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Resumen

Este Trabajo Fin de Grado desarrolla un analisis cuantitativo de los determinantes del precio
en el segmento de habitaciones privadas y alojamientos economicos de Airbnb en la ciudad de
Madrid. El estudio se enmarca dentro del ambito de Business Analytics y combina técnicas de
analisis exploratorio de datos con modelizacién econométrica para identificar qué factores
explican las diferencias de precio observadas entre anuncios.

Partiendo de una base de datos publica extraida de Airbnb el 15 de enero de 2021 (Messaadi,
2025), compuesta por 1.993 observaciones y 85 variables, se ha desarrollado un proceso de
limpieza, depuracidén y construccion de variables analiticas que ha permitido obtener una
muestra final de 1.438 anuncios validos. Sobre esta muestra se ha estimado un modelo de
regresion lineal multiple mediante minimos cuadrados ordinarios (OLS) con errores estandar
robustos HC3, utilizando como variable dependiente el logaritmo del precio. Adicionalmente,
se ha realizado una validacion predictiva fuera de muestra mediante una particion 80/20 entre
entrenamiento (1.150 observaciones) y prueba (288 observaciones).

Los resultados muestran que las variables con mayor poder explicativo son el nimero de
huéspedes incluidos en el precio base, el nivel de equipamiento del alojamiento, el numero de
resefias acumuladas, el tipo de propiedad y la localizacidn territorial. La valoracion media del
alojamiento presenta un efecto negativo y estadisticamente significativo una vez controladas
las demads variables. El modelo explica un 47,8 % de la variabilidad del logaritmo del precio y
mantiene una capacidad predictiva razonable fuera de muestra (R? = 0,450; MAE = 0,168;
RMSE = 0,223), sin evidencias de sobreajuste severo. Asimismo, el nimero de bafios del
inmueble muestra un efecto negativo sobre el precio, coherente con el caracter compartido de
las habitaciones analizadas.

Palabras clave: Airbnb, pricing, precios hedonicos, regresion lineal multiple, Business
Analytics, Madrid.
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Abstract

This Final Degree Project develops a quantitative analysis of the determinants of price within
the private-room and budget segment of Airbnb listings in the city of Madrid. The study is
framed within the Business Analytics domain and combines exploratory data analysis with
econometric modelling to identify which factors explain price differences across listings.

Starting from a public dataset extracted from Airbnb on 15 January 2021 (Messaadi, 2025),
comprising 1,993 observations and 85 variables, a process of data cleaning, debugging and
analytical variable construction has been carried out, yielding a final sample of 1,438 valid
listings. On this sample, a multiple linear regression model has been estimated by Ordinary
Least Squares (OLS) with HC3 robust standard errors, using the log of price as the dependent
variable. An out-of-sample predictive validation has also been performed through an 80/20
train-test split (1,150 training observations; 288 test observations).

The results show that the most explanatory variables are the number of guests included in the
base price, the level of amenities offered, the cumulative number of reviews, the property type
and the territorial location. The average rating of the listing has a negative and statistically
significant effect once the remaining variables are controlled for. The model explains 47.8 %
of the variability of the log of price and retains a reasonable predictive capacity out of sample
(R?=0.450; MAE = 0.168; RMSE = 0.223), with no evidence of severe overfitting.

Keywords: Airbnb, pricing, hedonic prices, multiple linear regression, Business Analytics,
Madrid.
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Glosario

A continuacion se recogen, por orden alfabético, los principales términos técnicos utilizados a

lo largo del trabajo, con el objetivo de facilitar la lectura y comprension del mismo.

Airbnb. Plataforma digital que conecta anfitriones que ofrecen alojamientos de corta estancia

con viajeros que buscan alojamiento temporal.

Amenities. Conjunto de servicios o comodidades ofrecidas por un alojamiento, como wifi,

cocina, aire acondicionado, calefaccion o aparcamiento.

Analisis exploratorio de datos (EDA). Proceso inicial de andlisis estadistico y visualizacion
utilizado para comprender la estructura de una base de datos, detectar patrones y localizar

anomalias.

Business Analytics. Disciplina orientada al uso de datos, modelos estadisticos y herramientas
cuantitativas para mejorar la toma de decisiones empresariales.

Coeficiente de regresion. Valor estimado en una regresion que mide el impacto de una
variable explicativa sobre la variable dependiente.

Coeficiente de correlacion. Medida estadistica, expresada mediante el coeficiente de
correlacion, que indica la intensidad y la direccion de la relacion lineal entre dos variables.

Dataset. Conjunto estructurado de datos utilizado para el analisis.

Dummy variable. Variable binaria (0/1) utilizada para representar categorias cualitativas,
como barrios o tipos de alojamiento.

Errores robustos HC3. Ajuste estadistico de los errores estandar que corrige posibles
problemas de heterocedasticidad y mejora la inferencia del modelo.

Heterocedasticidad. Situacion en la que la varianza de los errores no es constante entre

observaciones.
Histograma. Grafico que representa la distribucion de frecuencias de una variable numérica.
Listing. Anuncio individual publicado en Airbnb correspondiente a un alojamiento.

log(1+price) / log_price. Transformacién matematica del precio definida como log(1+precio),
utilizada para mejorar el ajuste estadistico del modelo y facilitar la interpretacion porcentual.

Machine Learning. Conjunto de técnicas algoritmicas orientadas a detectar patrones y realizar
predicciones a partir de datos.

MAE (Mean Absolute Error). Error absoluto medio entre los valores reales y los predichos
por el modelo.

Minimos Cuadrados Ordinarios (OLS). Método econométrico utilizado para estimar

modelos de regresion lineal.



TFG — Determinantes del precio en Airbnb Madrid

Modelo econométrico. Representacion matematica utilizada para explicar relaciones entre
variables econdmicas o empresariales.

Pricing. Estrategia de fijacion de precios de un producto o servicio.

Precios hedonicos. Enfoque tedrico segin el cual el precio de un bien depende del valor
implicito de sus atributos.

R? (coeficiente de determinacion). Medida que indica qué proporcion de la variabilidad de la
variable dependiente explica el modelo.

Revenue Management. Técnica empresarial orientada a maximizar ingresos ajustando precios

segun demanda y capacidad disponible.

RMSE (Root Mean Squared Error). Raiz del error cuadratico medio; penaliza mas los
errores grandes que el MAE.

Significatividad estadistica. Evidencia de que una relacion observada entre variables
dificilmente se debe al azar.

Train-test split. Técnica que divide la muestra en un conjunto de entrenamiento (para estimar

el modelo) y otro de prueba (para evaluar su capacidad predictiva fuera de muestra).
Variable dependiente. Variable que se desea explicar; en este TFG, el precio del alojamiento.
Variable explicativa. Variable utilizada para explicar cambios en la variable dependiente.

Visualizacion de datos. Representacion grafica de informacion estadistica para facilitar su

interpretacion.
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1. Introduccion

La digitalizacion ha transformado de manera profunda numerosos sectores econdmicos,
facilitando la aparicion de plataformas capaces de conectar oferta y demanda de forma mas
eficiente y escalable. En el ambito del turismo, Airbnb se ha consolidado como uno de los
ejemplos mas representativos de esta transformacion, al permitir que particulares y empresas
comercialicen alojamientos de corta duracion a través de un entorno digital global.

En ciudades con elevada demanda turistica como Madrid, la expansion de Airbnb ha
modificado tanto los hadbitos de consumo como la estructura competitiva del mercado del
alojamiento. A diferencia del sector hotelero tradicional, donde los productos presentan un
mayor grado de estandarizacion, en Airbnb cada alojamiento constituye una oferta diferenciada
en términos de localizacion, capacidad, caracteristicas fisicas, servicios ofrecidos y reputacion
online. Esta heterogeneidad genera un entorno competitivo en el que la fijacion de precios
resulta especialmente compleja.

Desde una perspectiva econdmica, el precio de los alojamientos en plataformas digitales no
depende tinicamente de factores tradicionales como la localizacién o el tamaiio, sino también
de elementos especificos del entorno digital, como las valoraciones de los usuarios, el nimero
de resefas o la calidad percibida del anuncio. En consecuencia, el andlisis de los determinantes
del precio requiere un enfoque que combine teoria econdmicay técnicas cuantitativas aplicadas
a datos reales.

En este contexto, el andlisis del precio en Airbnb constituye un problema especialmente
relevante dentro del &mbito de Business Analytics. El uso de herramientas de analisis de datos
permite identificar patrones, estimar relaciones entre variables y generar conocimiento util para
la toma de decisiones. Comprender qué factores estan asociados a precios mas elevados no solo
tiene interés académico, sino que también puede aportar valor practico para los anfitriones, al
facilitar la optimizacion de sus estrategias de pricing, asi como para analistas y gestores del
sector turistico.

Por tanto, el presente trabajo se centra en el estudio del segmento de habitaciones privadas y
alojamientos econémicos anunciados en Airbnb en la ciudad de Madrid, con el objetivo de
contribuir a una mejor comprension de los factores que influyen en la fijacion de precios en
plataformas digitales de alojamiento.

1.1. Objetivos

El objetivo general de este trabajo es analizar los principales factores que influyen en el precio
de las habitaciones privadas y alojamientos de rango econdémico e intermedio anunciados en
Airbnb en la ciudad de Madrid, mediante el uso de técnicas de analisis de datos y modelizacién
cuantitativa aplicadas a una base de datos de anuncios extraidos de la plataforma en enero de
2021.

10
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A partir de este objetivo general, se plantean los siguientes objetivos especificos:

* Analizar la distribucion del precio de los alojamientos incluidos en la muestra y evaluar
la conveniencia de aplicar transformaciones estadisticas sobre la variable dependiente
para mejorar el ajuste del modelo.

» Identificar y seleccionar las variables relevantes que pueden influir en el precio,
distinguiendo entre atributos fisicos del alojamiento (como nimero de camas y bafios),
indicadores de calidad y reputacion (valoraciones y nimero de resefias) y servicios
ofrecidos.

» Evaluar la existencia de diferencias de precio entre barrios de Madrid, considerando la
localizacion como uno de los principales determinantes del valor dentro del mercado
de alojamiento turistico.

» Estimar un modelo de regresion lineal multiple que permita cuantificar el efecto de las

variables explicativas sobre el precio de los alojamientos analizados.

* Analizar la capacidad predictiva del modelo mediante técnicas de validacion fuera de
muestra, con el fin de evaluar la capacidad del modelo para aproximar el
comportamiento de nuevos datos.

» Interpretar los resultados obtenidos desde una perspectiva econémica y de negocio,
extrayendo implicaciones utiles para la comprension de las dinamicas de pricing dentro
del segmento analizado de Airbnb Madrid.

1.2. Estado de la cuestion

La literatura académica sobre Airbnb ha experimentado un notable crecimiento en los tltimos
afos, abordando tanto su impacto en el mercado turistico e inmobiliario como el analisis de los
determinantes del precio de los alojamientos. Dentro de esta segunda linea, numerosos estudios
han aplicado modelos de precios hedonicos con el objetivo de identificar qué factores explican
la variabilidad de precios entre anuncios.

Desde un punto de vista tedrico, la mayor parte de estos trabajos se fundamenta en el modelo
de precios hedonicos desarrollado por Rosen (1974), segiin el cual el precio de un bien
heterogéneo puede expresarse como una funcién de sus atributos. Este enfoque resulta
especialmente adecuado para el andlisis de Airbnb, donde cada alojamiento presenta una
combinacion Unica de caracteristicas fisicas, localizacion, servicios ofrecidos y reputacion

online.

En el ambito empirico, Wang y Nicolau (2017) analizan los determinantes del precio en
distintas ciudades mediante modelos de regresion hedonica aplicados a datos de Airbnb. Su
estudio muestra que la localizacion constituye uno de los factores mas relevantes, observandose
primas significativas en zonas céntricas y turisticas. Asimismo, variables relacionadas con el

11
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tamano del alojamiento presentan un efecto positivo sobre el precio, lo que refleja la mayor
utilidad que ofrecen al consumidor.

Por su parte, Gibbs et al. (2018) examinan varias ciudades utilizando modelos econométricos
que incorporan tanto variables estructurales como reputacionales. Los autores encuentran que
caracteristicas fisicas como el nimero de camas influyen de forma significativa en el precio,
pero también destacan el papel de las valoraciones y el nimero de resefias como senales de

calidad que permiten a los anfitriones fijar precios mas elevados.

En esta misma linea, Zervas, Proserpio y Byers (2017) analizan el impacto de las resefas en el
mercado de Airbnb y concluyen que la reputacion online reduce la incertidumbre del
consumidor, lo que se traduce en una mayor disposicion a pagar por alojamientos mejor
valorados. Este resultado pone de manifiesto la importancia de los mecanismos de informacion
en plataformas digitales.

Asimismo, Ert, Fleischer y Magen (2016) estudian el papel de la confianza en la economia
colaborativa mediante el anélisis de datos de Airbnb. Sus resultados muestran que la percepcion
de confianza, medida a través de valoraciones y perfiles de anfitriones, tiene un efecto
significativo sobre la decision de reserva y, por tanto, sobre el precio que los usuarios estan
dispuestos a pagar.

En cuanto a la estructura del mercado, Guttentag (2015) analiza el crecimiento de Airbnb como
una innovaciéon disruptiva dentro del sector turistico. Su trabajo pone de relieve la elevada
heterogeneidad de la oferta y la descentralizacion de la fijacion de precios, lo que refuerza la
necesidad de analizar empiricamente los factores que influyen en el precio.

