues los costos en la ciudad contintian
siendo muy competitivos, lo que atrae a inversionistas de otras ciudades que ven opciones
de generar negocios inmobiliarios (Bancolombial 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 informacion, es decir, que se pueden obtener caracteristicas de
un activo dependiendo del sitio web que nos encontremos. Algo en comun que presentan las
ofertas en las plataformas es que se desconocen los parametros por los cuales es asignado su
precio.

En la actualidad, existen pocas investigaciones en el pais sobre el mercado inmobiliario en el
cual se implementen métodos estadisticos. En la ciudad de Santiago de Cali, Colombia, no
se han encontrado investigaciones que estudien las caracteristicas 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. Justificacion

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 evaliian 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 cuéles son las caracteristicas esenciales
que dan valor econémico a una vivienda y, a partir de ahi, 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 negociacién, ademas
de permitir al usuario identificar criterios estratégicos para la seleccién de un bien. En este
orden de ideas, se genera el propoésito de identificar los factores que més influyen en la
comercializacion de las viviendas conforme a los diversos entornos existentes.

Es necesario profundizar en esta investigacion debido a su gran importancia en el
desarrollo de la ciudad; esto gracias a que se aprovecha la informacién disponible y tutil
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 construccion, ingreso de divisas, tecnologia y el turismo. Ademés, desde
otra perspectiva, aporta herramientas que complementan las técnicas empleadas en el sector
de avaltio de las viviendas.

Avanzando en nuestro razonamiento, al abordar la modelacion del precio de oferta de
las viviendas se abre paso a la comprension de los factores que mas influyen en el precio
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y de este modo se beneficiaria 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 informacién para la realizaciéon de inversiones. De este modo, los usuarios
obtienen herramientas estadisticas para la estimacion 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
investigacion 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 ubicacién
de las viviendas:

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

= Numero de homicidios: al ser Cali una de las ciudades méas violentas del pais, es de
suma importancia considerar los asesinatos del sector en el que se encuentra ubicado
el bien, esto dado a que podria fomentar la desvalorizacion 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 cercania a este sistema, posibilita
que los ciudadanos pueden movilizarse con fluidez por todo el espacio de la ciudad.
De esta manera, la cercania a los puntos de interaccién 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 podria ser un factor influyente, ya que estos establecimientos son un activador
de la economia 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 relaciéon entre el precio de las ofertas de vivienda en
venta con respecto a variables propias del activo y covariables de su entorno, utilizando
informacion de una plataforma web que ofrezca la localizacién exacta de los registros y
de esta manera poder obtener la estimacion de los factores influyentes en el precio de una
vivienda con el fin de brindar la informacién necesaria a los usuarios. Dicho esto, también es
posible abrir paso a futuras investigaciones que utilicen metodologias compatibles, de manera
que se potencialicen estudios y comparaciones entre periodos temporales, sirva de ejemplo,
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un analisis 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 Especificos

» Consolidar una base de datos con informacion sobre la oferta inmobiliaria en la ciudad
de Cali y complementar la informaciéon del area de las unidades de vivienda con

covariables del entorno.

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



2. Antecedentes

En esta seccion se presenta la revision literaria de la investigaciéon. Se consideran
investigaciones nacionales e internacionales que hayan presentado modelaciéon sobre el
mercado inmobiliario, esto con el fin de identificar patrones en la resolucion de las diferentes
problematicas, teniendo asi puntos de referencia para abordar las ofertas de viviendas en
venta de Cali.

Como resultado de la investigacion se parte de los antecedentes de modelacion estadistica
clasica que fueron empleados en los trabajos realizados por |Lopez and Saldanal (2017)),
Calderon (2012), Rodriguez et al.| (2017)) y finalmente, el trabajo de [Poeta et al. (2019).
Por otra parte, el anélisis realizado por [Picardo (2019) da cuenta de la implementacion de
métodos estadisticos como la regresion lineal y métodos de aprendizaje automético como el
arbol de decision, en la modelaciéon del precio de viviendas en Montevideo.

Lopez and Saldanal (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 investigacion
se denomina Coordenada Urbana de Camacol, Regional Meta, la cual para el ano 2016
contaba con informaciéon de 47 proyectos de viviendas en preventa y en ejecucion, contaba
con variables como: precio por metro cuadrado como variable dependiente, numero de
banos, si tiene habitacion, tipo estudio, cancha multiple, gimnasio, jacuzzi, turco/sauna y
piscina como variables estructurales y cercania a centros administrativos, centros educativos,
centros comerciales, centro de recreacion/parques, sitios de inseguridad y centros de salud
como variables externas.

Se estimaron dos modelos lineales, en el primero se considerd variables externas y de
variables estructurales solo incluyeron el nimero de banos 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 cercania a centros comerciales, a centros
de esparcimiento o recreacién 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 ano 2016, de las cuales 6.118 (81 %) corresponden a apartamentos y el restante a casas,



el estrato social que una mayor concentracion 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.

Calderon (2012)

Desarroll6 un estudio con el objetivo de validar la hipotesis de que las caracteristicas del
barrio y de caracter ambiental tienen influencia alta en la modelacion de la oferta de la
vivienda y en la modelacion del precio por piso (nivel en que se encuentra el apartamento) en
proyectos de unidades residenciales. Propuso una aplicacion de la teoria de precios hedénicos
en 20 proyectos de vivienda nueva en la ciudad de Tunja para valorar los apartamentos en
cada construccion dependiendo de caracteristicas ambientales, estructurales y de vecindario.
La recoleccion de los datos para cada variable se llevd 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 nimero de pisos en el proyecto,
estrato, presencia de ascensor, salon social, gimnasio y porteria. Las variables externas
recolectadas fueron distancias a: Batallon Bolivar, Plaza de Bolivar, terminal de transportes,
universidades, centros comerciales, clinicas y hospitales. A su vez, dado el interés por analizar
la influencia de las caracteristicas ambientales, fueron tenidas en cuenta variables como
cercania al Rio la Vega, parques recreacionales, entre otros.

La metodologia implementada fue un modelo de regresién lineal por medio del cual se
encontr6 que existe una influencia alta de la cercania a parques recreacionales y zonas
naturales sobre el precio por metro cuadrado de la vivienda. Por otro lado, dado que algunas
caracteristicas complementarias solo estan presentes en los apartamentos superiores al piso
7, se infiere que existe una diferenciacion de los recursos, lo que conduce que las familias con
mayores recursos econdémicos se encuentran en los pisos altos de los edificios, con el fin de
evitar cercania a las avenidas y evitando cualquier tipo de contaminacion.

Finalmente, el autor sugiere la realizacion de regresiéon en datos panel y evaluar si las
caracteristicas 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 construccion del sistema
integrado de transporte masivo Metrolinea en la ciudad de Bucaramanga en el ano 2010 en
el precio de venta de las viviendas. Para llevar a cabo la investigacion decidieron analizar
los precios de las viviendas en el ano 2005, siendo este el ano de referencia, dado que para
este ano no se habia iniciado con la construccion de la mega obra, comparado con el ano
2012, midiendo el impacto dos afios después de la construccion del sistema de transporte.
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Ademas, tuvieron en cuenta variables estructurales como: tamano, calidad de materiales y
tipo de vivienda; atributos intrinsecos como el estrato socioeconémico y variables de entorno
como el nivel de seguridad y la calidad ambiental.

Por medio de un modelo de regresion lineal, con mas del 80 % de explicacion de variabilidad,
detectaron que las variables con mayor influencia positiva fueron el area, namero de cuartos,
numero de banos, casa, garaje, zona social y estrato; a diferencia de la contaminacién que
significativamente infiere de manera negativa en el precio de la vivienda. Por otro lado, se
encontré que el estrato, tipo de vivienda, y la presencia de garaje son las variables méas
influyentes en la disposicion a pagar de los consumidores.

Finalmente, los autores recomiendan profundizar sobre las nuevas caracteristicas 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 evaluacion de precios, en donde se encontraban variables como el area
de la vivienda, numero de habitaciones, estandar de construccion, estado de conservacion,
area del terreno, barrio, tipo de informacién, ano de la transaccion, infraestructura y servicios
urbanos.

Por medio de un modelo de regresién lineal, para la ciudad de Lajeado se obtuvo un R? =
0,938 y por los coeficientes concluyeron que por cada metro cuadrado del area de la vivienda el
precio de venta aumenta en 304.89 dolares estadounidenses y por cada habitacion adicional,
el precio de venta de la vivienda aumenta en 6.288 dolares. Por otro lado, respecto a la
region de Montenegro, por medio de un modelo con un R? = 0,926, se concluy6é que, por
cada metro cuadrado de area de la vivienda, el precio de venta aumenta en 349 doélares y por
cada habitacion el aumento del precio equivale a 3.805 ddélares y un aumento de 36 doélares
por cada metro cuadrado en el area de terreno.

Finalmente concluyeron que la elaboracion de modelos de desempeno estadistico 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 pequenas y
medianas.
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Picardo| (2019)

Desarrolld un estudio con el objetivo de comparar 3 modelos en base a su capacidad
para predecir el precio de una vivienda. Utilizo dos fuentes de datos para la ciudad de
Montevideo: una proveniente del sitio web mercadolibre.com, obteniendo la informacién
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, niimero de dormitorios, nimero de banos, cochera y otras caracteristicas propias
de la vivienda, ademéas en base a la localizacion de los registros (latitud y longitud), se
complement6 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 Direccion General de Registros (DGR), obteniendo
26 variables, de las cuales se destacan el precio solicitado, tipo de inmueble, estado de
conservacion del inmueble, antigiiedad, valor del terreno, entre otras.

La seleccion de las variables para la modelacion 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 localizacion en kilémetros), barrios agrupados
(agrupacion de barrios por cercania), condicion (usado o nuevo), dormitorios (como factor),
cantidad de banos, 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 localizacion
en kilometros), barrios agrupados (agrupacion de barrios por cercania), estado segin catastro
(variable que vale 1 si estd en muy buen estado, 2 en estado normal y 3 en estado regular
y malo), categoria (refiere al tipo de construccion: econémica, normal, confortable, etc.),
garaje y patio.

La modelaciéon se hace de forma separada para los apartamentos y casas, debido a las
diferencias en las caracteristicas de cada inmueble, es decir que se aplicaron dos modelos
por cada metodologia con datos de ofertas e igualmente para los datos de transacciones. Se
implementan tres modelos facilmente replicables: modelo lineal, arbol de regresion y bosques
aleatorios (Random Forest), y se compara su poder predictivo mediante la raiz del error
cuadratico 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 metodologia con los datos de ofertas. Finalmente, se concluye que el modelo de bosques
aleatorios es el 6ptimo para predecir este tipo de contexto, ya que el comportamiento de las
variables no presenta una asociacion 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 abordara este proyecto, gracias
a la manera en que se manifiestan los diversos enfoques; el trabajo realizado por Lopez
and Saldana, (2017), Picardo| (2019) y (Calder6n (2012) son la mejor guia para afrontar
nuestra problematica debido a la similitud en la recolecciéon de los datos y a la modelacion
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, podria ser una guia para la correcta construccion de la
base de datos. Finalmente, el trabajo de Poeta et al.|(2019) indica como es el funcionamiento
del mercado inmobiliario en dos ciudades pequenas de Brasil, lo cual puede aprovecharse para
observar el comportamiento del precio de las viviendas en diferentes entornos.



3. Marco Teoédrico

En esta seccion se presenta el marco tedrico de la investigacion. 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 teérico estadistico, donde se presentan
alternativas de modelaciéon para el estudio, fundamentadas en la teorfa y su respectivo
desarrollo mateméatico. Finalmente se describe el sobreajuste y algunos métodos de validacion
cruzada propios para la comparaciéon entre modelos.

3.1. Marco Conceptual

Para la conformacion del marco conceptual se realizara un diccionario de definiciones con
respecto a algunos términos referentes al mercado inmobiliario, ademas, se incluirédn algunas
técnicas mencionadas en la investigacion.

Oferta

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

Demanda

En economia, 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 mayoria de las ocasiones
cuando se refiere al mercado inmobiliario normalmente se habla del mercado de inmuebles
construidos y, més concretamente, al mercado de la vivienda, tanto nueva como usada
(Nunez, 2007). El mercado inmobiliario se puede monitorear a través de la venta y renta de
estos, teniendo en cuenta factores determinantes como ubicacion, rangos de area, tipologias
y estrato socioeconomico.
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Avallo

El evalio de bienes inmuebles es el anélisis de diversos factores arquitectonicos, urbanisticos,
estructurales y de mercado, entre otros aspectos, para determinar el valor de una propiedad.
En evalto permite entonces conocer el valor real de una propiedad, aplicando métodos
racionales de valoracion al conjunto de partes que conformar el todo (Andrade) |2009). Cabe
mencionar que la funciéon de avaluar no significa solo encontrar el valor de un bien, sino
demostrar y fundamentar el analisis 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
subestimacion del costo real durante el proceso de cdlculo del presupuesto (Flyvbjerg et al.,
2002).

