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Resumen:

El Big Data ha revolucionado el sector inmobiliario en el contexto de la revolucion
Proptech. En la era de la revolucion 4.0, caracterizada por la digitalizacion y la
conectividad, se han generado una gran cantidad de datos en el sector inmobiliario, como
transacciones de propiedades, caracteristicas de las viviendas, precios y ubicaciones
geograficas. El Big Data permite aprovechar esta abundancia de datos para obtener
informacion valiosa y tomar decisiones informadas. Ademas, la revolucion Proptech ha
impulsado atin mas el uso del Big Data en el sector inmobiliario al combinar tecnologia
e innovacion en soluciones como plataformas de busqueda y alquiler de viviendas,
analisis de precios en tiempo real y servicios personalizados para compradores y
vendedores. En conjunto, el Big Data en el sector inmobiliario proporciona ventajas
significativas al analizar tendencias, predecir precios y demanda, optimizar la gestion de

propiedades y mejorar la experiencia del cliente.

Abstract:

Big Data has revolutionized the real estate sector in the context of the Proptech
revolution. In the era of the 4.0 revolution, characterized by digitization and connectivity,
a wealth of data has been generated in the real estate sector, such as property transactions,
housing characteristics, prices and geographic locations. Big Data makes it possible to
leverage this abundance of data to gain valuable insights and make informed decisions.
In addition, the Proptech revolution has further boosted the use of Big Data in real estate
by combining technology and innovation in solutions such as home search and rental
platforms, real-time price analysis, and personalized services for buyers and sellers.
Overall, Big Data in real estate provides significant advantages by analyzing trends,
predicting prices and demand, optimizing property management and improving the

customer experience.

Palabras clave:
Big data, machine learning, smart cities, Internet o Things, Proptech, real estate,
avance tecnolégico.



El Big Data en las Inversiones Inmobiliarias.
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1. Introduccion

Vivimos en un mundo que se encuentra en constante cambio y donde la
innovacion y adaptacion al medio juegan un papel fundamental para la supervivencia de
las empresas. La tecnologia avanza cada vez mas rapido, los inventos se suceden y las
empresas buscan como introducirlos en su modelo de negocio para conseguir ser mas
competitivas y eficientes. El sector inmobiliario, a pesar de su marcado caracter
tradicional, no iba a ser de otro modo. La revolucidon que estd cambiando en estos ultimos
afios uno de los sectores mas antiguos del mundo como es el inmobiliario se le conoce
como PropTech y se inspira principalmente en las técnicas de analisis inteligente de datos
y machine learning. La innovacion y disrupcidn tecnoldgica obligan a las empresas a
adaptarse a los cambios si no quieren quedar obsoletas. El sector inmobiliario estd
directamente vinculado con la forma de vida de las personas por lo que afecta a todos los

individuos.

1.1 Metodologia

La metodologia seguida en este trabajo se ha estructurado en dos pasos
principales. En primer lugar, se ha llevado a cabo una exhaustiva revision de la literatura,
comenzando por la exploracion de conceptos generales como la revolucion proptech y el
impacto del big data en diversos sectores. Posteriormente, se ha centrado en la aplicacion
especifica del big data en el sector inmobiliario, analizando estudios previos, frameworks
y casos de éxito que demuestran su relevancia y beneficios en este ambito.

En segundo lugar, se ha realizado un caso practico utilizando una base de datos
proporcionada por Kaggle. Se ha llevado a cabo un andlisis exploratorio de los datos,
examinando variables claves relacionadas con el sector inmobiliario, como el precio, la
ubicacion, las caracteristicas de las propiedades, entre otros. Este analisis ha permitido
obtener informacidn valiosa sobre patrones, tendencias y relaciones entre las variables.

Ademas, se ha desarrollado un modelo supervisado, utilizando técnicas de
aprendizaje automatico, para predecir los precios de las viviendas en funcion de las
caracteristicas proporcionadas. También se ha implementado un modelo no supervisado,
especificamente un algoritmo de clustering, para identificar grupos o segmentos de

propiedades con caracteristicas similares.



2. Introduccion: La Revolucion PropTech.

Vivimos en un mundo que se encuentra en constante cambio y donde la innovacion y
adaptacion al medio juegan un papel fundamental para la supervivencia de las empresas.
La tecnologia avanza cada vez mas rapido, los inventos se suceden y las empresas buscan
como introducirlos en su modelo de negocio para conseguir ser mas competitivas y
eficientes. El sector inmobiliario, a pesar de su marcado caracter tradicional, no iba a ser
de otro modo. A la revolucidon que estd cambiando en estos ultimos afios uno de los
sectores mas antiguos del mundo como es el inmobiliario se le conoce como PropTech.
El sector inmobiliario estd directamente vinculado con la forma de vida de las personas

por lo que afecta a todos los individuos.