Por otro lado, Dogru, Mody y Suess (2019) estudian el impacto de Airbnb en distintos
mercados turisticos y analizan cémo variables como el tipo de propiedad, la localizacion y los
servicios ofrecidos influyen en el precio. Sus resultados confirman que los alojamientos
completos y con mayor nivel de equipamiento presentan precios mas elevados, lo que sugiere

que el valor percibido por el consumidor es un determinante clave.

Finalmente, Quattrone et al. (2016) examinan la distribucion espacial de los alojamientos en
Airbnb y muestran que existen diferencias significativas entre zonas, lo que refuerza la

importancia de la localizacion como determinante del precio.

Desde el punto de vista metodoldgico, la mayoria de estos trabajos emplea modelos de
regresion lineal multiple por su capacidad para estimar efectos marginales de forma
interpretable. No obstante, algunos estudios recientes han comenzado a incorporar técnicas de
aprendizaje automatico para mejorar la capacidad predictiva, aunque a menudo a costa de una
menor interpretabilidad.

En conjunto, la evidencia empirica sugiere que el precio de los alojamientos en Airbnb depende
de una combinacién de factores estructurales (localizacion y tamano), factores de calidad

12
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(servicios ofrecidos) y factores reputacionales (valoraciones y resefias). Sin embargo, gran
parte de estos estudios se centra en ciudades como Nueva York o Barcelona, mientras que
existe una menor evidencia aplicada al caso de Madrid.

En este contexto, el presente trabajo contribuye a la literatura existente mediante la aplicacién
de técnicas de Business Analytics a una base de datos real de alojamientos en Madrid, con el
objetivo de identificar los principales determinantes del precio y aportar conclusiones con

utilidad practica.

Asimismo, debe tenerse en cuenta que distintos segmentos del mercado Airbnb pueden
presentar dindamicas de precios diferentes. En particular, las habitaciones privadas y los
alojamientos econdmicos pueden mostrar estructuras de precio distintas a las observadas en

viviendas completas o alojamientos premium.

1.3. Estructura del trabajo

El presente Trabajo Fin de Grado se organiza en cinco capitulos principales, estructurados de
forma secuencial para combinar el desarrollo tedrico con el andlisis empirico, siguiendo un

enfoque propio de Business Analytics.

El Capitulo 1 introduce el contexto del estudio, justificando la relevancia del analisis del precio
en plataformas digitales de alojamiento como Airbnb. Asimismo, se presentan los objetivos del
trabajo y se incluye una revision de la literatura existente sobre los determinantes del precio,
que permite situar la investigacion dentro del marco académico.

El Capitulo 2 desarrolla el marco tedrico. En este capitulo se abordan los principales conceptos
necesarios para el analisis, incluyendo el funcionamiento de las plataformas digitales, la
fijacion de precios en mercados turisticos y la teoria de precios hedonicos. Asimismo, se
integran las aportaciones de la literatura previa, evitando duplicidades con el apartado anterior
y proporcionando una base conceptual coherente para el analisis empirico.

El Capitulo 3 recoge el estudio empirico y el analisis de datos. En €l se describe la base de
datos utilizada, el proceso de limpieza y preparacion de los datos, asi como la construccion de
variables. A continuacion, se desarrolla el analisis exploratorio y se presenta la especificacion

del modelo de regresion lineal multiple empleado para estimar los determinantes del precio.

El Capitulo 4 presenta los resultados del modelo estimado. En este capitulo se analizan la
significatividad y magnitud de los coeficientes, asi como la capacidad explicativa del modelo.
Ademads, se incorpora una evaluacion de su capacidad predictiva mediante técnicas de
validacion fuera de muestra, con el fin de comprobar su utilidad en la prediccioén de precios.
Asimismo, se utilizan representaciones graficas para facilitar la interpretacion de los resultados.

El Capitulo 5 recoge las conclusiones del trabajo. En ¢l se sintetizan los principales hallazgos,
se discuten sus implicaciones desde una perspectiva de negocio y se sefialan las limitaciones
del andlisis, asi como posibles lineas de investigacion futura.

13
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2. Marco teorico

El analisis del precio de los alojamientos en Airbnb requiere integrar distintos enfoques teéricos
relacionados con la economia digital, la fijacion de precios y la analitica de datos. A diferencia
del mercado hotelero tradicional, donde los productos presentan cierto grado de
estandarizacién, Airbnb configura un mercado altamente heterogéneo en el que cada
alojamiento constituye una combinacién Unica de atributos.

En este contexto, el precio puede entenderse como el resultado de la interaccién entre
caracteristicas fisicas del alojamiento, elementos de calidad percibida, factores reputacionales
y variables de localizacion. Este marco permite justificar el uso de modelos cuantitativos
orientados a identificar los determinantes del precio.

2.1. Plataformas digitales y mercado de Airbnb

Las plataformas digitales actian como intermediarios que conectan distintos grupos de
usuarios, facilitando transacciones y reduciendo costes de busqueda. En el caso de Airbnb, la
plataforma conecta anfitriones y huéspedes en un mercado descentralizado donde cada oferente
fija su propio precio.

Este tipo de mercado se caracteriza por una elevada heterogeneidad en la oferta y por la
presencia de informacion imperfecta. Los usuarios no pueden observar completamente la
calidad del alojamiento antes de la compra, lo que da lugar a la aparicién de mecanismos de

sefalizacion, como las valoraciones y las resefas.

Desde una perspectiva econémica, Airbnb puede interpretarse como un mercado competitivo
en el que los precios emergen de la interaccion entre oferta y demanda, condicionados por la

informacion disponible y por la comparacion con alojamientos similares.

2.2. Pricing y toma de decisiones

El precio constituye una de las variables estratégicas mas relevantes en cualquier mercado, ya

que influye directamente en los ingresos, la demanda y el posicionamiento competitivo.

En el caso del alojamiento turistico y habitaciones privadas, la fijacion de precios presenta una
complejidad adicional debido a la existencia de multiples factores que afectan a la disposicion
a pagar del consumidor. Entre ellos destacan la localizacion, la capacidad del alojamiento, el
nivel de servicios ofrecidos y la calidad percibida.

Aunque en entornos profesionales se utilizan técnicas avanzadas de revenue management, en
el caso de Airbnb muchos anfitriones fijan sus precios de forma descentralizada, basandose en
la observacion del mercado y en la comparacion con anuncios similares. Esto refuerza la
importancia de analizar empiricamente qué factores explican las diferencias de precio.

14



TFG — Determinantes del precio en Airbnb Madrid

2.3. Teoria de precios hedonicos

La teoria de precios hedonicos, desarrollada por Rosen (1974), constituye el principal marco
teorico para analizar bienes heterogéneos. Segun este enfoque, el precio de un bien puede

expresarse como una funcién de sus atributos individuales.

Aplicado al caso de Airbnb, esto implica que el precio de un alojamiento depende de
caracteristicas como:

» Lalocalizacion (barrio).

* La capacidad y tamafio del alojamiento (camas, bafios).
* Los servicios ofrecidos (amenities).

» Lareputacion online (valoraciones y resefias).

» El tipo de propiedad.

Este enfoque resulta especialmente adecuado en mercados donde los productos no son
homogéneos, como ocurre en Airbnb, donde cada anuncio presenta una combinacion Unica de
atributos.

Ademas, la teoria hedonica permite interpretar los coeficientes del modelo econométrico como
el valor marginal de cada caracteristica, lo que facilita la traducciéon de los resultados a
implicaciones econdémicas.

2.4. Reputacion y sefales de calidad

En los mercados digitales, la informacioén asimétrica entre oferentes y demandantes genera
incertidumbre sobre la calidad del producto. Para reducir esta incertidumbre, las plataformas

incorporan mecanismos de reputacion que actuan como sefiales de calidad.

En Airbnb, las valoraciones y el nimero de resefias permiten a los usuarios inferir la calidad
del alojamiento a partir de la experiencia de otros consumidores. Desde un punto de vista
econdmico, estas variables pueden influir en la disposicion a pagar, lo que justifica su inclusion
en el andlisis del precio.

2.5. Business Analytics aplicado al pricing

El analisis del precio en Airbnb puede enmarcarse dentro del &mbito de Business Analytics,

entendido como el uso de datos y técnicas cuantitativas para mejorar la toma de decisiones.
Dentro de este enfoque, es posible distinguir entre tres niveles de analisis:

* Analitica descriptiva, que permite comprender la estructura del mercado mediante
estadisticas y visualizaciones.
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* Analitica explicativa, que identifica relaciones entre variables mediante modelos
econométricos.

* Analitica predictiva, que evalta la capacidad del modelo para anticipar resultados en
nuevos datos.

El presente trabajo se sitia principalmente en el ambito explicativo, al estimar los
determinantes del precio mediante regresion lineal, pero incorpora también una dimension
predictiva mediante la validacion fuera de muestra.

2.6. Conexion con el analisis empirico

Los conceptos desarrollados en este capitulo permiten justificar el enfoque metodoldgico
adoptado en el trabajo. En particular, la teoria de precios hedoénicos fundamenta la
especificacion del modelo, mientras que el enfoque de Business Analytics justifica el uso de

datos reales y técnicas cuantitativas para extraer conclusiones aplicables.

En consecuencia, el siguiente capitulo desarrolla el anélisis empirico del mercado de Airbnb
en Madrid, aplicando las herramientas descritas para identificar los factores que influyen en la
fijacion de precios.
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3. Metodologia

Una vez desarrollado el marco tedrico y revisada la literatura académica sobre los
determinantes del precio en Airbnb, este capitulo presenta la metodologia empleada para llevar
a cabo el andlisis empirico. El objetivo es explicar de forma ordenada como se ha pasado de la
base de datos original al dataset final utilizado en el modelo, qué transformaciones se han
realizado, qué variables se han seleccionado y qué técnica estadistica se ha utilizado para
estimar los determinantes del precio.

La metodologia seguida responde a un enfoque cuantitativo propio de Business Analytics. En
primer lugar, se parte de datos reales procedentes de anuncios de Airbnb Madrid en enero de
2021. En segundo lugar, se realiza un proceso de limpieza y preparacion de la informacion para
garantizar que los datos utilizados sean coherentes y adecuados para el analisis. En tercer lugar,
se construyen variables analiticas relevantes y se seleccionan aquellas que tienen mayor sentido
estadistico y econémico. Finalmente, se estima un modelo de regresion lineal multiple y se
evalua también su capacidad predictiva mediante una particion de la muestra en entrenamiento

y prueba.

El proposito del modelo no es unicamente obtener una prediccion exacta del precio de cada
alojamiento individual, sino identificar qué factores estdn asociados con precios mas altos o
bajos. Por tanto, el analisis combina una dimension explicativa, centrada en interpretar el efecto
de las variables, con una dimension predictiva, orientada a comprobar si el modelo es capaz de
generalizar razonablemente sobre datos no utilizados durante su estimacion.

3.1. Base de datos y unidad de analisis

La base de datos utilizada en este trabajo procede de anuncios publicados en Airbnb
correspondientes a la ciudad de Madrid. Los datos fueron extraidos de la plataforma el 15 de
enero de 2021, por lo que el andlisis se basa en una fotografia transversal (cross-sectional
snapshot) del mercado en un momento temporal concreto. En consecuencia, los resultados
obtenidos deben interpretarse en el contexto especifico del mercado Airbnb madrilefio en dicho
periodo.

La muestra analizada se concentra principalmente en habitaciones privadas y alojamientos de
rango econdmico e intermedio, con precios comprendidos entre 10 € y 88 € por noche. Por
tanto, el andlisis desarrollado no representa la totalidad del mercado Airbnb en Madrid, sino el
comportamiento de un segmento especifico de la plataforma caracterizado por alojamientos de
menor precio relativo.

Cada observacion representa un alojamiento individual anunciado en Airbnb, por lo que la
unidad de analisis es el anuncio o /isting. Esto implica que el estudio no analiza reservas
efectivamente realizadas, usuarios individuales ni transacciones observadas, sino las
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caracteristicas visibles de los alojamientos ofertados en la plataforma en el momento de
extraccion de los datos.

El archivo original utilizado en el andlisis, madrid .csv, obtenido a través de la plataforma
Kaggle (Messaadi, 2025), contenia inicialmente 1.993 observaciones y 85 variables. Estas
variables recogian informacion diversa sobre los alojamientos, incluyendo precio, localizacion,
caracteristicas fisicas, capacidad, servicios ofrecidos, reputacion online, tipo de propiedad y

atributos descriptivos del anuncio.

No obstante, no todas las variables del dataset original resultaban adecuadas para el modelo
econométrico: algunas presentaban un elevado numero de valores ausentes, otras aportaban
informacion poco relevante o redundante y varias requerian una transformacion previa. La
seleccion de las variables explicativas se apoy6, ademads, en un andlisis de correlaciones entre
las variables numéricas del conjunto original y el precio (recogido en el anexo), que permitid
priorizar las mas asociadas al precio y descartar las redundantes o de escasa relacion.