Zona de influencia (Buffer)

La zona de influencia o buffer es la creacion de poligonos que como su nombre lo indica
encierra las zonas de influencia alrededor de entidades de entrada a una distancia especificada,
permitiendo la obtencién del area de influencia de un inmuebles o un conjunto de inmuebles
(area que las rodea), definida a partir de una distancia (Ramirez et al. 2016).

Iindice de Precios de Vivienda Nueva (IPVN)

De acuerdo al [DANE (2020), el Indice de Precios de la Vivienda Nueva es un indicador
estadistico, que permite medir la variaciéon porcentual promedio de los precios de venta de
la vivienda nueva en proceso de construccion y/o hasta la ultima unidad vendida. En el ano
2006, el DANE actualiz6 el IPVN al diseniar un indice de precios superlativo del tipo Fisher,
utilizando como base del componente Laspeyres, el IV trimestre de 2006.

Indice de Precios de Vivienda usada (IPVU)

Es un indicador que permite medir la evolucién trimestral y anual de los precios de la vivienda
usada (Banco de la Republica de Colombiay, 2020), dicho indicador mide la variacion promedio
del periodo en analisis, siendo este anual o trimestral, el calculo es basado en la metodologia
de ventas repetidas, la cual es una manera de calcular las modificaciones en el precio de
venta de la misma vivienda durante periodos de tiempo especificos.

Web Scraping

Web scraping es una técnica de mineria de datos, que consiste en obtener informacién no
estructurada de sitios web y transformarla en datos estructurados, como por ejemplo hojas
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de calculo, bases de datos, archivos CSV, entre otros tipos de estructuras (Anand et al.,
2018). El objetivo es recolectar informacion de interés la cual no puede ser descargada de
forma manual, por ejemplo, si se quiere obtener las caracteristicas sobre ofertas de vivienda
inmobiliaria de un determinado sitio web, los anuncios de vehiculos en venta o cualquier otro
clasificado de interés. Las herramientas mas 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 extension del navegador Google Chrome y consiste en una serie procedimientos bastante
sencillos, en los que la principal acciéon es dar “clic” sobre las caracteristicas de interés en la
plataforma, pudiendo obtener un sin fin de registros de forma automatizada.

Un problema que encontramos en la mayoria 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 obtendra 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, podrian ser motivo de crimen dependiendo
de las normativas de cada pafis.

Modelo de Precios Heddnicos

De acuerdo a Lever| (2009)). Este modelo parte de establecer la relacion existente entre el
precio de un bien heterogéneo y algunos de sus atributos intrinsecos, considerando que cada
bien posee atributos ttiles y observables, permitiendo asi el avaltio. Es decir, una vivienda
puede ser descrita por un conjunto de caracteristicas estructurales (area, niumero de cuartos,
niamero de banos, garaje, etc.), por las caracteristicas socioeconémicas (vias de acceso,
estrato, cercania a supermercados, escuelas, centros comerciales, seguridad, entre otras) y
por las caracteristicas ambientales (ruido, contaminaciéon atmosférica, contaminacion visual,
espacios naturales, espacios recreativos, acceso a servicios publicos, etc.). De tal manera que
el precio de la vivienda sera funcion del conjunto de atributos antes descritos. El modelo de
precios hedoénicos es un modelo de regresion lineal con la particularidad de que el conjunto
de variables predictivas son caracteristicas propias de la vivienda.

Dado que es un modelo de regresion 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 especificacion e independencia en
los residuos, ademas se debe garantizar ausencia de multicolinealidad y de valores atipicos
(outliers). Los términos antes mencionados seran descritos detalladamente en el marco teérico
estadistico.
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3.2. Marco Tedrico Estadistico: el problema de
regresion

El problema de la modelaciéon estadistica surge cuando se tiene una variable de analisis
y unos posibles factores predictores. El objetivo es encontrar una funcién o un algoritmo
que relacione las variables predictoras con la variable de respuesta. Existen dos tipos de
situaciones en la modelacion, la primera surge cuando la variable de respuesta es cualitativa,
por lo que se debe desarrollar un problema de clasificacion, por otro lado, cuando la variable
de respuesta es cuantitativa, se procede a un analisis de regresion, siendo este tltimo el mas
apropiado para modelar las ofertas de vivienda en venta de la ciudad de Cali.

La busqueda de un algoritmo que permita la estimaciéon del precio de las ofertas de vivienda
puede hallarse a través de técnicas estadisticas o de aprendizaje automatico, entre las cuales
se encuentran: el modelo de regresion lineal, los modelos lineales generalizados, arboles
de regresion, bosques aleatorios y redes neuronales. A continuacién, se hace una breve
descripcion de cada una de estas técnicas y sus caracteristicas méas representativas.

3.2.1. Modelo de regresiéon lineal

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

Una de las premisas mas importantes bajo la que se soporta la aplicacion 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 segiin su contribucion y
una componente del error, la cual es aleatoria y esta constituida por todos los factores no
controlables (Novales, 2010)).

Y:ﬁo+61X1+..-+ﬁpo+€ (3-1)

Donde Y es la variable de respuesta, X, son las variables independientes, 3, son las
ponderaciones de cada variable independiente y € 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 Especificacion: E(g;) =0 Vi

Homogeneidad: Var(e;) =0 Vi

Normalidad: &; ~ N (0, 0?)

Independencia: Cov(g;,e;) =0 Vij i#j
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Método de minimos cuadrados ordinarios

El método de minimos cuadrados ordinarios (MCO) es un procedimiento disenado para
estimar los pardmetros 3, expresados en la Ecuacion [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 relacion lineal entre n parejas (z;, y;), logrando
estimar la pendiente ) y ordenada al origen 3, que mejor se ajusten a las parejas de datos
(xi,v:), permitiendo asi una relacién funcional entre dos tipos de variables; donde X, son
las variables predictoras e Y es la variable dependiente (Mballa and Quintero, [2018). La
estimacion del MCO es la siguiente:

B=(X"X)'XxTy (3-2)

Donde ﬁ es el vector de dimension p + 1 de estimacion de parametros, X es una matriz
de dimension nx(p + 1) con el intercepto y las p variables predictoras, Y es un vector de
dimensién n, que contiene la variable de respuesta.

Interpretacién de parametros

De acuerdo aMontgomery et al.| (2006)). En el contexto de la regresion lineal, los parametros
del modelo son una ponderacién de cada variable predictiva propuesta. Dichos parametros,
representan el cambio medio en la variable de respuesta para cada unidad de cambio en la
variable independiente mientras se mantiene constante los demés predictores en el modelo, es
decir, se aisla el rol de cada variable por separado en el modelo. Por su parte, el intercepto es
mas complejo de interpretar en una regresion lineal multiple, ya que obtiene caracteristicas
de todas las variables predictivas del estudio, por lo cual no posee una clara interpretacion.

Prueba de hipétesis para la significancia de parametros

Para verificar la importancia de cada parametro se realizara una prueba de hipdtesis en
el modelo, se utiliza un estadistico de prueba con distribucién t-student. La hipotesis en
cuestion es la siguiente (Carollo, 2011):

H()ZBPZO

H1 : Bp 7£ 0
El estadistico de prueba:

_ By
ty = ~ tn-1)
VCME % C,,

(3-3)
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Donde (3, es el parametro estimado por minimos cuadrados ordinarios, CME son los
cuadrados medios del error, Cy, es el elemento de la diagonal de la matriz (X7 X)™*

Se rechaza H, si:

Lol > Lay2zin—p-1)

El rechazo de la hipotesis 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 asociaciéon 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 estdn altamente correlacionadas
entre si. Esto ocasiona que los coeficientes de regresion parciales puedan no ser significativos,
aunque exista una relaciéon estadistica entre la variable dependiente y el conjunto de variables
predictoras. Este fenomeno es muy frecuente en problemas de economia y de mercadeo, por
ejemplo, las variables independientes ingreso familiar y activos, las cuales tendran una alta
correlacion.

Existen dos casos de multicolinealidad:

= Multicolinealidad Exacta: este caso ocurre cuando dos variables tienen una
correlacion casi perfecta, es decir muy cercano a 1 o -1, ocasionando que al estimar los
pardmetros por minimos cuadrados ordinarios, el determinante de (X7 X)~! sea igual
a cero y con esto (X7 X)™! no existe, por lo tanto, imposibilita la estimacién de B

= Multicolinealidad parcial: es un caso menos extremo, pero mucho mas probable y
ocurre cuando una variable predictiva tiende a ser funcién lineal de la otra, presentando
alta correlacion entre ellas pero no perfecta como en el caso anterior. Este fenémeno
puede llegar a ocasionar que un modelo de regresion parezca ser significativo, incluso
puede presentar un R? muy alto, el problema real ocurre en la matriz de covarianzas
de B , ya que presentaré varianzas excesivamente grandes, haciendo que los coeficientes
estimados sean muy sensibles ante pequenos cambios en los datos.

Existen muchos métodos para la deteccion de multicolinealidad, entre ellos se encuentra el
factor de inflacion de varianza FIV, el cual es un indicador que mide hasta qué punto la
varianza de un coeficiente de regresion estimado se incrementa a razéon de la colinealidad.
Finalmente, lo méas recomendable para evitar el problema de multicolinealidad es tener
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informacion confiable y estructurada, ademas, se recomienda utilizar métodos de seleccion
de variables, eliminando asi, variables que generen sesgo al modelo.

Factor de inflacién de varianza (FIV)

Este factor se usa para evaluar la magnitud de la multicolinealidad, es decir, cuando
las variables regresoras estan altamente correlacionadas entre si (coeficientes de regresion
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 condicién 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 region de las observaciones originales.
La expresion matemaética del factor de inflacion de varianza es la siguiente:

1

FIV(B,) = T2
P

(3-4)
Donde F'I V(ﬁp) es la estimacion del factor de inflacion de varianza para el parametro p y
RI% es el coeficiente de determinacion obtenido al efectuar la regresion de X, sobre el resto
de los regresores del modelo.

De tal forma que el F'I V(BAp) es la razon entre la varianza observada y la que habria sido
en caso de que X, 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
correlacion con los demés predictores.

Algoritmos para la seleccion de variables predictivas

Los métodos de seleccion de variables tienen como objetivo certificar el mejor ajuste posible
de un modelo utilizando criterios estadisticos para la comparaciéon, como por ejemplo, el
criterio de informacion de akaike (AIC), el Rg o la razén de verosimilitud en el caso de
modelos lineales generalizados. Se presentan tres de los algoritmos més comunes para la
seleccion (Pacheco et al. 2007):

» Método Forward (seleccion hacia adelante): para este método inicialmente no
se presenta ninguna variable seleccionada. Seguidamente se elige la variable més
significativa dependiendo algin criterio estadistico. A continuacion, selecciona la
segunda variable més discriminante y asi sucesivamente. El algoritmo finaliza cuando
entre las variables no seleccionadas ninguna discrimina de forma significativa.

» Método Backward (eliminaciéon hacia atras): 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 regresion por pasos): este método utiliza una combinaciéon
de los dos algoritmos anteriores: en cada paso se introduce o elimina una variable
dependiendo de la significaciéon de su capacidad discriminatoria. Permite ademés 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 regresién lineal

El supuesto que se debe cumplir en la regresion lineal es que los errores se distribuyen
normalmente con media cero. Es decir, que todos los datos deben presentar puntajes
distribuidos normalmente, especificamente los errores de dichos puntajes deben tener una
distribucion normal. Esto es de suma importancia, ya que esta regresion 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 hipotesis
sobre los parametros del modelo. Cuando los errores no son normales, los intervalos y las
pruebas de hipotesis no son exactas y pueden llegar a ser sesgadas. Las pequenas desviaciones
respecto a la hipétesis de normalidad no afectan mucho al modelo, pero una no normalidad
grande es potencialmente mas seria, ya que si los errores provienen de una distribuciéon
con colas més gruesas que la normal, el ajuste por minimos cuadrados seré sensible a un
subconjunto menor de datos (Montgomery et al., |2006).

Existen diferentes métricas para la deteccién de la normalidad, entre las que se destacan la
prueba de Shaprio-Wilk y el test de Lilliefors. La primera es 6ptima para muestras pequenas
(inferiores a 50 observaciones), por su parte, el test de Lilliefors es utilizado en mayores
oportunidades, ya que es la mas confiable ante muestras grandes (Flores et al., [2019). En
resumen, es de suma importancia el cumplimiento del supuesto de normalidad en la regresion
lineal, ya que gracias a esto se puede obtener inferencias estadisticas 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 generalizacion del modelo de regresion
convencional, de tal manera que la variable dependiente esté relacionada linealmente con
las variables predictoras mediante una funcion de enlace g(.), con la diferencia de que estos
modelos permiten que la variable dependiente presente una distribucién no normal. Los
MLG se pueden definir en términos de un conjunto de variables aleatorias independientes
Y1,Y5, Y5, ..., Y, v 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, segiin [Dobson
and Barnett| (2008):

1. La distribucion de cada variable Y; tiene una forma canoénica y depende de un solo
parametro 6.

f(yi, 05) = exply:bi(0;) + ci(0;) + di(ys)] (3-5)

donde, ¢;(0;) v d;(y;) son funciones conocidas, b;(0;) el pardmetro natural de la
distribucion o funcién canoénica.