2.1 Definicion

El término PropTech surge de la combinacion de “propiedad” y “tecnologia” y se
refiere a la transformacion digital que ha sufrido el sector inmobiliario en los ultimos
afios. Esta revolucion surge a raiz del gran avance tecnologico y la creciente demanda por
parte de los consumidores de un mercado que ofrezca soluciones mas eficientes y
accesibles. Podriamos definirlo de la siguiente manera: “Conjunto de tecnologias
innovadoras destinadas a cubrir necesidades dentro del ambito del sector inmobiliario
mediante la optimizacion, la mejora o la reinvencion de cualquier servicio relacionado

con el sector” (Hernandez, Puigdevall y Lopez, 2021, p. 216).

La Revolucion PropTech ha transformado radicalmente la forma en que se busca
y se accede a la informacion sobre propiedades. Recordemos que, antiguamente, para el
proceso de compraventa de un inmueble, los usuarios debian acudir a anuncios o
contactos para encontrar una vivienda. Después, se contactaba con el vendedor y
finalmente se cerraba la operacion. Comparar inmuebles era casi imposible, llevaba
mucho tiempo y solo podias ceiiirte a un pequefio grupo de ellos, los que se publicitaban
en los periddicos o eran de personas conocidas. El proceso de utilizacion de plataformas
online y aplicaciones méviles ha permitido a los usuarios acceder a una amplia gama de
inmuebles, a parte de la posibilidad de analizar un gran niimero de datos sobre
propiedades, desde detalles de precios y caracteristicas, hasta imagenes y recorridos

virtuales. Esto ha agilizado el proceso de busqueda de propiedades, brindando a los



compradores una mayor transparencia y facilitando la toma de decisiones informadas

(Hernandez, Puigdevall, Lopez, 2021, p. 218-219).

En este sentido, podemos catalogar a las empresas responsables de este cambio
como disruptivas. El término de disrupcion hace referencia a los modelos de negocio que
cambian la forma en la que vivimos, que rompen con lo establecido, por ejemplo, Airbnb.
La disrupcion digital presenta principalmente dos caracteristicas: la velocidad con la que
se producen los datos y la actitud frente a la asuncion de riesgos. (Capiello, 2020) Las
empresas que no se adapten al cambio corren el riesgo de quedar obsoletas y, por

consecuencia, tener que abandonar el mercado. (Ma, 2021)

2.2 Clasificacion y contenido de las PropTech:

Como hemos visto, el término PropTech es un término muy amplio. Las raices de este
cambio, segun muchos expertos, se encuentran en la motivacion para la innovacion y el

avance de las Fintech, Smart Building Technologies y Shared Economy (Baum, 2020, p.

Figura 1. Raices del Proptech

Smart

Building
Real
Estate

PropTech Fintech

Shared Economy

(Elaboracion propia a partir de Baum, 2020)
Se va a realizar una clasificacion de las PropTech segun el servicio que ofrecen.
Primero, se disefia y construye un bien inmueble, posteriormente, se valora y comercializa

y, una vez se ha conseguido vender, se llevan a cabo postransacciones. Asi, podriamos
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clasificar las empresas PropTech de la siguiente manera: (Hernandez, Puigdevall, Lopez,
p. 221)

1. Construccion:
1.1 Contech: Tecnologia innovadora existente en todas las fases de un

proceso de una construccion, desde el disefio del inmueble y la elaboracion
de planos hasta la edificacion e instalacion de componentes especiales.
(Rousseau, 2021)

1.2 Smart homes: Construccion de casas inteligentes, ocupadas con nueva

tecnologia que facilita el dia a dia de las personas.
2. Preparacion del bien:

2.1 Imagen: Empresas que mejoran la experiencia visual del inmueble por
parte del cliente.

2.2 Big data: Aportan softwares mediante los cuales los profesionales pueden
ver datos sobre inmuebles en tiempo real. Como veremos mas adelante,
sus principales usos son valoracion de inmuebles, generacion de informes
y analisis de tendencias. Destacan las empresas de valoracion de bienes a
partir de datos y Machine Learning. Realmente y como veremos en el
apartado “El big data en el sector inmobiliario”, el big data puede ser
utilizado en todas las fases de manera efectiva, obteniendo resultados
Optimos a partir de su utilizacion.

3. Comercializacion del bien:

3.1 Marketplaces: Plataformas digitales donde los ofertantes publicitan los
activos a modo de escaparate para los consumidores. Principales actores
en el proceso de compraventa. Empresas como Idealista o Fotocasa son
Marketplaces.