Tras la limpieza, depuracion y seleccion de variables se obtuvo una muestra final de 1.438
observaciones. El modelo se construye sobre 8 variables explicativas (que, al codificar las
categoricas tipo de propiedad y barrio mediante variables dummy, se traducen en 18
regresores), ademas de la variable dependiente. La reduccion respecto al archivo original se
debio sobre todo a la eliminacion de registros incompletos en variables clave del modelo y a la
exclusion de variables redundantes o poco informativas.

Esta muestra final se considera suficiente para los objetivos del estudio: el modelo se estimd
sobre 1.150 observaciones de entrenamiento (80 %) y se valido sobre 288 de prueba (20 %),
manteniendo una relacion holgada entre el nimero de observaciones y de variables explicativas

que favorece la estabilidad de la estimacion y la interpretabilidad de los resultados.

3.2. Limpieza y depuracion de los datos

La limpieza de datos constituye una fase esencial en cualquier proyecto de Business Analytics.
Los datos reales procedentes de plataformas digitales suelen presentar problemas de formato,
informacion incompleta, variables no estructuradas y posibles inconsistencias. Si estos
problemas no se corrigen antes de estimar el modelo, los resultados pueden ser poco fiables o
incluso incorrectos.

En primer lugar, se reviso la estructura general del dataset original. Para ello, se analizaron los
nombres de las variables, el tipo de dato asociado a cada columna y la presencia de valores
perdidos. Esta revision permitié distinguir entre variables potencialmente relevantes para
explicar el precio y variables que no aportaban informacion util para el objetivo del trabajo.

En segundo lugar, se eliminaron variables con escasa utilidad analitica. Algunas columnas
podian contener informacion descriptiva del anuncio, identificadores internos o variables con
demasiados valores ausentes. Este tipo de informacion no resulta adecuada para un modelo
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economeétrico, ya que puede introducir ruido, reducir el tamafio muestral disponible o dificultar
la interpretacion de los resultados.

En tercer lugar, se revisaron los valores faltantes en las variables relevantes. Para la estimacion
del modelo se trabajo unicamente con observaciones completas en las variables seleccionadas.
Esta decision implica una reduccion del tamafio de la muestra, pero permite garantizar que

todos los registros utilizados en el modelo contengan informaciéon comparable.

También fue necesario revisar el formato de determinadas variables. En bases de datos
procedentes de plataformas digitales es habitual que variables aparentemente numéricas
aparezcan almacenadas como texto. Si estas variables no se transforman correctamente, el
modelo no puede utilizarlas de forma adecuada. Por ello, se convirtieron a formato numérico
aquellas variables que representaban cantidades, como el precio, el numero de camas, la
capacidad o determinadas puntuaciones.

Un ejemplo importante es la variable guests included, que puede aparecer originalmente en
formato textual. Para poder incorporarla al modelo, fue necesario convertirla en una variable
numérica que indicase el numero de huéspedes incluidos en el precio base. Esta transformacion
resulta relevante porque permite interpretar la variable como una medida de capacidad
comercial del alojamiento.

Ademas, se revisaron posibles problemas derivados de columnas duplicadas o inconsistencias
en nombres de variables. Este tipo de errores puede surgir durante procesos de importacion o
renombrado de columnas y conviene corregirlo antes del analisis para evitar problemas en la

estimacion posterior.

Como resultado de esta fase, se obtuvo una base de datos mas limpia, coherente y preparada
para la construccion de variables analiticas y la estimacion del modelo.

3.3. Construccion de variables analiticas

Una vez depurada la base de datos, se procedio a construir variables con mayor valor analitico.
Esta fase es importante porque muchas veces la informacidén original no se encuentra

directamente en el formato mas adecuado para el analisis estadistico.

La transformacion mas relevante fue la creacion de la variable log price, definida como log(1
+ precio) (transformacion implementada en Python mediante np.logip). El precio original de
los alojamientos suele presentar una distribucion asimétrica hacia la derecha: la mayoria de los
anuncios se concentran en precios bajos o medios, mientras que unos pocos presentan precios
muy elevados. Esta distribucion puede generar problemas en un modelo lineal, ya que los
valores extremos tienen una influencia excesiva sobre la estimacion.

El uso del logaritmo del precio permite reducir el efecto de estos valores extremos y aproximar
la distribuciéon a una forma mas equilibrada. Ademads, esta transformacion facilita la
interpretacion econdémica de los coeficientes. En un modelo donde la variable dependiente esta
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expresada en logaritmos, los coeficientes de las variables explicativas pueden interpretarse
aproximadamente como variaciones porcentuales en el precio. Dado que en la muestra todos
los precios son superiores o iguales a 10 €, la diferencia numérica entre log(precio) y log(1 +
precio) resulta despreciable a efectos practicos.

Otra variable construida fue amenities count. La variable original amenities contenia,
almacenada como texto, la lista de servicios ofrecidos por cada alojamiento, por lo que no podia
introducirse directamente en el modelo. Para resolverlo, se transformd en una variable
numeérica que cuenta el nimero de servicios listados en cada anuncio. El conjunto de servicios
registrados en la base de datos estd formado por quince categorias que, por orden de frecuencia,
son: wifi, cocina, lavadora, calefaccion, ascensor, aire acondicionado, admite mascotas,
secadora, aparcamiento gratuito, lavavajillas, desayuno, self check-in, primera linea de playa,
chimenea y jacuzzi.

Esta variable funciona como un indicador sintético del nivel de equipamiento del alojamiento.
Aunque no distingue entre tipos concretos de servicios, permite capturar de forma sencilla si
un alojamiento cubre o no las prestaciones bdsicas que un huésped espera encontrar. Su
inclusion en el modelo responde precisamente a este interés: contrastar en qué medida disponer
de un equipamiento mas completo, frente a alojamientos con lo minimo, se traduce en un mayor
precio. Desde el punto de vista econdmico, es razonable esperar esta relacion positiva, ya que

un mayor nimero de servicios incrementa el valor percibido por el consumidor.

Conviene, no obstante, precisar el alcance de la variable para interpretarla correctamente. El
campo estd limitado a un maximo de cuatro servicios por anuncio, de modo que
amenities_count toma valores comprendidos entre uno y cuatro (media de 3,47); por ello capta
sobre todo la diferencia entre los alojamientos mas basicos y aquellos que ofrecen un
equipamiento mas completo, mas que matices finos entre niveles intermedios. Ademas, debe
tenerse en cuenta que la informacion es autodeclarada por los anfitriones y no estd validada,
por lo que puede incluir alguna etiqueta poco fiable, y que corresponde a enero de 2021: es
razonable suponer que servicios entonces diferenciadores, como el wifi, tengan hoy una menor
capacidad de influir en el precio al haberse generalizado su disponibilidad.

También se trabajo con variables de localizacion. La variable neighbourhood_cleansed recoge
el barrio en el que se encuentra cada alojamiento. Dado que la localizacion es uno de los
determinantes mas importantes del precio en mercados inmobiliarios y turisticos, esta variable
resulta fundamental para el modelo. Sin embargo, algunos barrios podian tener pocas
observaciones, lo que dificultaria estimar efectos individuales de forma estable. Por ello, se
agruparon determinadas categorias con baja representacion, conservando los diez barrios con
mayor frecuencia y agrupando el resto bajo la categoria Otros.

Esta decision permite mantener la informacion territorial relevante sin generar un niimero
excesivo de variables dummy. Ademads, mejora la estabilidad del modelo, ya que evita estimar
coeficientes a partir de muy pocas observaciones.
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3.4. Seleccion de variables para el modelo

La seleccion de variables se realizdo combinando criterios estadisticos y criterios econémicos.
Este enfoque es importante porque un modelo no debe construirse Unicamente a partir de

correlaciones, pero tampoco debe ignorar la evidencia empirica observada en los datos.

Desde el punto de vista estadistico, se analizaron las relaciones entre las variables numéricas y
la variable dependiente log price. El analisis de correlaciones permitid identificar qué
variables presentaban una asociacion mas clara con el precio y cudles podian resultar menos
relevantes. También permitid detectar posibles relaciones elevadas entre variables explicativas,
lo que podria generar problemas de multicolinealidad.

La multicolinealidad, que surge cuando dos o madas variables explicativas estan muy
correlacionadas, dificulta separar el efecto individual de cada una, por lo que se evito incluir
variables que midieran esencialmente lo mismo.

Por este motivo, la seleccion final de variables no se baso unicamente en la correlacion, sino
también en la interpretacion econdmica de cada variable. El objetivo era construir un modelo
que fuera estadisticamente razonable y, al mismo tiempo, defendible desde el punto de vista
del negocio.

Las variables finalmente seleccionadas, detalladas en la Tabla 1, abarcan la capacidad y
caracteristicas fisicas del alojamiento (beds, guests included, bathrooms), su equipamiento
(amenities _count), su reputacion (review scores_rating, number of reviews), el tipo de
propiedad agrupado en tres categorias (apartamento, casa y otros tipos, en lugar de tratarlo

como una variable continua) y la localizacion mediante variables dummy de barrio.

Tabla 1. Variables independientes utilizadas en el modelo econométrico

Tipo de Variable Definicion Tipo de Justificacion
variable dato economica
Capacidad y beds Numero de camas | Numérica Aproxima la
caracteristicas disponibles en el capacidad fisica
fisicas alojamiento. del alojamiento.
Alojamientos
con mayor
capacidad
pueden justificar
precios
superiores.
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Tipo de Variable Definicion Tipo de Justificacion
variable dato economica
Capacidad y guests_included Numero de Numérica Refleja una
caracteristicas huéspedes dimension
fisicas incluidos en el comercial de la
precio base del capacidad del
anuncio (puede alojamiento y la
haber 2 camas politica de
pero que el precio precios del
base contemple anfitrion.
un solo huésped).
Capacidad y bathrooms Numero de bafios | Numérica En una muestra
caracteristicas del inmueble en de habitaciones
fisicas el que se ubica el privadas, un
alojamiento. mayor numero de
bafios sefiala una
vivienda mas
grande y
compartida,
asociada a un
precio inferior de
la habitacion.
Calidad y amenities_count Numero total de Numérica Aproxima el
equipamiento servicios o nivel de
comodidades equipamiento y
(amenities) el valor percibido
ofrecidos por el por el huésped.
alojamiento.
Reputaciony | review_scores_rating Valoraciéon media | Numérica Actlia como
calidad otorgada por los senal de calidad
percibida usuarios al y confianza
alojamiento. dentro de la
plataforma.
Reputaciony | number of reviews Numero Numérica Aproxima la
calidad acumulado de experiencia y
percibida resefias recibidas visibilidad del
por el anuncio dentro
alojamiento. de Airbnb.
Tipo de property type grouped | Tipo de Categorica Permite controlar
propiedad propiedad (dummy) diferencias
agrupado en tres estructurales
categorias: entre distintos
apartamento, casa tipos de
y otros tipos. alojamiento.
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Tipo de Variable Definicion Tipo de Justificacion
variable dato economica
Localizacion neighbourhood grouped | Barrio del Categorica Permite capturar
alojamiento transformada | diferencias
agrupado en en dummy territoriales en el
categorias con variables precio sin
suficiente nimero introducir
de observaciones. categorias con
escasa
representatividad
estadistica.

Fuente: Elaboracion propia.

Conviene destacar la diferencia entre las variables beds y guests included. Aunque ambas se
encuentran relacionadas con la capacidad del alojamiento, no representan exactamente la
misma dimension. Mientras que beds mide una caracteristica fisica del inmueble,
guests_included refleja una decision comercial del anfitrién sobre el numero de huéspedes
incluidos en el precio base. Por tanto, la inclusion conjunta de ambas variables permite
diferenciar entre capacidad fisica y politica de pricing del alojamiento.

Junto a las variables seleccionadas, conviene justificar la exclusion del resto. De las 85
variables originales, la mayoria se descartdé por motivos metodoldgicos: identificadores y
metadatos de gestion sin relacion econdémica con el precio; campos de texto libre no
cuantificables sin procesamiento de lenguaje natural; variables redundantes con las ya
incluidas, como el codigo postal, las coordenadas o los subcomponentes de la valoracion, que
habrian introducido multicolinealidad; y variables con demasiados valores faltantes
(accommodates, cancellation policy) o variabilidad casi nula (bedrooms). La siguiente tabla

las resume junto con el motivo de su exclusion.

Tabla 2. Variables descartadas y motivo de exclusion

Categoria Variables Motivo de exclusion
Identificadores y id, host_id, host name, Atributos de gestion sin
metadatos host_since, host location, relacién econdmica directa con
host response rate, etc. el precio del anuncio.
Texto libre name, summary, space, No cuantificables sin técnicas
description, house rules de procesamiento de lenguaje
natural.
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Categoria Variables Motivo de exclusion
Redundantes con zipcode, latitude, longitude, Miden informacion ya recogida
las incluidas property typey los por otras variables; el analisis
subcomponentes de la valoracion | de correlaciones confirma su
(review_scores_cleanliness, escasa relacion con el precio (1]
_location, etc.) <0,12) y su redundancia, lo
que generaria
multicolinealidad.
Exceso de faltantes | accommodates (23,5 % NaN y Datos ausentes o imputados que
o datos imputados 78,4 % de valores imputados), comprometen la fiabilidad de la
cancellation_policy (55,8 % estimacion.
NaN)
Variabilidad casi bedrooms (96 % de los anuncios | Apenas varia entre anuncios,
nula con valor 1) por lo que no explica
diferencias de precio.

Fuente: Elaboracion propia.