2. Todo Y; es de la misma distribuciéon, de modo que no son necesarios los subindices
en b(.), ¢(.) y d(.). Por lo tanto, la funcién de densidad de probabilidad conjunta de
Y1,Y5. Y3, ..., Y, esta definida como:

n

F1, Y2, s Yns 01,03, .., 0n) = T | expluib(0:)e(6:) + d(y:)]
=1 . . . (3-6)
= exp[z yib(0;) + Z c(0:) + Y d(y)]

=1

En este caso los pardametros 6; no son de interés directo, ya que hay uno para cada
observacion. La especificacion del modelo por lo tanto es de interés en un conjunto mas
pequeno de parametros [y, 32, ..., By, donde p < n. El segundo componente que representa
la parte sistémica del modelo g¢(.), también conocida como funcién de enlace o vinculo,
la cual es la encargada de linealizar la relacion entre la variable dependiente y las variables
independientes, mediante la transformacion de la variable de respuesta (Cayuela et al., 2016).

E(Y;) = b1 + BoXoi + B3 X3 + ... + Bp X (3-7)

Se supone que E(Y;) = p;, donde y; es una funcion de 6;. Por lo tanto, para un modelo lineal
generalizado se plantea la siguiente transformaciéon para p;, la cual tiene la siguiente forma
segin Dobson and Barnett| (2008)):

9(m) = 275 (39)

donde ¢(.) es una funciéon monétona y diferenciable, también conocida como funcion de
T

enlace; x; es el vector de variables explicativas (puede contener covariables o niveles de un

factor), es de dimension pzl. Finalmente, el vector de parametros § de dimension pxl.
Segun [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 distribuciéon de la familia exponencial.
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= Componente Sistematica: es llamado predictor lineal, se denota por g y corresponde
g(p;) = XTI B. Por lo tanto, esta ecuacion pertenece a la funcién de enlace.

» Funcién de Enlace: es una funcién denotada por ¢(.) y es la encargada de linealizar
la relacion de la variable de respuesta con las variables independientes, mediante la
transformacion de la variable de respuesta.

Lo que realiza la funciéon de enlace es transformar el valor medio, similar a como se
realiza en una regresion cuando se presentan problemas de linealidad, pero tomando los
valores estimados por el modelo mediante la transformacién inversa de la funcion de
vinculo (Cayuela, 2009). Por lo tanto, el conjunto de variables aleatorias independientes
Y1,Y5. Y5, ..., Y, proviene de distribuciones relacionadas con la familia exponencial, esta
variacion depende del valor que toma la variable de respuesta, por ejemplo: los datos de
conteo pueden sugerir una distribucion (Poisson o Binomial Negativa), los datos de respuesta
binaria pueden sugerir una distribucion (Binomial), las respuestas continuas estrictamente
positivas pueden sugerir una distribucion (Gamma), etc. Cada distribucion sugiere una
funciéon de enlace diferente, algunas de ellas se muestran a continuacion:

Tabla 3-1.: Funciones de enlace cominmente utilizadas en modelos lineales generalizados
(Cayuelal, |2009)

Nombre Funcién de Enlace Uso

Idéntica 14 Datos continuos con errores normales
Logaritmica log (1) Conteos con errores tipo poisson

Logit log(-) Proporciones entre 0 y 1, con errores binomiales
n—p
Reciproca i Datos continuos con errores Gamma
Raiz Cuadrada Vi Conteos

Exponencial ur Funcion potencia

Una parte fundamental del trabajo de construccion y evaluacion de un modelo es seleccionar
cual de estos explica la mayor proporcién de varianza, teniendo en cuenta la restriccion de
que todos los parametros del modelo deberian ser significativos (Cayuelal 2009).

Construccién y evaluaciéon de un Modelo Lineal Generalizado

De acuerdo con (Cayuela (2009), se debe tener en cuenta que no existe un tnico 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 proporciéon de la varianza,
sujeto a la restriccion de que todos los parametros del modelo deberian ser estadisticamente
significativos. Esto se conoce como el modelo adecuado minimo. Los pasos para la
construccion de un MLG son los siguientes:
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1. Eleccion de la estructura de errores y funcién de vinculo: se debe elegir las posibles
funciones de enlace para el modelo, esto dependerd de la naturaleza de la variable de
respuesta.

2. Ajuste del modelo a los datos: para este paso se debe prestar atenciéon 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 D?. 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 mod'elo nulo- Devianza residual < 100 (3-9)
Devianza modelo nulo

3. Anélisis de los residuos: para este paso lo mas importante es analizar la variacion de los
residuos, para esto se utilizardn gréaficos de residuos frente a valores estimados. Estos
graficos pueden indicar falta de linealidad, heterocedasticidad (varianza no constante)
y valores atipicos.

4. Seleccion del mejor modelo: Se procedera finalmente a seleccionar el mejor conjunto
de variables predictivas para el modelo, para esto, se sugiere utilizar cualquiera de
los 3 métodos de seleccion (Forward, Backward, Stepwise) y se utilizara el criterio
de informacion de Akaike (AIC) y la razén de verosimilitud, como criterio para la
comparacion y seleccion de los modelos. La razén de verosimilitud se describe por
medio de la siguiente prueba de hipotesis:

Hy : M, es apropiado para explicar la variable de respuesta.
H, : M, es el modelo més apropiado para explicar la variable de respuesta.

Estadistico de prueba:

_ Dumy = Diany (3-10)
(gli — glo)o

Donde Dy, corresponde a la devianza residual del modelo sin la variable a evaluar
(My), D1y, denota la devianza residual del modelo més complejo (My); gly v gl
corresponden a los grados de libertad de M, y M; respectivamente.

Posteriormente, para la decision se calcula el valor-p = P(F > Fy) con gly y
gly, rechazando la hipotesis 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 regresién

Los arboles de regresion son un entrenamiento de las observaciones y se van distribuyendo
por nodos generando la estructura del arbol hasta alcanzar un nodo terminal. Cuando se
quiere predecir una nueva observacion, se recorre el arbol acorde al valor de sus predictores
hasta alcanzar uno de los nodos terminales. La predicciéon del arbol es la media de la
variable de respuesta de las observaciones de entrenamiento que estan en ese mismo nodo
terminal (Amat, [2020)).

El proceso de entrenamiento de un arbol de prediccion se divide en dos etapas:

= Division sucesiva del espacio de los predictores generando nodos terminales
Ry,Ry, Rs, ..., R;.

= Prediccion de la variable respuesta en cada nodo.

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

SRC =33 (yi — in,)? (3-11)

j=1 icR;

Donde gg; es la media de la variable respuesta en la region R;. Una descripcién menos
técnica equivale a decir que: se busca una distribuciéon de regiones tal que, el sumatorio
de las desviaciones al cuadrado entre las observaciones y la media de la regiéon a la que
pertenecen sea lo menor posible (Amat| 2020). Por otra parte, el hiperpardametro utilizado
en los arboles de regresion es el tamano del arbol, el cual se debe someter a un procedimiento
de podado (pruning), que consiste en encontrar el arbol méas sencillo y por ende los mejores
resultados de predicciéon, evitando un posible sobreajuste del modelo.

Figura 3-1.: Estructura predictiva del arbol de regresion (Amat, 2020)

La Figura muestra como seria la prediccién del arbol ante una nueva observacion. 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 prediccion final. Dicha prediccion,
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 ecuacion utilizada para predecir una nueva observacion es la siguiente:
p
~ i—1 Yi
Harbol = ZT (3’]—2>

Donde fi,p0; €s la prediccion de la nueva observacion, y; son las caracteristicas de la variable
de respuesta para los registros que se encuentran en el nodo terminal y p el ntimero de
registros contenidos en el nodo terminal.

3.2.4. Bosques aleatorios

De acuerdo al autor Amat| (2020)), un modelo de bosques aleatorios esta formado por un
conjunto de arboles de decision individuales, cada uno entrenado con una muestra aleatoria
extraida de los datos de entrenamiento originales mediante bootstrapping, la cual hace
referencia al empleo del muestreo repetido con reposicion. Por lo tanto, cada arbol se entrena
con unos datos ligeramente distintos. En cada arbol individual, las observaciones se van
distribuyendo segtun la decision del algoritmo en cada nodo, generando la estructura del
arbol hasta alcanzar un nodo terminal (Figura . A diferencia de los arboles de regresion,
los bosques aleatorios cuentan con dos hiperparametros: nimero de arboles y niimero de
variables predictivas por cada arbol, los cuales deben ser sintonizados para evitar un posible
sobreajuste del modelo.

La prediccion de una nueva observacion se obtiene agregando las predicciones de todos los
arboles individuales que forman el modelo, es decir, se hace una estimacion de la media
ponderada en base a los promedios obtenidos de la variable de respuesta para cada arbol
(Figura , haciendo esta metodologia més robusta para la predicciéon y menos propensa
al sobreajuste si la comparamos con los arboles de regresion.

O

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

La ecuacién utilizada para predecir una nueva observacion es la siguiente:
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kA
N i=1 Marbol (i
Mbosques = % (3—13)

Donde fiposques €s la prediccion de la nueva observacion, fiqso(iy €s la prediccion para cada
arbol de regresion (Ecuacion [3-12)) y k el namero de arboles en el bosque.

3.2.5. Redes neuronales

De acuerdo con Efron and Hastie| (2016), una red neuronal es una maquina que con

suficientes datos podria aprender cualquier relacion 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.

Capa de Capas Capa de
entrada ocultas salida
L1 L2 L3

> f(z)

Figura 3-3.: Estructura predictiva de la red neuronal (]Efron and HastieL |2016[)

La Figura 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:

p

a = gwy + > wiz;) (3-14)
j=1
k

0 =h(wy +> wa) (3-15)
j=1

Donde ¢; son las capas ocultas, w son los pesos de los pardmetros, z; son los predictores o
capas de entrada y O las capas de salida.



3.3 Sobreajuste y validaciéon cruzada 27

3.3. Sobreajuste y validacién cruzada

Cuando se requiere un conjunto de datos para predecir una caracteristica, es necesario la
implementacion de modelos que utilizan una base de entrenamiento para ensenarle a predecir
la variable de respuesta, y con esto, se mide su precision en base a un conjunto de datos
de prueba. En ocasiones se tiende a perfeccionar el modelo aumentando o disminuyendo
variables predictoras, ademas de modificar criterios propios de cada metodologia como
pueden ser los hiperpardmetros, 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 presentarén las caracteristicas méas importantes del sobreajuste
en los modelos y las técnicas de validacion cruzada més utilizadas para dar solucién a esta
problemética.

3.3.1. Sobreajuste

De acuerdo a |Galvan (2021). El sobreajuste (overfitting) es uno de los problemas mas
relevantes del aprendizaje automético supervisado, ya que el objetivo de esta metodologia es
aproximarse o ajustarse a la relacion entre las caracteristicas X y las respuestas Y, siendo
X por ejemplo un conjunto de imagenes y siendo Y las etiquetas que nos dicen a qué
tipo corresponde cada imagen, esto puede ser interpretado como la funcion f : X — YV
o la distribucion P(Y|X). El sobreajuste ocurre cuando un algoritmo reduce su error
memorizando los datos de entrenamiento en vez de aprender la verdadera relacion que existe
entre X e Y.

training sample
test sample

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

La Figura ejemplifica el sobreajuste de una red neuronal en un conjunto de datos
modelados. En primera instancia se podria pensar que esto es un buen ajuste del modelo, pero
se debe tener en cuenta que el modelo aprendi6 inclusive los ruidos del conjunto de datos,
como por ejemplo los datos atipicos, es decir que serd muy débil ante nuevas observaciones
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con caracteristicas diferentes. Para evitar el sobreajuste lo mas recomendable es tener una
alta cantidad de datos, ya que el modelo podria generalizar mejor al tener més caracteristicas
del estudio. Por otro lado, se debe procurar modelos més simples, un ejemplo seria controlar
el nimero de ramas en un arbol de regresion. Ademas, existe el procedimiento de validacion
cruzada, el cual evalta si el modelo estéd aprendiendo de un conjunto de entrenamiento en
particular.