Esta seleccion se apoyd en un andlisis de correlaciones entre las variables numéricas del
conjunto original y el precio, cuyo cddigo se recoge en el anexo. Dicho analisis respalda las
exclusiones de la tabla anterior: las variables descartadas por redundancia presentan
correlaciones con el precio muy débiles (en valor absoluto inferiores a 0,12) y/o una elevada
correlacion entre si, mientras que las finalmente seleccionadas son las que muestran una
relacion mas clara con el precio.

3.5. Especificacion del modelo econométrico

Para analizar la relacion entre las variables explicativas y el precio del alojamiento se utilizd
un modelo de regresion lineal multiple estimado mediante minimos cuadrados ordinarios
(OLS). La regresion lineal constituye una de las herramientas mas utilizadas en econometria
aplicada para estudiar relaciones entre variables economicas y cuantificar el efecto de distintos
factores sobre una variable dependiente (Wooldridge, 2020).

La variable dependiente es log price, es decir, log(1 + precio). La eleccion de esta variable
dependiente responde tanto a motivos estadisticos como econémicos. Desde el punto de vista
estadistico, permite reducir la asimetria del precio original. Desde el punto de vista econémico,

facilita la interpretacion porcentual de los coeficientes.

La especificacion general del modelo puede expresarse de la siguiente forma:
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log(1 + price) = P, + p, guests_included; + [ beds; + p; bathrooms; + p.

amenities _count;
+ fs review scores rating; + s number of reviews; + Xiwi Ox property type grouped;

+ X y; neighbourhood_grouped,; + €,

donde log(1 + price;) representa el logaritmo de uno mas el precio del alojamiento ;, las
variables del lado derecho representan el conjunto de variables explicativas incluidas en el
modelo, B recoge el efecto estimado de cada variable continua, y; los efectos asociados a las
dummies de barrio, o los efectos de las dummies de tipo de propiedad (apartamento como
referencia) y g; representa el término de error.

La regresion lineal multiple resulta adecuada para este trabajo porque permite obtener un
modelo interpretable. A diferencia de otros modelos mas complejos, como algunos algoritmos
de aprendizaje automatico, la regresion permite conocer el signo, la magnitud y la
significatividad de cada variable. Esto resulta especialmente importante en un TFG cuyo

objetivo no es Uinicamente predecir precios, sino comprender qué factores influyen en ellos.

Ademas, el modelo se estimo6 utilizando errores estandar robustos HC3. Esta decision se debe
a que en datos de mercado como los de Airbnb puede existir heterocedasticidad, es decir, que
la variabilidad de los errores no sea constante para todos los niveles de precio. Los errores
estandar robustos no modifican los coeficientes estimados, pero hacen que los contrastes de
significatividad sean mas fiables.

3.6. Evaluacion predictiva

Aunque el objetivo principal del trabajo es explicativo, también se incorpord una evaluacion
de la capacidad predictiva del modelo. Esta decision responde a la necesidad de comprobar si
el modelo estimado es capaz de generalizar a observaciones no utilizadas durante el
entrenamiento.

Para ello, la muestra final de 1.438 observaciones se dividid aleatoriamente en dos
subconjuntos mediante la funcidn train_test split de scikit-learn, utilizando random_state=42
para garantizar la reproducibilidad. El 80 % de las observaciones (1.150) se utilizd como
conjunto de entrenamiento y el 20 % restante (288) como conjunto de prueba. El modelo se
reestimd Unicamente con los datos de entrenamiento y posteriormente se generaron

predicciones sobre el conjunto de prueba.
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Tabla 3. Particion de la muestra: entrenamiento y prueba

Conjunto Observaciones Porcentaje Uso

Muestra total 1.438 100 % Base de datos final
tras limpieza

Conjunto de entrenamiento 1.150 80 % Estimacion de los

(train) coeficientes del
modelo

Conjunto de prueba (test) 288 20 % Validacién
predictiva fuera de
muestra

Fuente: Elaboracion propia.

Esta metodologia permite evaluar el comportamiento del modelo fuera de muestra. Es decir,
no se analiza solo si el modelo ajusta bien los datos con los que fue estimado, sino también si
es capaz de aproximar razonablemente el precio de alojamientos que no ha utilizado para
aprender los coeficientes.

La capacidad predictiva se evalu6 mediante dos métricas: RMSE y MAE. El RMSE mide la
raiz del error cuadratico medio y penaliza més los errores grandes, mientras que el MAE mide
el error absoluto medio y ofrece una interpretacion mas directa del error promedio.

Dado que la variable dependiente se encuentra expresada en logaritmos, estas métricas pueden
interpretarse aproximadamente en términos porcentuales. Por tanto, la validacion predictiva
permite complementar el andlisis explicativo con una aproximacion a la utilidad practica del
modelo para estimar precios en nuevos casos.

No obstante, esta evaluacion debe interpretarse con cautela. EI modelo no pretende ser una
herramienta automatica de fijacion exacta de precios, sino un instrumento analitico que permite
identificar patrones relevantes y evaluar de forma aproximada su capacidad de prediccion. Esta
combinacion de explicacion e interpretacion predictiva resulta coherente con el enfoque de
Business Analytics adoptado en el trabajo.
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4. Analisis e interpretacion de resultados

Una vez estimado el modelo econométrico y completado el proceso de validacion, este capitulo
presenta el analisis e interpretacion de los principales resultados obtenidos. El objetivo de esta
seccion no es unicamente describir los resultados estadisticos del modelo, sino interpretar qué
implicaciones tienen desde una perspectiva econdmica y de negocio dentro del mercado de
Airbnb en Madrid.

El anélisis desarrollado combina distintas aproximaciones. En primer lugar, se realiza un
analisis exploratorio de la variable precio y de algunas relaciones relevantes entre las variables
incluidas en el modelo. Posteriormente, se interpretan los resultados de la regresion lineal
multiple, prestando especial atencion tanto a la magnitud como a la significatividad estadistica
de los coeficientes estimados. Finalmente, se analizan distintos graficos de diagnoéstico y se
evalta la capacidad predictiva del modelo mediante validacion fuera de muestra.

El proposito general es determinar hasta qué punto las variables seleccionadas permiten
explicar el comportamiento del precio y si el modelo es capaz de capturar patrones relevantes
del mercado.

4.1. Analisis exploratorio de la variable precio

Antes de interpretar los resultados del modelo, resulta necesario analizar el comportamiento de
la variable dependiente utilizada en el estudio. En este caso, la variable de interés es el precio

de los alojamientos publicados en Airbnb.

El analisis inicial del precio original muestra una distribucion claramente asimétrica hacia la
derecha. La mayoria de los alojamientos se concentra en niveles de precio relativamente bajos
o medios, mientras que existe un grupo reducido de anuncios con precios considerablemente

superiores al resto.

Este comportamiento es habitual en mercados turisticos y en plataformas digitales de
alojamiento, donde la muestra utilizada se concentra principalmente en alojamientos
economicos ¢ intermedios, especialmente habitaciones privadas, aunque siguen existiendo
diferencias relevantes de precio entre observaciones. La presencia de valores extremos implica
que la distribucion del precio no sigue una forma normal y presenta una elevada dispersion.

Desde un punto de vista estadistico, este tipo de distribuciéon puede generar problemas en
modelos lineales tradicionales. Los valores extremos pueden influir de forma excesiva sobre la
estimacion de los coeficientes y dificultar el cumplimiento de algunos supuestos del modelo,
especialmente los relacionados con la homocedasticidad y la normalidad de los residuos.

Con el objetivo de reducir el efecto de esta asimetria y mejorar el comportamiento estadistico
del modelo, se aplic6 una transformacion logaritmica sobre el precio mediante la creacion de
la variable log price.
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Tras aplicar esta transformacion, la distribucidon presenta una forma mas equilibrada y cercana
a la normalidad. El uso del logaritmo permite reducir el impacto de los valores extremos y
facilita la estimacion de relaciones mas estables entre las variables explicativas y la variable
dependiente.

Para contrastar de forma objetiva la conveniencia de la transformacion logaritmica, se aplico
el test de Shapiro-Wilk a ambas distribuciones, la del precio original y la de log(1 + precio),
complementandolo con los coeficientes de asimetria y curtosis. El precio original presenta una
distribuciéon marcadamente asimétrica y de colas pesadas (W = 0,918; asimetria = 1,25; curtosis
= 3,93), mientras que la transformacion logaritmica reduce de forma sustancial ambos rasgos
(W= 0,980, asimetria = 0,13; curtosis = 0,10), aproximando la distribucién a la normal.

En ambos casos el test rechaza formalmente la hipotesis de normalidad (p < 0,001). Este
resultado es esperable dado el elevado tamafio muestral (N = 1.993), ya que el test de Shapiro-
Wilk detecta como significativas desviaciones minimas cuando la muestra es grande. Por ello,
mas que el p-valor, resultan informativos el estadistico W, que se acerca a 1 tras la
transformacion, y la fuerte reduccion de la asimetria y la curtosis. En conjunto, la evidencia
confirma que log(1 + precio) es notablemente mas simétrica y proxima a la normalidad que el
precio original, lo que respalda su uso como variable dependiente del modelo.

La utilizacion de una especificacion log-lineal resulta ademas coherente con gran parte de la
literatura académica sobre precios hedonicos y analisis inmobiliario.

Figura 1. Distribucion del precio original y del logaritmo del precio
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Fuente: Elaboracion propia a partir de Messaadi (2025).

4.2. Relacion entre amenities y precio

Una vez analizada la distribucién de la variable dependiente, se estudio la relacion entre
algunas variables explicativas y el precio de los alojamientos.

Una de las relaciones exploradas fue la existente entre el numero de servicios ofrecidos por el
alojamiento (amenities _count)y el precio. La variable amenities _count se construyd como una
aproximacion al nivel de equipamiento del alojamiento, contabilizando el nimero total de
servicios disponibles anunciados en la plataforma.
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Inicialmente, se analizo la relacion entre amenities count y log price mediante un grafico de
dispersion. Aunque este analisis permitia intuir cierta asociacion, la elevada superposicion de
observaciones dificultaba interpretar con claridad como variaba el precio en funcion del
nimero de amenities. Por este motivo, se complementd el analisis mediante un boxplot, que
permite representar la distribucién del precio para distintos niveles de equipamiento del
alojamiento.

El boxplot revela que la relacion entre el nimero de servicios y el precio es débil y no
estrictamente creciente. La tUnica diferencia apreciable se produce al pasar de uno a dos
servicios: los anuncios con un solo servicio presentan una mediana de precio claramente
inferior a la del resto. A partir de ahi, sin embargo, la relacion se aplana: las medianas de los
grupos con dos, tres y cuatro servicios son practicamente idénticas (en torno a 23-24 €) e
incluso descienden ligeramente al pasar de dos a tres. Ademas, los rangos intercuartilicos de
estos tres grupos se solapan casi por completo, lo que indica que sus distribuciones de precio
son dificilmente distinguibles.

Figura 2. Distribucion del precio segtin el nimero de amenities (boxplot)
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Fuente: Elaboracion propia.

Por tanto, los datos no respaldan una relacion positiva y creciente entre el equipamiento y el
precio mas alla del salto inicial de uno a dos servicios. Este patron resulta coherente con el
alcance de la variable comentado en el apartado anterior: al estar el campo limitado a un
maximo de cuatro servicios y concentrarse la mayoria de los anuncios en los niveles superiores,
amenities_count apenas permite discriminar diferencias de precio entre alojamientos bien
equipados.

Desde el punto de vista econdmico, esta evidencia admite una lectura coherente: lo que penaliza
el precio no es disponer de pocos extras, sino tratarse de un alojamiento muy bdasico, con un
unico servicio registrado. Una vez cubiertas las prestaciones minimas que un huésped espera
encontrar, afiadir servicios adicionales deja de traducirse en un mayor precio en esta muestra.
Este resultado matiza la hipdtesis inicial y confirma la necesidad de interpretar la variable con
cautela.
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4.3. Diferencias territoriales en el precio

La localizacion constituye uno de los principales determinantes del precio tanto en mercados
inmobiliarios tradicionales como en plataformas de alojamiento turistico. Por este motivo, se
analizaron las diferencias territoriales en el precio entre los barrios mas frecuentes de la
muestra.

Figura 3. Distribucion de log(1+price) por barrio agrupado
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Fuente: Elaboracion propia.

El grafico muestra diferencias territoriales relevantes en la distribucion del precio entre barrios
de Madrid. En términos generales, algunas zonas presentan medianas de log(price) superiores
a otras, lo que sugiere la existencia de heterogeneidad espacial dentro del mercado Airbnb
madrilefo.

En particular, barrios como Salamanca muestran niveles de precio relativamente mas elevados,
asi como una mayor dispersion en determinadas observaciones. Este resultado resulta
coherente con las caracteristicas socioecondémicas de la zona, tradicionalmente asociada a
niveles de renta superiores y a una mayor demanda de alojamiento. No obstante, también
pueden observarse diferencias entre otros barrios incluidos en la muestra, reflejando que el
precio no responde Unicamente a caracteristicas internas del alojamiento, sino también a
factores territoriales.

Asimismo, el grafico pone de manifiesto diferencias en la variabilidad del precio entre zonas.
Mientras algunos barrios presentan distribuciones relativamente homogéneas, otros muestran
una dispersion mas amplia, lo que podria reflejar una mayor heterogeneidad en el tipo de
alojamientos ofertados dentro de una misma area.
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La categoria Otros agrupa barrios con menor representacion individual dentro de la muestra y
presenta una distribucion intermedia del precio, lo que sugiere que los barrios menos frecuentes
no siguen necesariamente un patron homogéneo, sino que combinan caracteristicas diversas.

En conjunto, el andlisis visual proporciona evidencia preliminar de que la localizacion
desempefia un papel relevante en la fijacion del precio de los alojamientos anunciados en
Airbnb. Estas diferencias territoriales justifican la inclusion de variables de localizacion en el
modelo econométrico mediante variables dummy, permitiendo controlar el efecto especifico

del barrio sobre el precio del alojamiento.

Ademas, estos resultados son coherentes con la literatura revisada anteriormente, donde
multiples estudios identifican la ubicaciéon como uno de los principales determinantes del
precio en Airbnb.

4.4. Analisis de correlaciones

Antes de estimar el modelo econométrico, se analizo la relacion entre las principales variables
numeéricas incluidas en el estudio mediante una matriz de correlaciones. Este andlisis permite
identificar asociaciones lineales entre variables y detectar posibles problemas de
multicolinealidad entre variables explicativas.

Figura 4. Matriz de correlaciones entre variables numéricas

Figura 4. Matriz de correlaciones entre variables numericas
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31



TFG — Determinantes del precio en Airbnb Madrid

La matriz de correlaciones muestra asociaciones generalmente moderadas entre las variables
seleccionadas, sin evidencias de relaciones excesivamente elevadas que sugieran un problema
grave de multicolinealidad. Este resultado resulta relevante, ya que una correlacion
excesivamente alta entre variables explicativas podria dificultar la estimacion estable de los
coeficientes del modelo.

En relacion con la variable dependiente, se observa que algunas variables presentan
asociaciones positivas con log price. En particular, variables relacionadas con la capacidad del
alojamiento, como beds, bathrooms y guests included, muestran correlaciones positivas, lo
que sugiere que alojamientos con mayor capacidad tienden a asociarse con niveles de precio
superiores.

No obstante, aunque ambas variables se encuentran relacionadas con la capacidad del
alojamiento, no representan exactamente la misma dimension econdmica. Mientras que beds
aproxima una caracteristica fisica del inmueble, guests included refleja una decision comercial
del anfitrion sobre el ntimero de huéspedes incluidos en el precio base (puede que una
habitacion con dos camas la puedan reservar uno o dos huéspedes y a precios diferentes). Esta
diferencia conceptual ayuda a explicar por qué ambas variables presentan una correlacion

positiva entre si sin resultar completamente equivalentes.

Asimismo, la variable amenities count presenta una asociacion positiva con el precio,
resultado coherente con la hipdtesis de que un mayor nivel de equipamiento puede incrementar
el valor percibido por el huésped.

En cambio, la variable bathrooms muestra una correlacion negativa con el precio (en torno a
0,21), resultado coherente con el caracter compartido de las habitaciones analizadas: un mayor
numero de bafios suele corresponder a viviendas mas grandes y compartidas, en las que el

precio de la habitacion individual tiende a ser inferior.

Por otro lado, también se observan correlaciones moderadas entre algunas variables
explicativas, especialmente entre aquellas relacionadas con la capacidad y el tamafio del
alojamiento. Sin embargo, dichas relaciones no alcanzan niveles suficientemente elevados
como para considerar la existencia de problemas graves de multicolinealidad.

En conjunto, el andlisis de correlaciones proporciona evidencia preliminar sobre posibles
asociaciones entre variables y permite justificar la seleccion de variables utilizada
posteriormente en el modelo econométrico. No obstante, debe sefalarse que la correlacion no
implica causalidad, por lo que resulta necesario recurrir al analisis multivariante para estimar
el efecto individual de cada variable manteniendo constantes el resto de factores.

4.5. Resultados del modelo econométrico

Una vez completado el analisis exploratorio, se procedid a estimar un modelo de regresion
lineal multiple mediante minimos cuadrados ordinarios (Ordinary Least Squares, OLS),
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utilizando como variable dependiente el logaritmo del precio del alojamiento (log price).
Asimismo, se emplearon errores estandar robustos HC3 con el fin de corregir posibles
problemas de heterocedasticidad y obtener inferencias estadisticas mas fiables.

La Tabla 4 presenta los principales resultados del modelo, incluyendo coeficientes estimados,
errores estandar robustos, p-valores y nivel de significatividad estadistica.
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Tabla 4. Resultados del modelo de regresion lineal miltiple (variable dependiente: log_price)

Variable Coeficiente | Error p-valor Significatividad
(1)) estandar
(HC3)

guests_included 0,1262 0,010 < 0,001 *** Significativa
(positiva)

beds —0,0041 0,019 0,832 No significativa

bathrooms —0,1853 0,024 < 0,001 *** Significativa
(negativa)

amenities _count 0,1071 0,008 < 0,001 **% Significativa
(positiva)

review scores_rating —0,0723 0,014 < 0,001 *** Significativa
(negativa)

number_of reviews 0,0006 0,000 < 0,001 *** Significativa
(positiva)

Casa (tipo de 0,2933 0,030 < 0,001 *** Significativa

propiedad) (positiva)

Otros tipos (hotel, 0,3752 0,035 < 0,001 *** Significativa

hostal, etc.) (positiva)

Salamanca (barrio) 0,4596 0,045 < 0,001 *** Significativa
(positiva)

Palacio 0,0658 0,036 0,069 No significativa

Tetudn 0,0331 0,024 0,160 No significativa

Embajadores —0,0037 0,030 0,902 No significativa

Otros (resto barrios) —0,0155 0,022 0,481 No significativa

San Blas —-0,0249 0,035 0,475 No significativa

Malasaria —0,0966 0,032 0,002 ** Significativa
(negativa)

Sol —0,0997 0,039 0,010 ** Significativa
(negativa)

Ciudad Lineal -0,1179 0,030 < 0,001 *** Significativa
(negativa)

Puente de Vallecas —0,3480 0,033 < 0,001 *** Significativa
(negativa)

Notas: *** p < 0,001; ** p < 0,01. Errores estandar robustos HC3. Categorias de referencia,
omitidas en la codificacion dummy con drop_first: barrio = Carabanchel; tipo de propiedad =
apartamento (Private room in apartment). Fuente: Elaboracion propia.
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El modelo presenta un coeficiente de determinacion R? de 0,478 y un R? ajustado de 0,472, lo
que indica que explica aproximadamente un 47,8 % de la variabilidad de log(price).

Asimismo, el contraste global del modelo resulta estadisticamente significativo (Prob > F <
0,001), lo que indica que, consideradas conjuntamente, las variables explicativas incluidas
presentan capacidad para explicar diferencias en el precio de los alojamientos.

En relacion con las caracteristicas del alojamiento, la variable guests included presenta un
coeficiente positivo y estadisticamente significativo (B = 0,1262; p < 0,001). Dado que la
variable dependiente se encuentra expresada en logaritmos, este coeficiente puede interpretarse
aproximadamente como un incremento del 13,5 % en el precio asociado a cada huésped
adicional incluido en el precio base del alojamiento, manteniendo constantes el resto de
factores. Este resultado sugiere que una mayor capacidad comercial del alojamiento se asocia
con precios relativamente superiores.

Por el contrario, la variable beds no resulta estadisticamente significativa (p = 0,832). Una vez
controlada la capacidad comercial mediante guests included, el nimero de camas no aporta
informacion adicional relevante sobre el precio.

En cuanto al nivel de equipamiento del alojamiento, la variable amenities count presenta un
efecto positivo y altamente significativo (B = 0,1071; p < 0,001). Esto implica que un
incremento en el nimero de servicios ofrecidos se encuentra asociado con precios
relativamente superiores, reforzando parcialmente la evidencia observada en el analisis
exploratorio. Desde una perspectiva econdmica, este resultado resulta coherente con la idea de
que un mayor nivel de equipamiento incrementa el valor percibido por el huésped.

La variable bathrooms presenta un coeficiente negativo y altamente significativo (f =—0,1853;
p < 0,001). Este resultado, lejos de ser contraintuitivo, es coherente con la naturaleza de la
muestra, compuesta integramente por habitaciones privadas: el nimero de bafios no describe
la unidad alquilada, sino el inmueble que la contiene, de modo que un mayor numero de bafios
sefiala una vivienda mas grande y compartida, en la que la habitacion individual tiende a

ofrecerse a un precio inferior.

Respecto a las variables reputacionales, number of reviews presenta un efecto positivo y
estadisticamente significativo, aunque de magnitud muy reducida (f = 0,0006; p <0,001). Por
su parte, review_scores_rating muestra un coeficiente negativo y significativo (p =—0,0723; p
<0,001), lo que indica que una mayor valoracion media no se traduce en un precio mas elevado
una vez controlado el resto de factores.

En relacion con la tipologia del alojamiento, el tipo de propiedad se incorpora como variable
categdrica agrupada en tres clases (apartamento, casa y otros tipos), tomando el apartamento
como categoria de referencia. Las habitaciones situadas en casas presentan un precio
significativamente superior al de los apartamentos (f = 0,2933; p < 0,001), equivalente a un

incremento aproximado del 34 % una vez controladas las demads variables; la categoria «otros
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tipos» (que agrupa hoteles, hostales, bed and breakfast y alojamientos similares) muestra un
efecto todavia mayor (f = 0,3752; p <0,001), en torno a un 46 % por encima del apartamento.
Conviene matizar que esta diferencia emerge al mantener constante el nimero de bafios: en
términos brutos, apartamentos y casas presentan medianas de precio muy similares, de modo

que el efecto positivo del tipo «casa» se revela una vez descontado el tamafio del inmueble.

Las variables territoriales reflejan diferencias relevantes en funcion de la localizacion.
Tomando Carabanchel como categoria de referencia, el barrio de Salamanca (f = 0,4596; p <
0,001) presenta precios marcadamente superiores, coherente con su caracter de zona de alto
poder adquisitivo. Palacio muestra también un coeficiente positivo, aunque solo marginalmente
significativo (B = 0,0658; p = 0,069), por lo que su diferencia respecto a Carabanchel no puede
afirmarse con rotundidad.

Por el contrario, barrios como Puente de Vallecas ( =—0,3480), Ciudad Lineal (p =—0,1179),
Sol (B = —0,0997) y Malasafia (p = —0,0966) muestran precios significativamente inferiores,
mientras que Palacio, Tetudn, Embajadores, San Blas y la categoria «Otros» no presentan
diferencias estadisticamente significativas respecto a Carabanchel.

Figura 5. Grifico de coeficientes estimados con intervalos de confianza al 95 %

Figura 5. Coeficientes estimados con IC (95%)
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Fuente: Elaboracion propia.

En conjunto, los resultados sugieren que el precio de los alojamientos anunciados en Airbnb
Madrid depende de una combinacion de factores relacionados con capacidad comercial, nivel
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de equipamiento, trayectoria del alojamiento dentro de la plataforma y localizacion territorial.
No obstante, la magnitud de estos efectos debe interpretarse con cautela, dado que parte de la
variabilidad observada permanece sin explicar y pueden existir factores no observados como
decoracién, diseflo interior o preferencias especificas de los usuarios que también influyan

sobre la fijacion del precio.

El grafico de coeficientes permite visualizar claramente tanto la magnitud como la direccién
de los efectos estimados, asi como los intervalos de confianza asociados a cada variable. Esto
facilita interpretar qué variables presentan efectos estadisticamente robustos y cuales muestran

una mayor incertidumbre.

4.6. Diagnostico del modelo

Una vez estimado el modelo de regresion lineal multiple, resulta necesario analizar si la
especificacion utilizada presenta un comportamiento razonablemente adecuado desde el punto
de vista estadistico. Para ello, se realizaron distintos analisis de diagnostico orientados a evaluar
la calidad del ajuste y el comportamiento de los residuos del modelo.

En primer lugar, se compararon los valores reales observados con los valores ajustados por el
modelo.

Figura 6. Valores reales vs. valores ajustados por el modelo

Figura 6. Reales vs. ajustados (R? ajustado = 0.472)
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El grafico muestra una relacion positiva entre los valores reales observados y los valores
ajustados por el modelo, lo que indica que este es capaz de capturar parcialmente la tendencia
general presente en los datos. El ajuste presenta un coeficiente de determinacion (R?) de 0,478,
indicando que aproximadamente un 47,8 % de la variabilidad observada en el logaritmo del
precio puede explicarse mediante las variables incluidas en el modelo.

En este caso, aunque existe cierta dispersion, no se observan patrones claramente sistematicos
ni estructuras no lineales evidentes. Esto sugiere que la especificacion lineal utilizada resulta

razonable para aproximar la relacion entre las variables incluidas y el precio.

Por este motivo, el modelo fue estimado utilizando errores estandar robustos HC3, lo que
permite obtener inferencias estadisticas mas fiables incluso en presencia de desviaciones
respecto al supuesto clasico de homocedasticidad.

Para respaldar formalmente estas decisiones se aplicaron dos contrastes complementarios. El
test de Breusch-Pagan rechaza la hipotesis de homocedasticidad (LM = 307,40; p < 0,001), lo
que confirma la presencia de heterocedasticidad y justifica el uso de errores estandar robustos
HC3. Por su parte, los factores de inflacion de la varianza (VIF) de las variables explicativas
continuas, todos inferiores a 1,2, descartan la existencia de multicolinealidad relevante y
validan su inclusién conjunta en el modelo.