3.3.2. Validacién cruzada

De acuerdo a|Amat| (2016)). Los métodos de validacion cruzada son estrategias que permiten
estimar la capacidad predictiva de los modelos frente a nuevas observaciones, usando
inicamente los datos de entrenamientos. Es decir, dichos métodos ajustan los modelos
sobre un nuevo subconjunto de entrenamiento y se evaltia su capacidad predictiva mediante
métricas, como por ejemplo la Raiz del Error Cuadréatico Medio (RECM), el coeficiente de
determinacion (R?) o el Porcentaje de Error Medio Absoluto (PEMA). Dicho proceso se
repite multiples veces y las métricas se promedian y se estudia su distribucién empirica.
Gracias a esto se evita la alta variacion que puede existir debido a la seleccion de los
datos de entrenamiento. Los diferentes métodos se diferencian en la divisiéon de la base
de entrenamiento y validacion. A continuacion, se muestran las caracteristicas principales de
los métodos: Leave One Out, K-Fold y Bootstrapping:

Método Leave One Qut

El método de validacion cruzada Leave One Out es un proceso iterativo. Consiste en
seleccionar toda la base como datos de entrenamiento excepto un registro, el cual sera
utilizado para validacién. Si se emplea una tnica observacién para calcular el error, este
varia mucho dependiendo de qué observacion se haya seleccionado. Para evitarlo, el proceso
se repite tantas veces como observaciones disponibles, seleccionando en cada iteracién una
observacion diferente para validacion, por lo cual, la métrica de desempeno se calcula sobre
todos los n errores calculados.

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

Método k-fold

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

Dado que se presenta menor cantidad de datos de entrenamiento con respecto al método leave
one out, se tendran menos problemas de sobreajuste, ya que el método k-fold con k=[5,10]
conseguird bases de entrenamiento 6ptimas, 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 reposicion y de igual tamano que la muestra original.
El muestreo aleatorio con reposiciéon consiste en que luego que un registro sea extraido se
vuelve a poner a disposicidén para nuevas extracciones. El resultado de este tipo de muestreo
es que algunas observaciones apareceran en miultiples 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 iteracion de bootstrapping se genera una nueva muestra
bootstrap de igual tamano, con la cual aprenderd el modelo y se mide el error con las
observaciones out-of-bag, el proceso se repetird n veces y se calculara la media del error de
validacion.

Luego de describir los métodos més comunes para validacion cruzada, se expondran
algunas métricas utilizadas en problemas de regresion para medir la capacidad predictiva
de los modelos:

» Raiz del Error cuadratico medio (RECM): es una medida de desempeno utilizada
cominmente para evaluar métodos de pronéstico con respecto a la modelacion. La raiz
del error cuadrético medio permite cuantificar la magnitud de la desviacion de los
valores simulados respecto a los observados. Se formula como (Cabreral, [2012):

~

RECM = \/ iz (i = i) (3-16)

n

Donde Y; son los verdaderos valores de la variable de respuesta, Y; son las estimaciones
de la variable de respuesta segin el modelo y n es el ntimero 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 mas grandes indican un menor ajuste.

» Coeficiente de determinacion (R?): mide el porcentaje de varianza explicada por
las variables predictoras sobre la variable de respuesta:

s 2y (Yi—Y)? _ SSR ]
B = S & —vp st &1

i=1
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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 consideracion a X, R? se llama, con frecuencia, la proporcion de la variacion
explicada por el regresor X. Ya que 0 < SSR < SST entonces 0 < R? < 1. Los valores
de R? cercanos a 1 implican que la mayor parte de la variabilidad de Y esta explicada,
por el modelo de regresion (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 estimacion del modelo, expresado como un porcentaje de los valores reales
(Myttenaere et al., [2017).

S| XYz 100]

Y,
i 3-18
: (315)

PEMA =

Donde Y; son los verdaderos valores de la variable de respuesta, Y; son las estimaciones
de la variable de respuesta segin el modelo y n es el ntimero de observaciones.



4. Metodologia

En este capitulo se presenta la metodologia de la investigacion. Inicialmente se denota las
caracteristicas de la poblacion de estudio, seguidamente se conforma la base de datos de
la investigacion, detallando la técnica utilizada para la extraccion de la informacion, la
depuracion y las covariables de entorno obtenidas. Finalmente se detallan los procedimientos
més importantes que se utilizaran para el analisis exploratorio y la modelacion.

4.1. Poblacién de estudio

Esta investigacion 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.
Especificamente esta ciudad se compone de 15 corregimientos en la zona rural, de 22 comunas
y 249 barrios en el perimetro urbano. Cali para el afio de 2018 presentaba alrededor de 15.000
viviendas ofertadas (Alcaldia de Santiago de Cali, 2018b)).

4.2. Construcciéon 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 seria muy dispendioso conformarla por la alta cantidad de registros.

El primer paso para la construccion de la base de datos sera extraer las caracteristicas 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 pardmetros
establecidos en la investigacion para cada variable, ademas de tener en cuenta que se
presentara una alta cantidad de datos faltantes, por lo que es necesario realizar imputacion
por la media de la variable requerida. Finalmente, mediante la localizacion de los registros
se procede a complementar la base de datos con covariables del entorno.

4.2.1. Extracciéon de informacién 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 pagina web de Mercado Libre
Colombia en junio de 2020. La eleccién de dicha plataforma se debe a que se puede obtener la
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localizacion exacta de las viviendas, lo cual es fundamental para poder hallar las covariables
de entorno. La realizacién del web scraping fue mediante la herramienta de “web scraper”,
la cual es una extension 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 extraccion, 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 continuacion:
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Figura 4-1.: Caracteristicas principales Figura 4-2.: Caracteristicas adicionales

del anuncio inmobiliario en del anuncio inmobiliario en

Mercado Libre (Mercado Mercado Libre (Mercado

i 2021

En la Figura[d-1]se pueden ver las principales caracteristicas del inmueble como: el precio de
la oferta, el area construida, el nimero de banos y el niimero de habitaciones. Por otro lado,
la Figura muestra informacion adicional de la vivienda, donde se destaca la ubicacion
exacta del inmueble, la cual es vital para la construcciéon de las covariables de entorno. A
continuaciéon, se muestra un resumen de todas las variables extraidas:



4.2 Construccion de la base de datos 33
Tabla 4-1.: Variables extraidas por web scraping
Variable Tipo de variable Descripcion

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 m?

Area construida

Cuantitativa continua

Medida en m?

Habitaciones Cuantitativa discreta | Numero de habitaciones
Banos Cuantitativa discreta | Nimero de banos
Parqueaderos Cuantitativa discreta | Numero de parqueaderos
Antigiiedad Cuantitativa discreta | Medida en anos

Costo administracion

Cuantitativa continua

Medida en miles de pesos Colombianos

Latitud

Coordenada geogréfica

Medida en grados

Longitud

Coordenada geografica

Medida en grados

De la Tabla 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, ademés, se destacan areas 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 caracteristicas de los dos tipos de inmueble son diferentes. Un ejemplo de ello es que las
casas tienden a tener mas superficies externas como podria ser un patio o antejardin, por el
contrario, la mayoria de los apartamentos solo presentan un balcon como area adicional.

4.2.2. Depuraciéon de la base de datos

Organizacién de los datos

El primer paso para llevar a cabo la depuracion 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 desorganizacion ocurre ya que los datos son
provenientes de internet y algunos vendedores no presentan orden en la publicacién 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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Validacién de la informacién

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 ubicacion (latitud y
longitud), ya que son primordiales para hallar las covariables de entorno. Eliminando
las 12 viviendas sin ubicacion, obtenemos un total de 3.766 observaciones.

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

Figura 4-3.: Localizaciéon registros Figura 4-4.: Localizacion registros
completos en Cali

3. Viviendas con precio méaximo de 2.000 millones de pesos con el fin de evitar condominios
y sitios campestres en general:
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Tabla 4-2.: Numero 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 47
Entre 1000 y 2.000 millones 269
méas de 2.000 millones 71
Total general 3.275

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

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

Tabla 4-3.: Numero de viviendas por rango de area y superficie total

Rangos Frecuencia
0 a 1.000 m? 2.498
mayor a 1.000 m? 706
Total general 3.204

De la Tabla observamos 706 viviendas con superficies o areas totales superiores a
1.000 m?, por lo cual se tendran 2.498 registros.

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

Tabla 4-4.: Variables con datos faltantes

Variables ‘ Na’s ‘ Na’s % ‘

Habitaciones 9 0,36
Banos 18 0,72

Parqueadero 588 23,54

Anos de antigiiedad | 277 11,09
Costo administracién | 1542 | 61,79

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

7. Imputacion de datos faltantes:

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

En la extraccion inicial de la variable se contaba con 9

Habitaciones datos faltantes. Se realizé6 imputacion de la media por
barrio a cada uno de estos datos

En la extraccion inicial de la variable se contaba con 9
Bainios datos faltantes. Se realiz6 imputacion de la media por
barrio a cada uno de estos datos

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

Se cuenta con 277 datos faltantes. La variable no fue
Antigiiedad considerada en el analisis debido a su complejidad en la
imputacion de los datos

Se cuenta con 1.542 datos faltantes. La variable no fue
Costo administracion | considerada en el andlisis debido a su complejidad en la

imputacion de los datos

Terminada la depuracion, 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 = Habitaciones
= Barrio = Banos

= Superficie total = Latitud

» Area construida = Longitud

4.2.3. Calculo de las covariables de entorno

Por medio de la ubicacion de los registros (latitud y longitud), se construyen covariables
del entorno que podrian mejorar la capacidad predictiva de los modelos, ya que se tendran
en cuenta factores que pueden ser importantes en el dictamen del precio de una vivienda.
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Los datos utilizados para la construccion de las covariables fueron obtenidos del area de
planeacion de Cali (Alcaldia de Cali, 2018).

Precio de entorno

Mediante la ubicacion 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 entorné sera igual al precio de la oferta.

Figura 4-5.: Covariable precio del entorno

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

Cantidad de homicidios

Mediante la ubicacion de los registros de vivienda y la construccion de buffer de 360 metros
se obtiene la cantidad de homicidios cercanos en cada vivienda, esto tltimo con informacién
previa recolectada sobre los homicidios georreferenciados en la ciudad de Cali desde el ano
2015 al 2018.
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M viviendas
W Homicidios

Figura 4-6.: Covariable nimero de homicidios

La Figuramuestra los homicidios ocurridos entre el 2015 y 2018 (color rojo) y la ubicacion
de todas las viviendas (color azul). Mediante buffers de 360 metros en cada registro, se
procede a contar el niimero de homicidios para cada radio. Esta covariable podria dar indicios
de si la violencia es un factor influyente para el precio de una vivienda.

Estrato socioeconémico

La covariable estrato se construye a partir de informacion obtenida de la Alcaldia de Santiago

de Cali (Alcaldia de Santiago de Cali, 2018a)), el documento contiene informacion sobre los
barrios, veredas y areas 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 estratificacion socioeconémica garantiza homogeneidad en las caracteristicas fisicas
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 observacion con respecto a la estacion del Masivo Integrado de Occidente (MIO) mas
cercana.
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MEstaciones MIO
W viviendas

Figura 4-7.: Covariable distancia a estaciones del MIO

La Figura muestra las estaciones del MIO en la ciudad de Cali (color azul) y la
georreferenciacion 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 observaciéon con respecto al centro comercial mas cercano.

B Centros comerciales
B Vivienda

Figura 4-8.: Covariable distancia a centros comerciales

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

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

Finalmente se conforma por completo la base de datos de la investigacidon. 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 continuacién, se presenta un resumen del conjunto de variables:

Tabla 4-6.: Variables de la base de datos de la investigacion

‘ Fuente ‘ Variable ‘ Descripciéon

. . Medida en millones de pesos
Precio de vivienda

Colombianos
. Barrio en que se ubica la
Barrio ..
vivienda
Web Scraping Superficie Total Medida en m?
Area Construida Medida en m?
. Numero de habitaciones de
Habitaciones ..
la vivienda
- Numero de bafios de la
Barnos ..
vivienda
Latitud Medida en grados
Longitud Medida en grados

Precio promedio de las
viviendas en un radio

de 350. Medida en millones
de pesos colombianos

Precio entorno

Localizacion
de la viviend Numero de homicidios

e la vivienda . o )
Cantidad de homicidios | en un radio de 350 metros a

cada vivienda

. . Estratificacién dependiendo
Estrato Socioecon6mico .
de la zona de la vivienda

Acceso a estaciones del | Distancia euclidiana a la

MIO estacion del MIO mas cercana
Acceso a centros Distancia euclidiana al centro
comerciales comercial mas cercano

Distancia euclidiana al parque
Zonas verdes

mas cercano
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4.3. Analisis exploratorio de los datos

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

4.4. Modelacién del precio de vivienda

Las metodologias expuestas a continuacion se realizan para los apartamentos y casas de
forma separada, esto con el fin de garantizar estimaciones coherentes con respecto a las
caracteristicas de cada inmueble, cabe resaltar que se tendra mayor valoracion 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 seleccion de las variables para los modelos sera en base a los resultados de la
matriz de correlaciones de Pearson.