Adicionalmente, como analisis de robustez, se reestim6 el modelo desagregando el tipo de
propiedad en sus once categorias originales mediante variables dummy, en lugar de la
agrupacion en tres clases empleada en el modelo principal. El efecto de bathrooms se mantuvo
estable en signo y magnitud ( = —0,201) y la mejora del ajuste resulté marginal (el R? pas6 de
0,478 a 0,503), lo que confirma la solidez del resultado y respalda la decision de agrupar los
tipos de propiedad para evitar categorias con muy pocas observaciones.

A continuacion, se analizd la distribucion de los residuos mediante un histograma.

Figura 7. Histograma de los residuos del modelo
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Fuente: Elaboracion propia.

El histograma muestra que los residuos se encuentran relativamente centrados alrededor de
cero, lo que indica que el modelo no presenta sesgos sistematicos especialmente importantes

en las predicciones.

Para complementar este analisis, se utilizd un grafico QQ-plot que compara la distribucién
observada de los residuos con una distribuciéon normal teorica.

Figura 8. QQ-plot de los residuos
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Fuente: Elaboracion propia.

En el QQ-plot puede observarse que gran parte de las observaciones se sitia relativamente
cerca de la linea diagonal, especialmente en la parte central de la distribucion. Esto indica que
los residuos presentan un comportamiento razonablemente proximo a la normalidad en los

valores intermedios.

No obstante, también se observan desviaciones en los extremos de la distribucion,
particularmente en las colas. Estas desviaciones reflejan la existencia de algunas observaciones

con errores de prediccion relativamente elevados.

En conjunto, el andlisis de diagndstico sugiere que el modelo presenta un comportamiento
razonablemente adecuado para un estudio aplicado de Business Analytics. Aunque existen
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limitaciones y parte de la variabilidad del precio permanece sin explicar, el modelo consigue
capturar relaciones econdmicas relevantes y ofrece resultados interpretables y consistentes.

4.7. Evaluacion predictiva del modelo

Ademas del andlisis explicativo desarrollado mediante la regresion lineal multiple, se llevo a
cabo una evaluacion de la capacidad predictiva del modelo. La incorporacion de esta fase
responde a la necesidad de comprobar hasta qué punto el modelo es capaz de generalizar sobre

observaciones no utilizadas durante el proceso de estimacion.

Este aspecto resulta especialmente relevante en el contexto de Business Analytics, donde no
solo interesa interpretar relaciones entre variables, sino también evaluar si el modelo puede

aproximar razonablemente el comportamiento de nuevos datos.

La utilizaciéon de conjuntos de entrenamiento y prueba constituye una practica habitual en
modelos predictivos y aprendizaje estadistico, ya que permite evaluar la capacidad de
generalizacion del modelo sobre datos no utilizados durante el proceso de estimacion (James
et al., 2021).

Con el objetivo de evaluar la capacidad predictiva del modelo fuera de la muestra utilizada para
su estimacion, se implementd un procedimiento de validacion mediante particion de datos
(train-test split). Para ello, 1a base de datos final, compuesta por 1.438 observaciones, se dividio
aleatoriamente en un conjunto de entrenamiento (1.150 observaciones; 80 %) y un conjunto de
prueba (288 observaciones; 20 %).

El modelo fue reestimado utilizando tnicamente el conjunto de entrenamiento, mientras que el
conjunto de prueba se reservd para evaluar la capacidad de prediccion sobre observaciones no
utilizadas durante la estimacion.
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Figura 9. Valores reales vs. valores predichos sobre el conjunto de prueba

Figura 9. Capacidad predictiva del modelo (R? ajustado = 0.413)
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Fuente: Elaboracion propia.

El grafico muestra una relacion positiva entre los valores reales y los valores predichos, lo que
indica que el modelo es capaz de capturar parcialmente la estructura general presente en los
datos. El coeficiente de determinacion obtenido sobre el conjunto de prueba (R*=0,450) indica
que aproximadamente un 45,0 % de la variabilidad observada en el logaritmo del precio puede
explicarse fuera de muestra, resultado relativamente proximo al R? obtenido durante la
estimacion sobre el conjunto de entrenamiento (R? = 0,484). La Figura 9 recoge ademas el R?
ajustado sobre el conjunto de prueba (0,413), que corrige ese valor penalizando por el nimero
de predictores incluidos en el modelo.

Esta diferencia relativamente reducida entre ambos valores sugiere que el modelo no presenta
un problema severo de sobreajuste (overfitting), dado que mantiene una capacidad predictiva
razonablemente estable al aplicarse sobre datos no utilizados previamente en la estimacion.

No obstante, el grafico también muestra un patrén caracteristico en el comportamiento
predictivo del modelo. En términos generales, se observa cierta tendencia a sobreestimar
algunos alojamientos con precios relativamente bajos y subestimar determinados alojamientos
con precios mas elevados, reflejando una capacidad limitada para capturar completamente los
valores extremos de la distribucion.

Adicionalmente, el rendimiento predictivo fue evaluado mediante dos métricas
complementarias: el error absoluto medio (Mean Absolute Error, MAE) y la raiz del error
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cuadratico medio (Root Mean Squared Error, RMSE). Los resultados obtenidos fueron de
MAE = 0,168 y RMSE = 0,223.

Tabla 5. Métricas de ajuste y evaluacion predictiva del modelo

Métrica Valor Interpretacion

R? (muestra completa) 0,478 47,8 % de la variabilidad de
log(price) explicada.

R? ajustado 0,472 Penaliza la inclusion de variables
adicionales.

R? (entrenamiento) 0,484 Modelo reestimado sobre 1.150
observaciones.

R? (prueba) 0,450 Capacidad explicativa fuera de
muestra; sin sobreajuste severo.

MAE (prueba) 0,168 Error absoluto medio sobre log(1 +
price).

RMSE (prueba) 0,223 Raiz del error cuadratico medio;

penaliza errores grandes.

Prob > F < 0,001 Modelo globalmente significativo.

Fuente: Elaboracion propia.

Dado que la variable dependiente se encuentra expresada en logaritmos, estas métricas deben
interpretarse como errores medios sobre el logaritmo del precio y no directamente en euros.
No obstante, los resultados sugieren que el modelo presenta un nivel de precision razonable

para un estudio aplicado sobre un mercado complejo y heterogéneo como Airbnb.

En conjunto, la validacion predictiva indica que el modelo presenta una capacidad moderada
para anticipar diferencias de precio entre alojamientos, manteniendo un rendimiento
relativamente estable fuera de muestra. Aunque parte de la variabilidad permanece sin explicar,
el modelo resulta suficientemente robusto para cumplir el objetivo analitico planteado en este
trabajo.
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5. Conclusiones

El presente capitulo recoge las principales conclusiones derivadas del andlisis desarrollado a
lo largo del trabajo. En primer lugar, se sintetizan los principales hallazgos obtenidos a partir
del modelo econométrico y del andlisis exploratorio realizado sobre los datos de Airbnb en
Madrid. Posteriormente, se analizan las implicaciones practicas y la utilidad del modelo desde
una perspectiva de Business Analytics, asi como las principales limitaciones del estudio y
posibles lineas futuras de investigacion.

El objetivo final de este capitulo es evaluar hasta qué punto el modelo desarrollado permite
comprender el comportamiento del precio dentro del segmento de habitaciones privadas y
alojamientos economicos de Airbnb Madrid, asi como valorar la utilidad de las técnicas
cuantitativas aplicadas en el contexto de plataformas digitales y mercados turisticos.

5.1. Principales hallazgos del estudio

Este Trabajo Fin de Grado ha analizado los principales determinantes del precio de los
alojamientos anunciados en Airbnb Madrid mediante técnicas de Business Analytics,
estimando un modelo de regresion lineal multiple sobre una muestra final de 1.438
observaciones del segmento de habitaciones privadas y alojamientos econdmicos. Los
resultados muestran que solo determinadas variables presentan una relacion estadisticamente

significativa con el precio una vez consideradas conjuntamente.

Entre las caracteristicas del alojamiento, guests included y amenities count tienen un efecto
positivo y significativo: mas huéspedes incluidos en el precio base y un mayor equipamiento
se asocian a precios mas altos. Por el contrario, bathrooms presenta un efecto negativo y
significativo, coherente con una muestra de habitaciones privadas, donde un mayor numero de
banos sefiala un inmueble més grande y compartido en el que la habitacion individual se ofrece
a un precio inferior. La variable number of reviews resulta positiva y significativa, lo que
sugiere que los anuncios con mayor trayectoria y visibilidad tienden a precios algo superiores,
mientras que review_scores_rating muestra un coeficiente negativo: una valoracion media mas

alta no se traduce en un precio mayor una vez controlado el resto de variables.

El tipo de alojamiento, incorporado como variable categérica agrupada (apartamento, casa y
otros tipos), también resulta relevante: las habitaciones en casas y, sobre todo, en otros tipos
(hoteles, hostales y similares) son significativamente mds caras que las situadas en
apartamentos, una vez controlados el tamafio y el equipamiento.

Desde una perspectiva territorial, se observan diferencias significativas entre barrios:
Salamanca presenta precios superiores a la categoria de referencia, mientras que Puente de
Vallecas, Ciudad Lineal, Sol y Malasafia los presentan inferiores; el resto de barrios no muestra
diferencias significativas. Asimismo, el uso del logaritmo del precio (log price) mejord el
comportamiento estadistico de la estimacion.
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Finalmente, desde la perspectiva predictiva, el modelo mostré una capacidad moderada (R?
fuera de muestra = 0,450; RMSE = 0,223; MAE = 0,168), sin evidencia de sobreajuste severo.
En conjunto, el precio de los alojamientos analizados depende principalmente del nimero de
huéspedes incluidos, el nivel de equipamiento, determinadas caracteristicas del anuncio y la
localizacion, si bien una parte relevante de su variabilidad permanece sin explicar, lo que

apunta a factores no recogidos en la base de datos.

5.2. Implicaciones practicas y utilidad del modelo

Mas allé de los resultados puramente estadisticos, el modelo desarrollado presenta una utilidad
relevante desde una perspectiva aplicada y de negocio. El andlisis realizado permite identificar
qué caracteristicas se encuentran asociadas con precios mas elevados dentro del segmento de
habitaciones privadas y alojamientos economicos de Airbnb Madrid.

En particular, variables relacionadas con la capacidad del alojamiento, el nimero de servicios
ofrecidos y la localizacién muestran una influencia significativa sobre el precio. Esto implica
que los anfitriones pueden utilizar este tipo de analisis para comprender mejor qué elementos
generan un mayor valor percibido por parte de los usuarios y como determinadas decisiones
relacionadas con el equipamiento o la gestion del alojamiento pueden afectar al

posicionamiento del anuncio dentro de la plataforma.

Asimismo, el trabajo pone de manifiesto la utilidad de las técnicas de Business Analytics como
herramienta de apoyo para la toma de decisiones en mercados digitales. El uso de modelos
cuantitativos permite transformar grandes volimenes de datos en informacion interpretable y
util tanto para anfitriones individuales como para empresas vinculadas al sector turistico y

plataformas digitales.

Aunque el modelo desarrollado no tiene como objetivo sustituir sistemas profesionales de
pricing dindmico, si constituye una aproximacion util para comprender las principales
dinamicas econdmicas que intervienen en la formacién de precios dentro de Airbnb.

Ademas, la incorporacion de una fase de validacion predictiva aporta un valor afiadido
importante al trabajo, ya que permite evaluar si las relaciones identificadas mantienen
capacidad de generalizacion sobre nuevos datos y no unicamente sobre la muestra utilizada
durante la estimacion.

5.3. Limitaciones del trabajo

A pesar de los resultados obtenidos, el trabajo presenta diversas limitaciones que deben tenerse
en cuenta al interpretar las conclusiones del estudio.

En primer lugar, la muestra utilizada se concentra principalmente en habitaciones privadas y
alojamientos de rango econdmico e intermedio dentro de Airbnb Madrid. Por tanto, los
resultados obtenidos no pueden extrapolarse directamente al conjunto completo del mercado
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Airbnb ni a otros segmentos como apartamentos turisticos premium o viviendas completas de
lujo.

Asimismo, el tamafio final de la muestra, aunque suficiente para estimar el modelo planteado,
sigue siendo relativamente reducido en comparacion con la dimension real del mercado Airbnb.
Esto limita parcialmente la capacidad de generalizacion de los resultados.

Otra limitacion importante se relaciona con la disponibilidad de variables. Existen numerosos
factores potencialmente relevantes para explicar el precio que no estan recogidos en la base de
datos utilizada. Entre ellos destacan elementos como la calidad real del inmueble, el diseflo
interior, la experiencia previa del anfitrion, la estacionalidad, la flexibilidad de cancelacion o

variables relacionadas con la demanda turistica en momentos concretos.

Del mismo modo, el modelo empleado corresponde a una regresion lineal multiple
relativamente sencilla y orientada a la interpretabilidad de los resultados. Aunque esta
aproximacion resulta adecuada para los objetivos académicos del trabajo, existen técnicas mas

avanzadas de machine learning que podrian mejorar la capacidad predictiva del modelo.

No obstante, muchas de estas técnicas presentan una menor interpretabilidad econdémica, lo

que dificulta comprender el efecto individual de cada variable sobre el precio.

Por tultimo, debe sefialarse que el mercado Airbnb presenta un comportamiento altamente
dindmico, donde los precios pueden variar rapidamente en funcion de factores externos,
eventos concretos o cambios en la demanda turistica. Como consecuencia, los resultados
obtenidos reflejan el comportamiento del mercado en el contexto temporal especifico de la
muestra analizada.

5.4. Lineas futuras de investigacion

A partir de las limitaciones identificadas, pueden plantearse diversas lineas futuras de
investigacion que permitan ampliar o mejorar el analisis desarrollado en este trabajo.

En primer lugar, resultaria interesante ampliar la muestra utilizada incorporando otros tipos de
alojamiento presentes en Airbnb, especialmente apartamentos completos y alojamientos de
gama alta. Esto permitiria comparar si los determinantes del precio difieren entre distintos
segmentos del mercado.

Asimismo, futuras investigaciones podrian incorporar nuevas variables explicativas
relacionadas con aspectos cualitativos del alojamiento, reputacion del anfitrion, estacionalidad
o comportamiento de la demanda turistica.

Otra posible linea de investigacion consistiria en aplicar técnicas mas avanzadas de machine
learning, como Random Forest, XGBoost o redes neuronales, con el objetivo de comparar su
capacidad predictiva respecto al modelo lineal utilizado en este trabajo.
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Del mismo modo, podria analizarse la evolucién temporal de los precios mediante modelos
dinamicos o estudios longitudinales que permitan observar como cambian las estrategias de
pricing en Airbnb a lo largo del tiempo.

Finalmente, también resultaria interesante ampliar el analisis a otras ciudades espafiolas o
europeas para estudiar hasta qué punto los determinantes del precio presentan patrones
similares o diferencias territoriales relevantes.

En conjunto, los resultados obtenidos permiten concluir que el precio de los alojamientos en
Airbnb depende de una combinacion de factores estructurales, reputacionales y territoriales, y
que las técnicas de Business Analytics constituyen una herramienta 1til para comprender este
tipo de mercados digitales. El trabajo aporta asi una aproximacion aplicada al andlisis del
pricing en plataformas digitales y contribuye a una mejor comprension del comportamiento del
segmento de habitaciones privadas dentro de Airbnb Madrid.
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6. Declaracion de uso de herramientas de IAG

ADVERTENCIA: Desde la Universidad consideramos que ChatGPT u otras herramientas
similares son herramientas muy utiles en la vida académica, aunque su uso queda siempre bajo
la responsabilidad del alumno, puesto que las respuestas que proporciona pueden no ser
veraces. En este sentido, NO estd permitido su uso en la elaboracion del Trabajo Fin de Grado
para generar codigo, porque estas herramientas no son fiables en esa tarea. Aunque el codigo
funcione, no hay garantias de que metodoldgicamente sea correcto, y es altamente probable
que no lo sea.

Por la presente, yo, Francisco Javier Melia Garcia, estudiante de ADE y Business Analytics de
la Universidad Pontificia Comillas, al presentar mi Trabajo Fin de Grado titulado "Andlisis de
los determinantes del precio en el segmento de habitaciones privadas de Airbnb Madrid: una
aproximacion desde Business Analytics”, declaro que he utilizado la herramienta de
Inteligencia Artificial Generativa ChatGPT u otras similares de IAG sdlo en el contexto de las

actividades descritas a continuacion:

¢ Brainstorming de ideas de investigacion: se utiliz6 como apoyo para ordenar las
primeras ideas del trabajo, explorar posibles enfoques y concretar mejor el tema de
investigacion.

e Referencias: se utilizé como ayuda para orientar la busqueda bibliografica y entender
mejor como algunas fuentes podian relacionarse con el tema. La seleccion final de

referencias fue realizada por la autora.

e Metodologia: se utiliz6 como apoyo para aclarar la estructura metodologica y explicar
mejor algunas decisiones tomadas durante el analisis.

e Interpretacion de codigo: se utilizo como ayuda para revisar y comprender partes del
codigo, asi como para explicar de forma mas clara los pasos técnicos realizados.

e Correccion de estilo y lenguaje: se utilizo para mejorar la redaccion, la claridad y la
coherencia del texto, manteniendo el contenido y las ideas principales del trabajo.

e Revision: se utilizd como apoyo para revisar la estructura general del documento,
detectar posibles repeticiones y mejorar la conexion entre secciones.

e Apoyo en la interpretacion de resultados: se utilizo para expresar los resultados de
forma mas clara y comprensible, especialmente en las partes mas técnicas del analisis.

e Apoyo en la visualizacion y presentacion de datos: se utilizo6 como ayuda para pensar
como presentar la informacion de manera mas ordenada mediante tablas, graficos o

explicaciones mas claras.
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Afirmo que toda la informacién y contenido presentados en este trabajo son producto de
mi investigacion y esfuerzo individual, excepto donde se ha indicado lo contrario y se han
dado los créditos correspondientes (he incluido las referencias adecuadas en el TFG y he
explicitado para qué se ha usado ChatGPT u otras herramientas similares). Soy consciente
de las implicaciones académicas y éticas de presentar un trabajo no original y acepto las

consecuencias de cualquier violacion a esta declaracion.

Fecha: 26/04/2026

Firma: Francisco Javier Melia Garcia
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Anexo. Codigo del analisis

Este anexo recoge el codigo completo del notebook de Python utilizado para realizar la
limpieza de datos, la construccion de variables, la estimacion del modelo de regresion lineal
multiple y la validacion predictiva del trabajo. El codigo se ha desarrollado en Jupyter / Google
Colab utilizando las librerias pandas, numpy, scipy, statsmodels, scikit-learn y matplotlib. Se
reproduce a continuacion, celda a celda, tal como figura en el notebook ejecutado sobre la base
de datos madrid .csv (Messaadi, 2025).

La estructura del notebook sigue una secuencia logica que va desde la carga del archivo original
hasta la guardado de los resultados finales del modelo. Cada paso se documenta con una breve
explicacion previa al bloque de codigo correspondiente.

TFG Determinantes del precio en Airbnb Madrid
Modelo hedénico (OLS, HC3) version final con bathrooms

Notebook completo y reproducible: limpieza, construccion de variables, exportacion del dataset limpio
a Excel, analisis exploratorio (Shapiro-Wilk), las 9 figuras del TFG, modelo de regresion con errores
robustos HC3, diagnostico (con R? ajustado) y evaluacion predictiva (con R? ajustado).

Bloque 1

import pandas as pd

import numpy as np

import statsmodels.api as sm

from scipy import stats

from sklearn.model_selection import train_test_split

from sklearn.metrics import mean_absolute_error, mean_squared_error, r2_score
import matplotlib.pyplot as plt

pd.set_option("display.max_columns", None)
plt.rcParams["figure.dpi"] = 110

1. Carga de datos

Bloque 2
df = pd.read_csv("madrid_.csv"

print("Dimensiones:", df.shape)
df.head()

1.1 Correlacion de las variables numéricas del dataset original

Antes de la seleccion de variables, se examina la correlacion entre las variables numéricas disponibles
en el dataset original y el precio. Sirve para justificar qué variables se incorporan al modelo (las que
presentan una relacion mas relevante con el precio y no son redundantes entre si) y cudles se descartan.

Bloque 3
# Correlacioén de las variables numéricas candidatas del dataset original

corr_vars = ["price", "guests_included", "accommodates", "beds", "bedrooms",
"bathrooms", "number_of reviews", "review_scores_rating",
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"review_scores_accuracy", "review_scores_cleanliness",
"review_scores_checkin", "review_scores_communication",
"review_scores_location", "review_scores_value"]

tmp = df[corr_vars].copy()
tmp["price"] = pd.to_numeric(tmp["price"].astype(str).str.replace("$", "",
regex=False)
.str.replace(",", "", regex=False).str.strip(),
errors="coerce"
tmp["guests_included"] = pd.to_numeric(tmp["guests_included"].astype(str)
.str.extract(r"(\d+)", expand=False),
errors="coerce"
for ¢ in corr_vars:
tmp[c] = pd.to_numeric(tmp[c], errors="coerce")
corr_all = tmp.corr(numeric_only=True)

fig, ax = plt.subplots(figsize=(10, 8)); im = ax.imshow(corr_all, cmap="RdBu_r",
vmin=-1, vmax=1)
ax.set_xticks(range(len(corr_vars))); ax.set_xticklabels(corr_vars, rotation=45,
ha="right")
ax.set_yticks(range(len(corr_vars))); ax.set_yticklabels(corr_vars)
for i in range(len(corr_vars)):
for j in range(len(corr_vars)):

ax.text(j, i, f"{corr_all.iloc[i, j]:.2f}", ha="center", va="center",
fontsize=7)
plt.colorbar(im, fraction=0.046, pad=0.04); ax.grid(False)
plt.title("Correlacion entre las variables numericas del dataset original");
plt.tight_layout(); plt.show()

print("Correlacion de cada variable con el precio (ordenada por magnitud):")
print(corr_all["price"].drop("price").reindex(

corr_all["price"].drop("price").abs().sort_values(ascending=False).index).round(3).to
_string())

2. Limpieza y conversion de variables numéricas

Blogue 4
df["price"] = (df["price"].astype(str)
.str.replace("$", "", regex=False)
.str.replace(",", "", regex=False).str.strip())
df["price"] = pd.to_numeric(df["price"], errors="coerce"

df["guests_included"] = pd.to_numeric(
df["guests_included"].astype(str).str.extract(r"(\d+)", expand=False),
errors="coerce"

for c in ["beds", "review_scores_rating", "number_of_reviews", "bathrooms"]:
df[c] = pd.to_numeric(df[c], errors="coerce"

# Eliminar filas duplicadas exactas

df = df.drop_duplicates().copy()

3. Construccion de variables analiticas

log_price, amenities_count, property type grouped (apartamento / casa / otro) y la agrupacion de
barrios.
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Bloque 5

df["log price"] = np.loglp(df["price"])

raw = df["amenities"].fillna("").astype(str)
df["amenities_count"] = raw.str.count(",") + 1
df.loc[df["amenities"].isna(), "amenities_count"] = ©

# Tipo de propiedad agrupado en 3 categorias: apartamento / casa / otro.
# Se evita codificar una variable nominal como continua (propertytypeid) y se
# agrupan los tipos con muy pocos casos, igual que con los barrios.
df["property_type_grouped"] = np.where(
df["property_type"].eq("Private room in apartment"), "apartment",
np.where(df["property_type"].eq("Private room in house"), "house", "other"))

top = df["neighbourhood_cleansed"].value_counts().head(10).index
df["neighbourhood_grouped"] = df["neighbourhood_cleansed"].where(
df["neighbourhood_cleansed"].isin(top), "Otros")

df[["price", "log price", "guests_included", "beds", "bathrooms",
"amenities_count"]].describe()

3.1 Exportar el dataset limpio a Excel

Se guarda el conjunto depurado (variables analiticas) en un archivo .xlsx para su descarga. Requiere el
paquete openpyxl (pip install openpyxl).

Bloque 6

cols_export = ["log price", "price", "guests_included", "beds", "bathrooms",
"review_scores_rating", "number_of_reviews", "property_type",
"property_type_grouped", "amenities_count",
"neighbourhood_cleansed", "neighbourhood_grouped"]

df_limpio = df[cols_export].copy()

ruta = "madrid_limpio.x1sx"

df_limpio.to_excel(ruta, index=False)

print(f"Dataset limpio exportado a '{ruta}' -> {df_limpio.shape[0]} filas,
{df_limpio.shape[1]} columnas")

# Descarga:

# - En Google Colab: from google.colab import files; files.download(ruta)
# - En Jupyter local: el archivo queda en la carpeta del notebook, listo para
abrir/descargar.