Base de entrenamiento y prueba:

Dado que es un estudio de regresion, no solo es importante ajustar los modelos, sino también
cuantificar su capacidad para predecir nuevas observaciones. Por tanto, el primer paso sera
dividir las observaciones en datos de entrenamiento y prueba. Utilizando la funcién sample
en R-studio, se procedera 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
metodologias.

4.4.1. Modelacién estadistica

Dado el no cumplimiento de los supuestos expuestos en un modelo de regresion lineal, se
lleva a cabo un modelo lineal generalizado, donde se asume una distribucion del precio de
venta de las viviendas (Y ~ Gamma(a, 5)).

Modelo lineal Generalizado

Como primera medida, se considera la funcion de enlace logaritmo (7 = log(x)) en lugar de la
funcion identidad (n = p), dado que ajustar el modelo por medio de la funciéon identidad en
presencia de asimetria podria suponer problemas de ajuste en el modelo. Posteriormente se
ajustara un modelo teniendo en cuenta todas las variables presentes en el estudio (superficie
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total, area construida, ntiimero de banos, nimero de habitaciones, cantidad de homicidios,
precio entorno, estrato, distancia a centros comerciales, zonas verdes y estaciones del Mio).
Adicionalmente se utilizara el método de selecciéon de variables backward con el fin de detectar

el modelo con menor AIC, devianza, mejor ajuste de homogeneidad de varianza y R>,,,,-

El proceso de eliminacion de variables consiste en excluir aquellas que arrojaron un valor
p >a = 0,05. Posteriormente, se detectardn y eliminaran las variables que ocasionan
problemas de multicolinealidad mediante el método generalizado de inflaciéon de varianzas.
Por otro lado, para identificar el mejor modelo se decide implementar la prueba de razon de
verosimilitud a una significancia a = 0,05 y ¢ = m, probando la hipoétesis:

Hy : M, es apropiado para explicar el precio de venta del tipo de inmueble.

H, : M es el modelo méas apropiado para explicar el precio de venta del tipo de inmueble.

Donde M, corresponde al modelo sin la variable a evaluar y M; el modelo con presencia
de esta variable. La prueba de razon de verosimilitud usa como estimador el estadistico Fj
que se apoya en la devianza del modelo. Adicionalmente se realizara una evaluacion de los
datos atipicos considerando las distancias de Cook, teniendo en cuenta una significancia
a = 0,01. Finalmente, en sentido de mejorar el ajuste del modelo respecto al AIC, devianza,
colinealidad y homocedasticidad, se decide implementar variables en forma cuadrética.

4.4.2. Modelos de aprendizaje automatico

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

Arbol de regresion

Se ajusta un arbol de regresion empleando como variable respuesta el precio de la vivienda
y como predictores todas las variables disponibles. Para la realizacion de esta metodologia
explicada, se utilizaré la Ecuacion de la seccion 3, mediante el uso de la funcién tree ()
del paquete tree de R-studio, la cual permite ajustar arboles de decision. Dicha funcion
crece el arbol hasta que encuentra una condicion de parada. Por defecto, estas condiciones
son:

= mincut: nimero minimo de observaciones que debe de tener al menos uno de los nodos

hijos para que se produzca la division. Para este primer modelo se utiliza un valor de
20.

= minsize: nimero minimo de observaciones que debe de tener un nodo para que pueda
dividirse. Para este primer modelo utilizaremos un parametro de 50 observaciones.
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Se realiza el proceso de optimizacién del hiperparametro mediante el podado del arbol.
El primer paso para la aplicaciéon serd asignar un grado de penalizaciéon por complejidad
a. Cuanto mayor es este valor, méas agresivo es el podado y menor el tamano del arbol
resultante. Se utilizard validaciéon cruzada para un 6ptimo conocimiento del valor del
parametro.

La funcién cv.tree() emplea validaciéon cruzada para identificar el valor 6ptimo de
penalizacion. Por defecto, esta funciéon emplea la desviacion para guiar el proceso de
podado. Los parametros resultantes de esta funciéon son los siguientes:

» size: el tamano (namero de nodos terminales) de cada arbol.

dev: la estimacion de cross-validation test error para cada tamano de arbol.

k: El rango de valores de penalizaciéon evaluados.
= method: El criterio empleado para seleccionar el mejor arbol.

Una vez identificado el valor 6ptimo de «, con la funciéon prune.tree() se aplica el podado
final. Esta funcién también acepta el valor de o 6ptimo en lugar del tamano. Finalmente se
compara el modelo inicial y el final mediante la desviacion media residual.

Bosques Aleatorios

Se utiliza la funcién ranger() del paquete ranger, el cual permite entrenar modelos de
bosques aleatorios para problemas de regresion. Los parametros e hiperparametros mas
importantes empleados para el modelo inicial son:

= num.trees=500; niimero de arboles por bosque.

= mtry=NULL: ntimero de predictores considerados por cada divisién por defecto sera
aplicando la formula: v/ P, lo que indica la raiz cuadrada del total de predictores
utilizadas en el modelo, que en este caso seria igual a v/9= 3.

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

El analisis individual de los hiperparametros fue ttil para entender su impacto en el modelo
e identificar rangos de interés, pero la busqueda final no debe hacerse de forma secuencial, ya
que cada hiperparametro interacciona con los demas. Para esto utilizaremos el paquete grid
search, observando el error del modelo frente a diferentes combinaciones de hiperpardmetros.
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Para este escenario se tendra en cuenta la utilizaciéon del paquete basado en la validacion
cruzada, garantizando de esta manera la mejor combinacion de hiperparametros con el menor
error de prediccién posible.

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

Redes neuronales

Se utiliza la funcion 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 implementacién, 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 hiperparametros a optimizar, los cuales son el ntmero de
capas ocultas y el niimero de nodos de cada capa. La seleccion se basaré en el conjunto de
hiperparametros que presenten menor raiz de error cuadratico medio (RECM). Finalmente,
para definir las variables mas significativas para la prediccion se utilizara 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. Validacién cruzada

Se utiliza el método k-fold. El proceso consiste en dividir los datos de forma aleatoria en
5 grupos de aproximadamente el mismo tamano, de los cuales 4 grupos se utilizaran para
entrenar el modelo y uno de los grupos se utiliza como validacién. Por lo cual este proceso se
realizara 5 veces utilizando un grupo distinto para validaciéon en cada iteracion. Finalmente,
el proceso genera 5 estimaciones del error cuyo promedio se emplea como métrica final de
desempeno para cada modelo.
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En esta secciéon se presentan los resultados de la investigacion. En la primera parte se
muestra el analisis descriptivo de las variables de estudio, utilizando histogramas y graficos
de dispersion para las variables cuantitativas. Por otro parte, para las variables cualitativas
se desarrollaron graficos de barras y diagramas de cajas. Seguidamente para el desarrollo
de los modelos correspondientes a casas y apartamentos se implementé como variable de
respuesta el precio de vivienda con el mismo nimero de predictores. Para la modelacion
estadistica se utiliza un modelo de regresion lineal generalizado con funcién de enlace gamma
y se compara con las metodologias de aprendizaje automatico: arboles de regresion, bosques
aleatorios y redes neuronales. Para la comparacién del poder predictivo de los modelos se
emplea validacion cruzada y la raiz del error cuadréatico medio (RECM).

5.1. Anadlisis exploratorio

Se realiz6 un analisis de la distribucion de los precios de vivienda para tener un conocimiento
previo de los modelos que se podran emplear en los analisis posteriores.
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Figura 5-1.: Histograma de frecuencias y densidad del precio de vivienda

En la Figura 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 distribucién diferente a la normal
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ya que los datos no estan agrupados en torno a la media. Por lo anterior, se pueden considerar
distribuciones naturalmente con sesgo positivo como la Gamma, Weibull o Rayleigh. A
continuacion, se observa como 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.: Clasificacion del precio de vivienda por tipo de inmueble

En la Figura se puede observar que los apartamentos son los que generan mas valores
atipicos y a su vez los que influyen en gran medida en la distribuciéon sesgada mostrada en
la Figura De otra manera, las casas poseen menor cantidad de datos atipicos, pero al
mismo tiempo mayor variabilidad de precios. En esta grafica se puede apreciar ademas 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 participacién porcentual respecto a la oferta de bienes inmuebles en

cada uno de estos.
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Figura 5-3.: Participacion de oferta porcentual de los barrios en Cali por tipo de inmueble
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La Figura muestra los 13 barrios de Cali con mayor ntimero de oferta de viviendas.
Los barrios Valle del Lili, Ciudad Jardin y Santa Teresita son los que presentan mayor
participacion en el mercado con un 15,1 %, 7,8 % y 5,1 % respectivamente. Por otra parte, es
de sumo interés observar la proporcion de oferta de cada inmueble dependiendo del respectivo
estrato socioeconoémico.

0.4+

©

+ 03

2

)

o T.Inmueble
°

g . Apartamento
.g 02 . Casa
aQ

g

o

o

0.01

Figura 5-4.: Relacion del estrato y la proporcion de oferta con respecto al tipo de inmueble

La Figura hace referencia a la participacion de oferta porcentual segun 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 estd 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.: Proporcién de oferta respecto al estrato socio-econdémico

Estrato | Numero de viviendas | Porcentaje de viviendas
1 14 0.72%
2 o7 2.94%
3 331 17.06 %
4 238 12.27%
bt 858 44.23 %
6 442 22.78 %

Al analizar la relacién entre la superficie y area de de construccion medida en m? es

importante tener en cuenta su comportamiento dependiendo el tipo de inmueble.
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Figura 5-5.: Relacion del precio con la superficie total y el area de construcciéon respecto al
tipo de inmueble

La Figura [5-5| muestra la relacion entre la superficie total y el area de construccién con el
precio de la vivienda, aqui se puede apreciar que tienen una correlaciéon positiva percibida
de manera més clara en las viviendas con menor superficie total y area construida. Los
comportamientos del precio ante estas variables ponen en evidencia la heterogeneidad de
varianza intrinseca que presentan los datos del estudio, lo que condujo a la implementaciéon
de modelos robustos frente a estos comportamientos.

Los apartamentos alcanzan similares precios de oferta que las casas incluso en menores valores
de superficie y area construida. Una premisa es el hecho de que las ofertas de apartamentos
se encuentran en los barrios ubicados en los estratos mas altos de la ciudad, lo que conduce
a precios mas 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 evalta
el comportamiento de la covariable precio del entorno frente al precio de las ofertas.
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Figura 5-6.: Relacion entre precio promedio del entorno y el precio de oferta
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De la Figura se infiere que el precio promedio del entorno es informativo, dado que
guarda una relacion creciente con el precio propio de la vivienda lo que permite afirmar en
primera instancia, que el precio de una vivienda esta ligado al precio que tengan las viviendas
cercanas. Posteriormente se evalta la relacion entre el precio de la vivienda y la cantidad de

homicidios por estrato.

2000+

1500 -

1000 -

Precio (Millones)

500 -

Figura 5-7.: Relacion entre precio de la vivienda y la cantidad de homicidios por estrato
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considerando 360 metros a la redonda de cada vivienda

La Figura [5-7) muestra la relacion 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
estan en mayor medida relacionadas con altas cantidades de homicidios, a diferencia de los

estratos 4,5 y 6, los cuales registran la menor frecuencia.

AnAlisis de correlacién

El analisis de correlacion contribuye a la cuantificaciéon de la relacién entre variables,
permitiendo observar indicios de colinealidad entre las variables predictoras al momento

de realizar el ajuste del modelo de regresion.
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Figura 5-8.: Diagrama de correlacion de las Figura 5-9.: Diagrama de correlacion
casas de los apartamentos

La Figura muestra las correlaciones con respecto a las casas; se puede inferir que
las variables superficie total y area construida presentan una correlacion de 0.68 y 0.66
respectivamente con el precio de oferta de la casa, asi mismo, estas poseen una correlacion
del 0.93 entre ellas, lo que indica que estas variables pueden generar problemas de
multicolinealidad en la modelacién del precio de oferta. Por otro lado, las variables como
numero de habitaciones y cantidad de banos poseen una correlacion de 0.18 y 0.56
respectivamente con el precio de las casas y entre ellas estan relacionadas positivamente
en un 0.52. El precio del entorno esta relacionado directamente con el precio de la vivienda
en un 0.71, por lo tanto, se infiere que la informacién extraida 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, drea construida y banos.
En referencia a la cantidad de homicidios, esta tiene una correlaciéon 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 presentaran precios de
oferta promedio mas bajos. Respecto a las variables accesibilidad a estaciones del MIO y
zonas verdes se infiere que a priori no existe una relacion significativa con respecto al precio
de las casas, puesto que las correlaciones de estas covariables corresponden a -0.07 y 0.14
respectivamente. Finalmente, la covariable distancia a centros comerciales posee una relacion

inversa de 0.33 con el precio de vivienda.

Por su parte, la Figura muestra las correlaciones con respecto al precio de venta de
los apartamentos. Se infiere que las variables Superficie total y érea 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 relacion variable de tamano y precio de oferta tiene mas
impacto en las casas que los apartamentos. Al mismo tiempo, estas variables poseen una
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correlacion de 0.99 entre si, comportamiento similar a las casas. Por su parte, los banos
poseen una relacion del 0.7 aproximadamente con el precio de oferta de apartamentos, por
consiguiente, esto conduce a que los banos 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 asociaciéon en el precio de venta de los apartamentos, puesto que
la correlacion 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 correlacion
significativa con el precio de venta.

Dado los resultados obtenidos en la matriz de correlaciones, las variables a utilizar para la
modelaciéon 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 area construida): (cuantitativa)
medida en metros cuadrados (m?).

» Habitaciones: (factor) nimero de habitaciones en la vivienda. Tomado por grupos: 1,
2,3, 4,5, 6 0més.

» Bafos: (factor) nimero de habitaciones en la vivienda. Tomado por grupos: 1, 2, 3, 4,
5 0 mas.

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

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

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

» Acceso a estaciones del MIO: (cuantitativa) distancia euclidiana de la vivienda a la
estacion de transporte de MIO més cercana.

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

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

Identificacién y tratamiento de datos atipicos

Dado que en la informacion 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 atipicos.
Para ellos se utilizé el método de Cook sobre la variable precio de oferta con una significancia
de a = 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 regresion logistica, fueron identificados 89
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datos atipicos para las casas y 88 en los apartamentos. A continuacion, las graficas y

B-11lilustran lo mencionado anteriormente.
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Figura 5-10.: Datos atipicos casas
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Figura 5-11.: Datos atipicos apartamentos

datos atipicos identificados no seran parte de la modelaciéon, por lo tanto, se tendran
registros para las casas y 1.262 para los apartamentos.

Estandarizacién

Se lleva a cabo el proceso de estandarizacién de las variables independientes, esto con el

fin de que el modelo no presente problemas de ponderaciéon de una variable sobre otra,

ademas, se garantiza trabajar sobre la misma escala. A continuacién, se presentan las medias

y desviaciones estandar para cada variable:

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

. Casas Apartamentos
Variables < ‘ S < ‘ S

Superficie total / Area construida | 231,3 | 131,94 | 108,9 59,25
Precio entorno 4234 | 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
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5.2. Ajuste de modelos de regresiéon 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 informacion y otra base de prueba con el 20 %, la cual
ayudaré a dictaminar la capacidad predictiva de cada modelo.

5.2.1. Modelo lineal generalizado

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

Método de seleccidn de variables

En este apartado se presenta la sucesion de pasos y modelos que fueron necesarios para
llegar al modelo final, por esta razon las interpretaciones intrinsecas de las estimaciones
se desarrollan de manera profunda para el modelo que se utilizo6 para predicciéon, que
corresponde a los resultados presentados en la Tabla [5-6]

Inicialmente se implementé el método de seleccion de variables backward en donde el modelo
inicial contaba con las variables superficie total, 4rea construida, nimero de banos, nimero 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 estandar ‘ Valor T ‘ Valor p ‘
5o 4.4981 0.1329 33.85 0.0000
Sup.total 0.8575 0.1857 4.62 0.0000
Area construida 0.9930 0.1908 5.20 0.0000
2 Barios (referencia 1) 0.3263 0.0575 5.68 0.0000
3 Banos 0.3417 0.0578 5.91 0.0000
4 Banos 0.4465 0.0598 7.47 0.0000
5 Banos o méas 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 contiene todas las variables significativas a excepcion
del nivel 2 de la variable categorica estrato. Ademés, este tiene un AIC = 7365.1 y un

2
Rp
colinealidad entre las variables superficie total y area construida, puesto que poseen una

seudo = 0,81, En referencia a las correlaciones, se tiene la sospecha de presencia de
correlacion de 0.93. Para corroborar la colinealidad se implement6 el factor de inflaciéon de
varianzas, en donde GVIF = 6. Seguidamente, al evaluar los valores atipicos por medio de las
distancias de Cook a una significancia o = 0,01, se detectaron 61 datos atipicos 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 atipicos para el precio de venta de las casas

‘ Variable ‘ Estimador ‘ Error estandar ‘ Valor T ‘ Valor p ‘
Bo 4.4798 0.1545 28.99 0.0000
Sup. total 1.2032 0.1984 6.06 0.0000
Area construida 0.7669 0.1938 3.96 0.0001
2 Bailos (referencia 1) 0.3078 0.0434 7.09 0.0000
3 Banos 0.3503 0.0434 8.07 0.0000
4 Banos 0.4292 0.0451 9.51 0.0000
5 Banos o mas 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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seudo

El modelo presentado en la Tabla posee un AIC = 6194.4 y un RIQ) = 0,887, sin
embargo, al calcular el factor de inflacion de varianza se obtuvo que las variables superficie
total y area construida poseen alta correlacion (GVIF = 10). Posteriormente, se consider6
ajustar el modelo sin la variable area construida, dado que es la que menor correlacién tiene
con el precio de vivienda, obteniendo:

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

casas
‘ Variable ‘ Estimador ‘ Error estandar ‘ Valor T ‘ Valor p ‘
5o 4.4886 0.1563 28.72 0.0000
Sup. total 1.9398 0.0771 25.15 0.0000
2 Barnios (referencia 1) 0.3092 0.0439 7.05 0.0000
3 Banos 0.3552 0.0438 8.10 0.0000
4 Bafios 0.4391 0.0456 9.63 0.0000
5 Bafios o mas 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 , posee un AIC = 6206.6 y un RZ
comparacion entre los dos modelos, se implement6 la prueba de razéon de verosimilitud la cual
se ajusto con el estadistico F', un estimador de ¢ = 0,04209611 y una significancia o = 0,05.

seudo = 0,883. Para realizar una

Aqui, con 1 grado de libertad, se obtuvo un valor p = 0.0002, lo que indica que el modelo con
la variable area 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

P

que los residuos tenian un comportamiento parabolico, se procedié a implementar regresion

seudos S€ Opta por elegir el modelo sin la variable area construida. Posteriormente, debido a
polinémica ajustando el modelo con la variable Superficie total de manera cuadratica, 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 encontr6é que el nuevo modelo contaba con 28
datos atipicos 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 estandar ‘ Valor T ‘ Valor p ‘
5o 5.0628 0.1423 35.59 0.0000
Sup. total 6.0958 0.2284 26.69 0.0000
Sup.total? -0.9458 0.1950 -4.85 0.0000
2 Banos (referencia 1) 0.2667 0.0408 6.54 0.0000
3 Banos 0.2945 0.0415 7.10 0.0000
4 Baifios 0.3689 0.0431 8.56 0.0000
5 Banos o mas 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 b 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 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 R%*pseudo de McFadden’s, se determina que el modelo posee un
R2pseudo = 90 %. Al evaluar la colinealidad por medio del FIV se encontré 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 o = 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 €%°1°2 =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 demas
variables son constantes.

Por otro lado, se infiere que los precios de las viviendas con 2, 3 y 4 banos 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 bano cuando las deméas variables son constantes, respectivamente. Del mismo
modo, las casas con 5 banos o mas tienen un factor multiplicador equivalente a 1.48 que
equivale a un aumento de 48.1 % sobre las casas con 1 solo bano. 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 mas cercano,
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el precio de oferta de las casas se multiplica por 0.664 lo que equivale a una disminucién
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 asintotico se ve justificado por
el signo negativo del componente cuadrético.

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

E(Y) = exp{5,06+6,09(ST) — 0,94(ST)? +0,27(2B) + 0,29(3B) + 0,693(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=banos, E=estrato, PE=precio entorno y DCC=distancia a
centros comerciales.

5.2.2. Arbol de regresién

El arbol de regresion 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 desviacion media residual de 20.430. A
continuacion, se representa graficamente el arbol de regresion inicial:

superfﬁtotall< 0.310714
T

precio_entorrjo < 0.219793 Estrato] 2,3,4,5
precio_entorrjo < 0.137753 Estrato] 2,3,4,5 )
1 superf_total[< 0.1 88265—| precio_entorro < 0.358062
163.5 303.4 621.1 1139.0

357.4 488.4 571.5 851.6

Figura 5-12.: Representacion modelo arbol de regresion inicial de casas
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En la Figura 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 prediccion se vera ligada por el precio entorno (nodo de
la izquierda). Por otra parte, si la superficie total es superior a 0.31, la variable estrato
dictaminaré la prediccion del precio de la vivienda (nodo de la derecha).

Podado del arbol

Con la finalidad de reducir la varianza del modelo y con esto mejorar su capacidad predictiva,
los resultados del proceso de podado para el tamano del arbol y la penalizaciéon a son los

siguientes:
Error vs tamano del arbol Error vs penalizacién alpha
L ]
30000000 30000000
25000000 25000000
(0] (O]
o (&)
[ c
8 8
% 20000000 | 2 20000000
© ©
15000000 15000000
10000000 A 10000000 A
0 100 200 300 0 5000000 10000000 15000000
n_nodos alpha

Figura 5-13.: Tamano del arbol y penalizacion o del modelo de las casas

De acuerdo con la Figura [5-13] el tamano de arbol ideal es de 12, ya que con este valor
se garantiza la menor penalizaciéon de «. 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 desviacién media residual de 11.590. A continuacion, se
representa graficamente el modelo final con el hiperparametro optimizado:
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superf_total < 0.310714
T

precio_entorrjo < 0.219793 Estrato] 2,3,4,5
precio_entorrjo < 0.137753 Estrato] 2,3,4,5
1 superf_total[< 0.188265 superf_total] < 0.203061 superf_total< 0.553061 superf_total|< 0.428571
163.5 303.4 Estrafo: 2,3 |
357.4 488.4 516.9 840.0 —total < 0.35 1175.0 927.1 1351.0
473 5188 7539

Figura 5-14.: Representacion del modelo arbol de regresion final de las casas

En la Figura 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 prediccion se veré 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 dictaminara la prediccion del precio
de la vivienda en conjunto a la variable superficie total (nodo de la derecha).

Comparacién desviacién media residual

Tabla 5-7.: Comparacion del error en modelos érbol de regresion inicial y final en casas
| | Modelo inicial | Modelo final |

’ Desviacién media residual ‘ 20.430 ‘ 11.590 ‘

De la Tabla podemos concluir que el proceso de podado del arbol consigui6é reducir la
desviacion media residual en un 43 %, por lo cual el modelo tendra una mejor capacidad
para predecir nuevas observaciones.

5.2.3. Bosques aleatorios

Para el ajuste del modelo inicial se utiliz6 como hiperparametros 10 arboles y 3 variables
predictivas por division, teniendo como resultado un Out-Of-Bag (OBB) de 15.879, el cual
permite medir la capacidad predictiva del modelo.
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Optimizacién de hiperparametros:
1. Optimizacion individual
A continuacién, se muestra la optimizacion de hiperparametros de forma individual,

esto con el fin de observar el rango de incidencia para cada parametro. El primer
hiperparametro a optimizar es el niimero de arboles:

Evolucién del out-of-bag-error vs nimero arboles Evolucién del cv—error vs nimero arboles
175

150 4

n
o

out-of-bag-error (rmse)
S
o

~
o

754

50 T L

0 250 500 750 1000 0 250 500 750 1000
nimero de arboles nimero de arboles
oobrmse — train rmse cvrmse — train rmse

Figura 5-15.: Out-of-Bag error para el Figura 5-16.: Validaciéon cruzada para el
ntmero de arboles del modelo ntmero de arboles del modelo

bosques aleatorios de casas bosques aleatorios de casas

De la Figura y podemos observar que el error de prediccion del modelo més
bajo se encuentra con 161 arboles, ya que este valor garantiza el menor error posible.
Ambas graficas evidencian que el error de validacion del modelo se estabiliza a partir
de 200 arboles. Seguidamente se procede a la optimizacion del naimero de predictores,
el cual es uno de los hiperparametros més importantes de bosques aleatorios. Para
este caso se observa el error del modelo utilizando un numero diferente de variables

predictivas, que en esta ocasion varfan de 1 a 9:
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Evolucion del out-of-bag-error vs mtry Evolucién del out-of-bag-error vs mtry
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Figura 5-17.: Out-of-Bag error para el Figura 5-18.: Validaciéon cruzada para el

nimero de predictoras del nimero de predictores del
modelo bosques aleatorios de modelo bosques aleatorios de
casas casas

De la Figura podemos observar que con un numero de variables igual a 6 se obtuvo
el menor error de prediccion del modelo. Realizando el proceso en repetidas ocasiones
mediante validacion cruzada, se evidencia que el valor 6ptimo es de 5 variables para

cada bosque (Figura [5-18]).