4. Valores faltantes de las variables del modelo

Bloque 7
vars_check = ["log_price", "guests_included", "beds", "bathrooms",
"review_scores_rating", "number_of_reviews",
"property_type grouped"”, "amenities_count", "neighbourhood_cleansed"]

(df[vars_check].isna().mean() * 100).round(1l).sort_values(ascending=False).rename("%
NaN™)

5. Analisis exploratorio del precio

5.1 Test de Shapiro-Wilk: precio vs. log(1 + precio)
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Bloque 8§

precio = df["price"].dropna()

log precio = np.loglp(precio)

print(f"{'distribucion':16s}{'N':>6}{'W':>10}{ 'p-

valor':>13}{"asimetria':>12}{'curtosis':>11}")

for nombre, serie in [("precio", precio), ("log(l+precio)", log_precio)]:
W, p = stats.shapiro(serie)
print(f"{nombre:16s}{len(serie):>6}{W:>10.4f}{p:>13.2e}"

f"{stats.skew(serie):>+12.3f}{stats.kurtosis(serie):>+11.3f}")

Figura 1. Distribucién del precio original y del logaritmo del precio
Bloque 9

fig, ax = plt.subplots(l, 2, figsize=(11, 4))

ax[@].hist(precio, bins=40, color="#3E5C76", edgecolor="white");
ax[0].set_title("Precio original"); ax[@].set_xlabel("precio (€)")
ax[1].hist(log_precio, bins=40, color="#5B8A72", edgecolor="white");
ax[1].set_title("log(l + precio)"); ax[1].set_xlabel("log(l+precio)")
plt.suptitle("Figura 1. Distribucion del precio original y del logaritmo del
precio"); plt.tight_layout(); plt.show()

Figura 2. Distribucién del precio segtin el niimero de amenities
Blogue 10

sub = df[df["amenities_count"].between(1l, 4)]

gr = [sub.loc[sub["amenities_count"] == k, "price"].dropna() for k in [1, 2, 3, 4]]
fig, ax = plt.subplots(figsize=(7, 4.5))

ax.boxplot(gr, tick_labels=["1", "2", "3", "4"], showfliers=False)
ax.set_xlabel("n2 de amenities"); ax.set_ylabel("precio (€£)")

ax.set_title("Figura 2. Distribucion del precio segun el numero de amenities");
plt.tight_layout(); plt.show()
sub.groupby("amenities_count")["price"].agg(["count", "median"]).round(2)

Figura 3. Distribucion de log(1 + price) por barrio agrupado (incluye «Otros»)
Blogque 11

orden =

df.groupby("neighbourhood_grouped")["log price"].median().sort_values(ascending=False
).index.tolist()

datos = [df.loc[df["neighbourhood_grouped"] == b, "log price"].dropna() for b in
orden]

fig, ax = plt.subplots(figsize=(9.5, 5))

ax.boxplot(datos, tick_labels=orden, showfliers=False)

ax.set_ylabel("log(1l + price)"); ax.set_xlabel("barrio agrupado (incluye «Otros»)")
plt.setp(ax.get_xticklabels(), rotation=45, ha="right")

ax.set_title("Figura 3. Distribucion de log(1l+price) por barrio agrupado");
plt.tight_layout(); plt.show()

Figura 4. Matriz de correlaciones entre variables numéricas
Bloque 12
vc = ["log price", "price", "guests_included", "beds", "bathrooms",

"review_scores_rating", "number_of_reviews", "amenities_count"]
corr = df[vc].corr(numeric_only=True)
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fig, ax = plt.subplots(figsize=(8, 7)); im = ax.imshow(corr, cmap="RdBu_r", vmin=-1,
vmax=1)
ax.set_xticks(range(len(vc))); ax.set_xticklabels(vc, rotation=45, ha="right");
ax.set_yticks(range(len(vc))); ax.set_yticklabels(vc)
for i in range(len(vc)):

for j in range(len(vc)): ax.text(j, i, f"{corr.iloc[i,j]:.2f}", ha="center",
va="center", fontsize=8)
plt.colorbar(im, fraction=0.046, pad=0.04); ax.grid(False)
plt.title("Figura 4. Matriz de correlaciones entre variables numericas");
plt.tight_layout(); plt.show()

6. Modelo de regresion (OLS, errores robustos HC3)

Categorias de referencia (omitidas por drop_first): barrio = **Carabanchel**; tipo de propiedad =
**apartamento** (Private room in apartment).

Bloque 13

variables = ["log_price", "guests_included", "beds", "bathrooms",
"review_scores_rating", "number_of_reviews", "amenities_count",
"property_type_grouped", "neighbourhood_grouped"]

df_model = pd.get_dummies(df[variables].copy(),

columns=["property_type_grouped",
"neighbourhood_grouped"], drop_first=True)
for ¢ in df_model.columns:
if df_model[c].dtype == "bool": df_model[c] = df_model[c].astype(int)
df_model = df_model.apply(pd.to_numeric, errors="coerce").replace([np.inf, -np.inf],
np.nan).dropna()

Y = df_model["log price"]; X = sm.add_constant(df_model.drop(columns=["log _price"]))
modelo = sm.OLS(Y, X).fit(cov_type="HC3")
print(f"N = {int(modelo.nobs)} R2 = {modelo.rsquared:.4f} "

f"R2 ajustado = {modelo.rsquared_adj:.4f} F p-valor =
{modelo.f_pvalue:.2e}")
modelo.summary ()

6.1 Tabla de coeficientes (Tabla 4)

Bloque 14

pd.DataFrame({"coef": modelo.params, "err_std HC3": modelo.bse,
"t": modelo.tvalues, "p_valor": modelo.pvalues,
"IC_2.5%": modelo.conf_int()[@], "IC_97.5%":
modelo.conf_int()[1]}).round(4)

Figura 5. Coeficientes estimados con intervalos de confianza (95%)
Blogue 15

coefs = modelo.params.drop("const"); ic = modelo.conf_int().drop("const"); err =
(ic[1]-ic[e])/2

o = coefs.sort_values().index

1bl = [n.replace("neighbourhood_grouped_", "barrio:
").replace("property_type_grouped_", "tipo: ") for n in o]

fig, ax = plt.subplots(figsize=(8, 7))

ax.errorbar(coefs[o], range(len(o)), xerr=err[o], fmt="0", color="#3E5C76",
ecolor="gray", capsize=3)

ax.axvline(@, color="#B5485D", linestyle="--
ax.set_yticklabels(1lbl)

, lw=1); ax.set_yticks(range(len(o)));
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ax.set_xlabel("coeficiente (efecto sobre log(l+price))"); ax.set_title("Figura 5.
Coeficientes estimados con IC (95%)"); plt.tight_layout(); plt.show()

7. Diagnostico del modelo

Figura 6. Valores reales vs. valores ajustados (con R? ajustado)

Bloque 16
fitted = modelo.fittedvalues
r2_fit = r2_score(Y, fitted)

# R2? ajustado del ajuste (in-sample)

n = len(Y)

p = X.shape[1] - 1 # n2 de predictores, sin la constante
r2_fit adj =1 - (1 - r2_fit) * (n - 1) / (n - p - 1)

print(f"R2 del ajuste : {r2_fit:.4f}")

print(f"R2? ajustado : {r2_fit_adj:.4f} (n={n}, p={p})")

fig, ax = plt.subplots(figsize=(6, 6))

ax.scatter(fitted, Y, s=10, alpha=0.4, color="#3E5C76")

lims = [min(fitted.min(), Y.min()), max(fitted.max(), Y.max())]; ax.plot(lims, lims,
"--", color="#B5485D", lw=1)

ax.set_xlabel("valores ajustados"); ax.set_ylabel("valores reales log(l+price)")
ax.set_title(f"Figura 6. Reales vs. ajustados (R2? ajustado = {r2_fit_adj:.3f})");
plt.tight_layout(); plt.show()

Figura 7. Histograma de los residuos del modelo

Blogque 17
resid = modelo.resid
fig, ax = plt.subplots(figsize=(7, 4.5)); ax.hist(resid, bins=40, color="#5B8A72",
edgecolor="white")

ax.set_xlabel("residuo"); ax.set_ylabel("frecuencia"); ax.set_title("Figura 7.
Histograma de los residuos"); plt.tight_layout(); plt.show()

Figura 8. QQ-plot de los residuos

Bloque 18

fig, ax = plt.subplots(figsize=(6, 6)); stats.probplot(resid, dist="norm", plot=ax)
ax.set_title("Figura 8. QQ-plot de los residuos"); plt.tight_layout(); plt.show()

7.1 Multicolinealidad (VIF) y heterocedasticidad (Breusch-Pagan)

Dos diagnosticos formales que respaldan la especificacion: el VIF comprueba que las variables
explicativas no estdn excesivamente correlacionadas entre si, y el test de Breusch-Pagan contrasta la
presencia de heterocedasticidad, que justifica el uso de errores estandar robustos HC3.

Blogue 19

from statsmodels.stats.outliers_influence import variance_inflation_factor
from statsmodels.stats.diagnostic import het_breuschpagan

# --- VIF (variables continuas; los VIF de dummies no son informativos) ---
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continuas = ["guests_included", "beds", "bathrooms", "review_scores_rating",
"number_of_reviews", "amenities_count"]
Xv = sm.add_constant(df_model[continuas])
vif = pd.DataFrame({
"variable": continuas,
"VIF": [variance_inflation_factor(Xv.values, i + 1) for i in
range(len(continuas))]
}).round(2)
print("Factor de inflacion de la varianza (VIF):")
print(vif.to_string(index=False))
print("Regla practica: VIF < 5 indica ausencia de multicolinealidad relevante.")

# --- Breusch-Pagan (heterocedasticidad) ---
Im, 1Im_p, f stat, f p = het_breuschpagan(modelo.resid, modelo.model.exog)
print("")

print(f"Test de Breusch-Pagan: LM = {1m:.2f}, p-valor = {1m_p:.3e}")
print("p < 0,05 -> se rechaza la homocedasticidad: hay heterocedasticidad,")
print("lo que justifica el uso de errores estandar robustos (HC3).")

8. Evaluacion predictiva fuera de muestra (con R?* ajustado)
Particion 80/20. MAE y RMSE en escala de log(1+precio).
Blogue 20

# X ya incluye la constante (anadida en la seccidén 6), no se vuelve a anadir
X_train, X_test, Y_train, Y_test = train_test_split(X, Y, test_size=0.2,
random_state=42)

modelo_tr = sm.OLS(Y_train, X_train).fit(cov_type="HC3")

Y_pred = modelo_tr.predict(X_test)

r2_test = r2_score(Y_test, Y_pred)

# R? ajustado sobre el conjunto de prueba

n_test = len(Y_test)

p = X.shape[1] - 1 # n2 de predictores, sin la constante
r2_test_adj =1 - (1 - r2_test) * (n_test - 1) / (n_test - p - 1)

print(f"R2 (muestra completa) : {modelo.rsquared:.4f}")

print(f"R2 ajustado (modelo) : {modelo.rsquared_adj:.4f}")

print(f"R2? (entrenamiento) : {modelo_tr.rsquared:.4f} (N train =
{len(Y_train)})")

print(f"R2 (prueba) : {r2_test:.4f} (N test = {n_test})")
print(f"R2 ajustado (prueba) : {r2_test_adj:.4f}")

print(f"MAE (prueba) : {mean_absolute_error(Y_test, Y_pred):.4f}")
print(f"RMSE (prueba) : {np.sqrt(mean_squared_error(Y_test,

Y_pred)):.4f}")

Figura 9. Valores reales vs. valores predichos (conjunto de prueba)

Bloque 21

val = f"{r2_test_adj:.3f}"

fig, ax = plt.subplots(figsize=(6.5, 6))

ax.scatter(Y_test, Y_pred, s=14, alpha=0.5, color="#3E5C76", label="Observaciones")
lims = [min(Y_test.min(), Y_pred.min()), max(Y_test.max(), Y_pred.max())]
ax.plot(lims, lims, "--", color="#B5485D", lw=1.3, label="Prediccidn perfecta

(45°)")

# Linea de tendencia (ajuste lineal de los puntos)
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z = np.polyfit(Y_test, Y_pred, 1)

poly = np.polyld(z)

xs = np.linspace(Y_test.min(), Y_test.max(), 100)

ax.plot(xs, poly(xs), color="#5B8A72", lw=2, label="Linea de tendencia")

ax.set_xlabel("valores reales log(l+price)")

ax.set_ylabel("valores predichos")

ax.set_title(f"Figura 9. Capacidad predictiva del modelo (R? ajustado =
{r2_test_adj:.3f})")

ax.legend(loc="upper left", fontsize=8)

plt.tight_layout(); plt.show()

9. Analisis de robustez: tipo de propiedad desagregado (11 categorias)

El modelo principal agrupa el tipo de propiedad en tres categorias (apartamento / casa / otro). Como
comprobacion de robustez se reestima usando las **once** categorias originales de property type
mediante variables dummy. Se contrasta que el efecto de bathrooms se mantiene estable y que la mejora
de ajuste al desagregar es marginal, lo que respalda la agrupacion.

Blogue 22

variables_alt = ["log_price", "guests_included", "beds", "bathrooms",
"review_scores_rating", "number_of_reviews", "amenities_count",
"property_type", "neighbourhood_grouped"]

m_alt = pd.get_dummies(df[variables_alt].copy(),

columns=["property_type", "neighbourhood_grouped"],
drop_first=True)
for ¢ in m_alt.columns:
if m_alt[c].dtype == "bool":
m_alt[c] = m_alt[c].astype(int)
m_alt = m_alt.apply(pd.to_numeric, errors="coerce").replace([np.inf, -np.inf],
np.nan).dropna()

Y_alt = m_alt["log price"]
X_alt = sm.add_constant(m_alt.drop(columns=["log price"]))
modelo_alt = sm.OLS(Y_alt, X alt).fit(cov_type="HC3")

print("Comparacion de especificaciones del tipo de propiedad")

print(f" Principal (3 categorias: apto/casa/otro) : R2 = {modelo.rsquared:.4f}
R2 ajustado = {modelo.rsquared_adj:.4f}")

print(f" Alternativa (11 categorias property_type) : R2 =
{modelo_alt.rsquared:.4f} R2 ajustado = {modelo_alt.rsquared_adj:.4f}")
print("")

print(f" Coef. bathrooms principal = {modelo.params['bathrooms']:+.4f}")
print(f" Coef. bathrooms alternativa = {modelo_alt.params['bathrooms']:+.4f}")
print("El signo y la magnitud de bathrooms se mantienen: el resultado es robusto,")
print("y desagregar en 11 categorias apenas mejora el ajuste -> se prefiere la
agrupacion.™)

Nota técnica: el notebook completo se entrega junto con este documento como archivo complementario
(TFG_Analytics_ FINAL.ipynb). La reproducibilidad de los resultados esta garantizada mediante el uso
de random_state=42 en la particion train/test del conjunto de datos.

57