2. Optimizacién conjunta
El analisis individual de los hiperpardmetros fue ttil para entender su impacto en
el modelo e identificar rangos de interés, pero la bisqueda final no debe hacerse de

forma secuencial, ya que cada hiperparametro interacciona con los demas. Para esto se
observa el error OOB del modelo frente a diferentes combinaciones de hiperparametros:

Tabla 5-8.: Interaccion conjunta hiperpardmetros bosques aleatorios de casas

Numero de predictores | Numero de arboles

3 50
5 200
6 500
8 1000

Tras realizar los modelos con diferentes combinaciones de hiperpardmetros, se tiene
como resultado que la combinaciéon 6ptima es de 50 arboles y 5 variables por cada
division, 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
optimizacion de hiperparametros 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 | 15879 | 11808 |

Importancia de los predictores:

Importancia predictores (pureza de nodos) Importancia predictores (permutacion)

Superfie total+ Superfie total 5

entorno entorno

5 5
Z Dist. Centros B Dist. Centros | .
2 comerciales & comerciales
=4 &5

Zonas verdes - - Zonas verdes -

Habitaciones . . Habitaciones - I
Dist. Estaciones.| l Dist. Estaciones I
Mio Mio

Cantidad de | Cantidad de -

homicidios homicidios

0 5000000 7 10000000 0 10000 20000 30000 40000
Importancia mportancia

Figura 5-19.: Importancia de variables por Figura 5-20.: Importancia de  variables
pureza de nodos del modelo por permutaciéon del modelo
bosques aleatorios de las casas bosques aleatorios de las casas

De las Figuras y 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 prediccidon. Por otro lado, la variable con menor influencia predictiva es la cantidad de
homicidios.

5.2.4. Redes neuronales

Para la seleccion de los mejores hiperparametros se ajustaron 8 modelos con diferente
proporcion de aprendizaje y distribucion de neuronas. Para seleccionar el mejor conjunto
de hiperparametros se utilizo6 la raiz del error del error cuadratico medio. Los resultados se
presentan en la Tabla [5-10] donde el modelo 7 fue el que present6 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 proporcion de
aprendizaje de 0.02.

Tabla 5-10.: Comparacion de calidad de prediccion segin los hiperparametros en redes
neuronales de casas
‘ Modelo | Neuronas | Learning ratio | RECM

1 ) 0.01 104.9
2 ) 0.02 105

3 ) 0.03 105.3
4 0:2 0.01 103.1
Y 0:2 0.02 105

6 0:3 0.01 102.98
7 5:3 0.02 100.64
8 0:3 0.03 102.94

A continuacion, se presenta la estructura de la red neuronal:

B2 B3
superf_total il
habitaciones 12
bafios 13 H1
precio_entorno 14 H2 H1

cant_homicidios 15

i ) H2 (o] precio_vivienda
o / \ -

Estrato 16

DistanciaMio 17
CcC 18

Zonaverde 19

Figura 5-21.: Representacion de red neuronal para las casas
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Importancia de los predictores

superticie fofaly _
PreCiO entorno | -
EStrato | -
Baﬁos- - 1m
0.75
Di_st, Estaciones J ‘ 0.50
Mio
o 0.25
Habitaciones .
0.00
Zonas verdes 4 .
Dist. Centros
comerciales
Cantidad de 4
homicidios
T T T

0.00 0.25 0.50 0.I75 1 I00

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

La Figura muestra que las variables més influyentes en el modelo fueron superficie
total, precio de entorno, estrato y la cantidad de banos, 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 relacion 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 estimacion del
precio en este modelo.

5.2.5. Validacién cruzada

Se utiliza el método de validacién cruzada con 5 fold para evaluar la capacidad predictiva
de los modelos, empleando la raiz del error cuadratico medio (RECM) para la comparacion
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

Arbol regresion 138.08
Bosques Aleatorios | 103.26
Red neuronal 100.55

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

Calidad predictiva del precio de venta de las casas

175

RECM

100

Arbol de Bosques Modelo lineal Eed Neuronal
Regresion Aleatorios Generalizado

Figura 5-23.: Variacion en la prediccion modelos casas

La Figura muestra que la metodologia 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 metodologia presenta menor variaciéon en
cada muestra aleatoria considerada en la validacion cruzada.

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

En esta seccion se presentan los resultados de estimacion y prediccion 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, area construida, nimero de banos, nimero de habitaciones,
cantidad de homicidios, precio entorno, estrato, distancia a centros comerciales, zonas verdes
y estaciones del MIO. Posteriormente se aplicaron métodos de seleccion de variables seguidos
de el método de validacion 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 funcién de enlace gamma. Para dicha estimacion,
fue necesario realizar una selecciéon de variables por medio de la prueba de razon de
verosimilitud, AIC y devianzas, con el fin de elegir el modelo que mejor ajuste al precio
de venta de los apartamentos.

Seleccién de variables:

Se implementd el método de selecciéon de variables backward en donde el modelo inicial
contaba con las variables superficie total, area construida, nimero de banos, nimero 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 estandar | Valor T | Valor p
5o 4.1885 0.1137 36.85 0.0000
Sup. toal 0.4871 0.7666 0.64 0.5252
Area construida 3.0852 0.7097 4.35 0.0000
Habitaciones -0.0167 0.0128 -1.31 0.1914
2 banos 0.2586 0.0333 .77 0.0000
3 banos 0.4353 0.0382 11.40 0.0000
4 banos 0.5389 0.0480 11.23 0.0000
5 banos o mas 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 Mio -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 tiene un AIC = 14612 y un R’ = 0,8. Ademas,
de aqui se infiere que las variables superficie total, cantidad de habitaciones, cantidad de

seudo

homicidios, distancia a estaciones del MIO y Centros comerciales no son significativas.
Seguidamente, al aplicar la regresion 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 estdndar | Valor T | Valor p
Bo 4.1501 0.1103 37.62 0.0000
Area construida 3.4591 0.1862 18.58 0.0000
2 banos 0.2510 0.0327 7.67 0.0000
3 banos 0.4252 0.0371 11.47 0.0000
4 banos 0.5254 0.0467 11.25 0.0000
5 banos o mas 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 , arrojé un AIC = 14609 y un R?

‘pseudo

= 0,8. Dada
la presencia de covariables de entorno, se quiere evaluar el grado de importancia de estas
variables en la estimacion y prediccion del precio de venta teniendo en cuenta que en principio
no son significativas. Por lo anterior, se implementé la prueba de razéon 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 comparacion es el siguiente:
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Tabla 5-14.: Modelo lineal generalizado sin variable Distancia a estaciones Mio en

apartamentos
’ Variable Estimador | Error estdndar | Valor T | Valor p
Bo 4.1380 0.1100 37.61 0.0000
Area 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 banos 0.2525 0.0327 7.72 0.0000
3 banos 0.4284 0.0370 11.57 0.0000
4 banos 0.5267 0.0467 11.29 0.0000
5 bafios 0 més 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 Mio tiene un AIC = 14610
y un R?

seudo = 0,8. Al implementar la prueba de razon de verosimilitud con un ¢ = 0,06907

y un nivel de significancia a = 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 implement6 una modificaciéon cuadratica a la variable area construida
(Anexo B), obteniendo el siguiente modelo:
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Tabla 5-15.: Modelo lineal generalizado polinémico en apartamentos

’ Variable Estimador | Error estdndar | Valor T | Valor p
Bo 4.7552 0.1040 45.73 0.0000
Area construida 10.4719 0.4387 23.87 0.0000
Area construida® | -4.4986 0.3073 -14.64 | 0.0000
Precio entorno 0.5333 0.0686 7.7 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 banos 0.1707 0.0307 5.56 0.0000
3 banos 0.2349 0.0369 6.36 0.0000
4 banos 0.3093 0.0458 6.75 0.0000
5 banos o mas 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

= 0,83, por
medio del factor de inflacion de varianzas no se detect6 colinealidad y los supuestos de

‘pseudo

El modelo presentado en la Tabla tiene un AIC = 14391 y un R?

linealidad y homogeneidad de varianzas se cumplen. Sin embargo, en este se cuenta con la
variable no significativa Zona verde, por ende, se aplico el método de razon de verosimilitud
para determinar si la variable es necesaria en el modelo. La prueba se llevo a cabo con una
significancia alpha = 0,05 y ¢ = 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 polinémico del precio de venta de los apartamentos

Variable Estimador | Error estandar | Valor T | Valor p
Bo 4.7914 0.1010 47.42 0.0000
Area construida 10.5031 0.4399 23.87 0.0000
Area construida® | -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 banos 0.1672 0.0308 5.44 0.0000
3 banos 0.2316 0.0370 6.25 0.0000
4 banos 0.3076 0.0459 6.70 0.0000
5 banos o mas 0.3558 0.0572 6.22 0.0000
Cant homicidios -0.3708 0.1268 -2.92 0.0035

El modelo presentado en la Tabla se ajusto 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 R? se obtuvo una estimacion aproximadamente del 83.3% . Sin embargo, al

‘pseudo
realizar un analisis posterior de las distancias de Cook con una significancia o = 0,01, se
determinan dos datos atipicos que estaban afectando al ajuste del modelo. Finalmente, el

modelo a emplear para determinar su calidad esta definido como:
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Tabla 5-17.: Modelo lineal generalizado polinémico del precio de venta de los apartamentos

final
’ Variable Estimador | Error estandar | Valor T | Valor p
Bo 4.7978 0.0900 53.32 0.0000
Area construida 10.7304 0.3920 27.37 0.0000
Area construida® | -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 Banos 0.1886 0.0276 6.83 0.0000
3 Banos 0.2506 0.0332 7.54 0.0000
4 Banos 0.3255 0.0412 7.91 0.0000
5 Banos o mas 0.3744 0.0512 7.32 0.0000
Cant. homicidios -0.3069 0.1133 -2.71 0.0068

El modelo presentado a continuaciéon se ajustdé 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 estimacion
del R? = 83,3 %.

‘pseudo

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 v 6 se ven multiplicados por %32 = 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 demés variables
son constantes. Seguidamente, el precio de venta de los apartamentos con 2, 3 y 4 banos, 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
bano, respectivamente. Por su parte, el precio de venta en apartamentos dotados con 5 banos
o mas se ven multiplicados por 1.454 unidades, equivalente a un aumento del 45.4 % frente
a los apartamentos con 1 bano. 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 razoén de 0.7357 equivalente a una disminucién del 26.42 %, considerando
las demas variables constantes. Finalmente, el area 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 area construida se aleja del drea promedio, el precio aumenta a mayor velocidad para
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los apartamentos de menor area y a su vez, con menor velocidad para los apartamentos con
menor area debido a la asintota creada por el componente cuadratico.

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

E(}A/) = exp{4,79+10,73(AT)—4,62(AT)*+0,188(28)40,2506(3B)+0,325(48)+0,374(5BM)
+0,07(E2) + 0,34(E3) + 0,49(F4) + 0,59(E5) 4+ 0,75(E6) + 0,48( PE) — 0,3069(CH)}
(5-2)
Donde: AT=éarea total, B=banos, E=estrato, PE=precio entorno y CH= cantidad de
homicidios.

5.3.2. Arbol de regresién

El arbol de regresion inicial fue entrenado con un total de 7 nodos terminales y dio como
resultado que los predictores area construida, precio entorno y estrato son los que dictaminan
el precio de las casas. Adicionalmente se obtuvo una desviacién media residual de 11.250. A
continuacion, se representa graficamente el arbol de regresion inicial:

areaﬁconstruiga <0.130114
T

area_construida < 0.0698864 precio_entorrjo < 0.491811

area_construifla < 0.191477

area_construida < 0.0517045 Estratq: 3,4,5 539.4 659.9 837.1
| —— e : .
152.3 235.6 317.1 4371

Figura 5-24.: Representacion del modelo arbol de regresion inicial de apartamentos

En la Figura se destaca la importancia de la variable area 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 prediccion se vera ligada por el area construida y el estrato
(nodo de la izquierda). Por otra parte, si el area construida es superior a 0.13, la variable
precio entorno y area construida dictaminan la prediccion del precio de la vivienda (nodo de
la derecha).
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Podado del arbol

Con la finalidad de reducir la varianza del modelo y con esto mejorar su capacidad predictiva,
los resultados del proceso de podado para el tamano del arbol y la penalizaciéon « son los

siguientes:
Error vs tamano del arbol Error vs penalizacién alpha
500000001 50000000
40000000 40000000 A
[0] (0]
[&] [&]
3 g
S 30000000 4 S 30000000 4
(0] (0]
© ©
[
20000000 A 20000000 A
_-
0 200 400 600 0 10000000 20000000
n_nodos alpha

Figura 5-25.: Tamano del arbol y penalizacion a del modelo de los apartamentos

De acuerdo con la Figura [5-25| el tamano de arbol ideal es de 9, ya que con este valor se
garantiza la menor penalizacion de «. Finalmente, se realiza el modelo con 9 divisiones y
como predictores las variables area construida, precio entorno, estrato y numero de banos,
obteniendo como resultado una desviacién media residual de 10.330.

Ademas, se representa graficamente en la Figura el modelo final con el hiperparametro
optimizado, donde se destaca la importancia de la variable &rea 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 prediccion se vera ligada por el area 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 banos y éarea construida dictaminan la prediccion del
precio de la vivienda (nodo de la derecha).
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areafconstruiga <0.130114
T

area_construida < 0.0698864 precio_entorrfjo < 0.491811
Bafio.fac: 1 @gt;@tol 2,345 areaﬁconstruil!a <0.191477
area_construida < 0.0517045 Estratq: 3,4,5 4723 700.0 658.9 659.9 837.1
— 1
152.3 235.6 3171 4371

Figura 5-26.: Representacion del modelo arbol de regresion final de los apartamentos

Comparacién desviacion media residual

Tabla 5-18.: Comparacion del error en modelos de arbol de regresion inicial y final en
apartamentos

| | Modelo inicial | Modelo final |
| Desviacion media residual | 11250 | 10.330 |

De la Tabla podemos concluir que el proceso de podado del arbol consigue reducir la
desviacion media residual en un 8 %, por lo cual el modelo tendra una mejor capacidad para
predecir nuevas observaciones.

5.3.3. Bosques aleatorios

Para el ajuste del modelo inicial se utilizé6 como hiperparametros 10 arboles y 3 variables
predictivas por division, teniendo como resultado un Out-Of-Bag (OBB) de 10.510, el cual
permite medir la capacidad predictiva del modelo.
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Optimizacién de hiperparametros:

1. Optimizacion individual

A continuacién, se muestra la optimizacion de hiperparametros de forma individual,

esto con el fin de observar el rango de incidencia para cada parametro. El primer

hiperparametro a optimizas es el nimero de arboles:

Evolucion del out-of-bag-error vs nimero arboles Evolucién del cv-error vs nimero arboles

| |
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Figura 5-27.: Out-of-Bag error para el Figura 5-28.:
nimero de arboles  del
modelo  bosques aleatorios
de apartamentos

De la Figura y podemos observar que el error

numero de arboles

cvrmse — train rmse

Validacion ~ cruzada  para
el numero de éarboles del
modelo bosques aleatorios de
apartamentos

de prediccion del modelo mas

bajo se encuentra con 700 arboles, ya que este valor garantiza el menor error posible.

Ambas graficas evidencian que el error de validacién del modelo se estabiliza a partir

de 100 arboles. Seguidamente se procede a la optimizacion del nimero de predictores,

el cual es uno de los hiperpardametros més importantes de bosques aleatorios. Para

este caso se observa el error del modelo utilizando un nimero diferente de variables

predictivas, que varia de 1 a 9, arrojando que con un niimero de variables igual a 4 se
obtiene el menor error de prediccion del modelo (Figura [5-29)) y realizando el proceso
en repetidas ocasiones mediante validacion cruzada, se evidencia que el valor 6ptimo

es de 5 variables para cada bosque (Figura [5-30)).
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Evolucién del out-of-bag-error vs mtry Evolucién del out-of-bag-error vs mtry
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Figura 5-29.: Out-of-Bag error para el Figura 5-30.: Validacién cruzada para el

nimero de predictoras del nimero de predictoras del
modelo bosques aleatorios de modelo bosques aleatorios de
apartamentos apartamentos

2. Optimizacién conjunta

El analisis individual de los hiperpardmetros fue ttil para entender su impacto en
el modelo e identificar rangos de interés, pero la busqueda final no debe hacerse de
forma secuencial, ya que cada hiperparametro interacciona con los demas. Para esto
utilizaremos se observa el error OOB del modelo frente a diferentes combinaciones de
hiperparametros:

Tabla 5-19.: Interaccién conjunta hiperparametros bosques aleatorios apartamento

Numero de predictores | Nuiimero de arboles

3 20
4 200
5 700
8 1000

Tras realizar los modelos con diferentes combinaciones de hiperparametros, se tiene
como resultado que la combinacion 6ptima es de 200 arboles y 3 variables por cada
division, ya que garantiza el menor error OOB (7.989). La siguiente Tabla
compara los errores del modelo inicial y final, donde podemos concluir que el proceso de
optimizacion de hiperparametros consigue reducir un 29 % el error (OBB) con respecto
al modelo inicial.
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Tabla 5-20.: Comparacion error de prediccion OOB bosques aleatorios apartamentos
’ ‘ Modelo inicial ‘ Modelo final ‘

| OOB | 11.250 | 7.989 |

Importancia de los predictores:

Importancia predictores {pureza de nodos) Importancia predictores (permutacion)
Area construida Area construida -

Precio de entorno - Precio de entorno -

Bario Bano

Estrato - Estrato-

Dist. Estaciones
Mio

Dist. Estaciones |
Mio

predictor
predictor

Zonas verdes Zonas verdes 4

Dist. Centros 4
comerciales

Dist. Centros |
comerciales

Habitaciones Habitaciones -

Cantidad de | Cantidad de

homicidios homicidios

5000000 10000000 15000000 20000000 10000 20000 30000
importancia importancia

=4

Figura 5-31.: Importancia de variables por Figura 5-32.: Importancia de  variables

pureza de nodos del modelo por permutaciéon del modelo
bosques aleatorios de los bosques aleatorios de los
apartamentos apartamentos

De las Figuras y podemos observar que en ambos métodos el area construida, el
precio del entorno y el niimero de banos son las variables mas potentes a la hora de predecir
el precio de una vivienda, ademas, en cuanto a las covariables se destaca la distancia a
estaciones del MIO como la mas influyente. Por otro lado, la variable con menor influencia
predictiva es la cantidad de homicidios.

5.3.4. Redes neuronales

Para la seleccion de los mejores hiperparametros se ajustaron 9 modelos con diferente
proporcion de aprendizaje y distribucion de neuronas. Para seleccionar el mejor conjunto
de hiperparametros se utilizé la raiz del error del error cuadratico medio:
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Tabla 5-21.: Comparacion de calidad de prediccidon segin los hiperparametros 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 75 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 proporciéon de aprendizaje de 0.02. A continuacién se
presenta la estructura de la red neuronal:

B2

H
:__é H3

area_construida "

habitaciones 12
bafos 13
precio_entorno 14
cant_homicidios 15
Estrato 16
DistanciaMio 17
cC 18

Zonaverde 19

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

Area construida -

Precio entorno -

Estrato 4

Barios 1.00
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Habitaciones 4
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Figura 5-34.: Importancia relativa de las variables en el modelo de redes neuronales de los
apartamentos método Garson

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

5.3.5. Validacién cruzada

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

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

RECM

MLG 100.55

Arbol regresion 110.80
Bosques Aleatorios | 94.05
Red neuronal 94.99
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La Tabla muestra la media del RECM para los modelos de casas. Para una
interpretacion visual de los resultados se utilizan diagramas de medias y varianzas con el fin
de evaluar conjuntamente otras métricas importantes como la varianza:

Calidad predictiva del precio de venta de los apartamentos

RECM
|
[

Arbol de Bosques Moldelo Lineal I
RedN al
Begresion Aleatorios Generalizado R

Figura 5-35.: Variacion en la prediccion modelos apartamentos

La Figura muestra que la metodologia 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 presenté menor variacion
en cada muestra considerada por la validacién cruzada.



6. Conclusiones , recomendaciones y
limitaciones

6.1. Conclusiones

En este trabajo de grado se model6 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 metodologias de modelaciéon estadistica y de aprendizaje automatico 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
negociacion entre comprador y vendedor.

En primera instancia se destacd en el analisis exploratorio la heterogeneidad de varianza
entre el precio de la oferta y las variables superficie total y area construida, siendo este un
factor intrinseco 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 metodologia sera capaz de reducir
sustancialmente la varianza que presentan los datos, es decir, que las metodologias elegidas
para la modelacion 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 mas significativas fueron la superficie total, el nimero de banos, el estrato, el precio
entorno y la accesibilidad a centros comerciales. Por otro lado, en base a la modelacion de los
apartamentos se concluye que la metodologia de bosques aleatorios fue la que presenté mejor
capacidad predictiva, ya que en promedio se aleja 94.05 millones del valor real de la oferta.
Las variables area construida, precio del entorno, cantidad de banos y el estrato son las de
mayor peso en la prediccion 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 cercania a centros
comerciales del domicilio a ofertar, algo que normalmente no se tenia 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 caracteristicas propias de la vivienda como el area o la superficie



82 6 Conclusiones , recomendaciones y limitaciones

total, sino que también deben tener en cuenta otros factores externos en la ubicacion de la
vivienda. Finalmente, las constructoras de bienes raices se pueden ver beneficiadas, ya que
estos factores externos pueden ser un primer paso para dictaminar una mejor ubicacién de
futuros proyectos de vivienda.

En general, los resultados muestran que las covariables de entorno fueron de gran contribuciéon
para las predicciones de los modelos, ya que las variables: precio entorno, estrato y
accesibilidad a centros comerciales fueron significativas para la prediccion 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 mas 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 regularizaciéon mas estricta en
la oferta y la demanda de vivienda. Es decir que la ciudadania puede tener una referencia de
los inmuebles y puede evaluar cuales presentan sobrecostos y cudles pueden ser las mejores
opciones del mercado, conforme a las caracteristicas deseadas.

Este trabajo de grado abordé un aspecto metodolégico importante para futuras
investigaciones, ya que abre el paso a la extraccion automatizada de informacion y podria
incentivar estudios que no han tenido alcance por la dificil obtencién de los datos. Por
consiguiente, se pueden ver los sitios web como una alternativa de obtenciéon de informacion,
siempre y cuando no contengan informaciéon personal o sensible. Por otro lado, podemos
concluir que las metodologias utilizadas para la modelacion brindan una amplia gama de
posibilidades para los modelos en el &mbito inmobiliario y se da a comprender que el modelo
de regresion lineal no es el 6ptimo 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 banos, estrato, precio entorno y distancia a centros comerciales. Por lo cual,
serd de suma importancia reemplazar en el modelo lineal generalizado (Ecuacion las
caracteristicas deseadas para cada variable y asi 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
banos, 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 aplicacion, en la cual los usuarios puedan situar las caracteristicas deseadas para
cada variable y se refleje la prediccion del precio. Ademas, es recomendable un tablero de
resultados de la investigacion donde se puedan visualizar las caracteristicas principales de
los apartamentos y casas de manera independiente.

En la conformacién de la base de datos es recomendable extraer registros de mas plataformas
web para tener una mayor representatividad de la oferta de vivienda en la ciudad, por otro
lado, se sugiere tener una periodizacion en la extracciéon con web scraping para garantizar
datos actualizados. Adicionalmente se recomienda crear mas covariables de entorno, por
ejemplo: acceso a vias principales, acceso a hospitales, acceso a supermercados, entre otras.
En cuanto a la modelacién, se sugiere que se pongan a prueba diferentes funciones de enlace
para el modelo lineal generalizado y para el aprendizaje automatico se puede implementar
un mayor nimero de metodologias, como por ejemplo XGBoost o una maquina de soporte
vectorial. Finalmente se recomienda realizar el modelo para un rango de precios de vivienda
mucho maés corto, un ejemplo podria ser entre 100 y 500 millones, lo que podria resultar en
una disminucién sustancial de la varianza en las observaciones.

6.3. Limitaciones

El trabajo de grado tuvo una gran limitante en la extraccién de la informacion, ya que
los datos solo pudieron ser obtenidos de Mercado Libre Colombia, puesto que era la tnica
plataforma que permitia extraer la localizaciéon exacta de la vivienda, ademas, esta no es
una plataforma totalmente ligada al sector inmobiliario como bien pueden ser: Finca Raiz,
Metro Cuadrado, Metro x Metro, OLX, entre otras. Estas ultimas no permiten la extraccion
de las coordenadas de las viviendas mediante web scraping, por consiguiente, fue imposible
tener toda la oferta disponible o realizar algtin tipo de muestreo estadistico para demostrar
representatividad de la ciudad, es por esto que el estudio estd muy ligado a los usuarios de
Cali en la plataforma Mercado Libre.
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Figura B-2.:
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C. Anexo: Base de datos de la oferta
de viviendas, junio 2020

Se adjunta la base de datos de la investigacion. Esto con el fin de brindar al lector la
oportunidad de replicar el estudio y observar los resultados en el programa de visualizacion

que desee:

https://docs.google.com/spreadsheets/d/1tUik0vSWXsjV-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 automatico en R

studio

Se adjuntan los modelos de aprendizaje automético realizados en R Studio. Esto sera de
gran ayuda para que los lectores puedan tener manipulacion de los métodos implementados

en la investigacion.

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