3.2 Softwares CRM: Permiten a las empresas estar en contacto continuo con
los clientes, mejorando la rentabilidad, optimizando los recursos,
aumentando la satisfaccion del cliente y potenciando el crecimiento del
negocio. Para ello, dentro del software se integran ventas, marketing,

atencion al cliente y puntos de contacto o touchpoints (Pons, 2018).



4. Postransaccion:

4.1 Property Management: Softwares que permiten la gestion de activos
inmobiliarios una vez realizada la transaccion para su mantenimiento y
puesta en rentabilidad.

4.2 Internet de las cosas: Se refiere a la incorporacion de dispositivos y
sensores conectados a la red en los edificios y propiedades, con el objetivo
de recopilar datos en tiempo real, automatizar procesos y mejorar la

eficiencia operativa.

Como vemos y se apreciard posteriormente, la transicion y el ordenamiento de
datos son un elemento clave en este proceso de disrupcion. En 2006, Clive Humby
pronunci6 la siguiente frase “Los datos en el nuevo petrdleo”. Para esa época, esta
pronunciacion parecia descabellada, pero el tiempo le ha dado la razén. Existe una gran
diferencia entre los datos y el petréleo, y es que, el petroleo es escaso, pero los datos estan
en todas partes. Michael Palmer complet6 dicha frase termindndola de la siguiente manera
“Es cierto que los datos son el nuevo petroleo, pero hay que refinarlos”. Parece que el
sector inmobiliario, como hemos dicho, de caracter tradicional, ha aprendido a refinar
estos datos y a sacar un partido inmenso de ellos en su actuacidon para la mejora de

procesos en las fases de implementacion de un inmueble.

2.3 Crecimiento, inversores y expectativas.

Podemos tomar como origen del mercado PropTech el afio 2000, con la aparicion
de portales inmobiliarios como Idealista o Rightmove. Pronto les seguiria las empresas
peer to peer mundialmente conocidas actualmente como Airbnb o Homeaway. Estas no
tardaron en ganar cuota de mercado y romper con los canones bésicos del tradicional
sector inmobiliario. En los tultimos afios, el crecimiento del proptech esta siendo
exponencial. En la actualidad, estas empresas estan marcando la evolucion del sector
inmobiliario, obligando a las empresas mas tradicionales a tomar decisiones estratégicas
sobre innovaciéon y desarrollo si quieren permanecer en el mercado (Hernandez,

Puigdevall, Lopez, p. 216).

Los inversores se han sentido atraidos por las oportunidades de disrupcion y

mejora que ofrecen las empresas Proptech. Grandes fondos de inversion, empresas de
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capital de riesgo y corporaciones han canalizado capital hacia startups Proptech para
impulsar la innovacién y promover la adopcion de soluciones tecnologicas en el mercado
inmobiliario. Uno de los principales atractivos del mercado Proptech para los inversores
es su potencial de crecimiento y rentabilidad. Seglin el informe "Emerging Trends in Real
Estate 2021" de PwC y el Instituto Urban Land, las inversiones en Proptech han generado
rendimientos significativos en comparacion con otros sectores. Ademas, el informe
destaca que se espera un aumento continuo en la inversion en tecnologia inmobiliaria en

los proximos afos.

A finales de 2022, PwC elaboré un estudio llamado “Global PropTech Confidence
Index”, el cual trataba sobre la confianza que los inversores y las propias empresas y
startups seguian manteniendo sobre el sector. Los resultados o keypoints obtenidos fueron
los siguientes:

- El 71% de los inversores esperan realizar mas o el mismo nimero de

inversiones PropTech, frente al 88% de mediados de 2022.

- El 74% de los inversores esperan ver mas fusiones y adquisiciones en los

proximos 12 meses.
- El 33% de los inversores declararon que las empresas de su cartera estaban
rindiendo por debajo de las expectativas en términos de crecimiento de
clientes, un aumento del 14% a mediados de 2022.

- El 57% de los fundadores de startups creen que serd mas dificil conseguir
capital en los proximos 12 meses, por debajo del 71% de hace seis meses, pero
por encima del 20% de finales de afo de 2021.

- El 54% de los startups han declarado que, si no consiguen capital adicional,

tienen menos de 12 meses de margen.
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Figura 2. Indice de confianza en Proptech
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(Elaboracion propia a partir de estudio de PwC)

Como vemos en la figura 2, el indice de confianza en proptech ha bajado
significativamente, aunque se encuentra por encima del indice de confianza en los
startups. La pérdida de confianza de los inversores en estos ultimos dos afios no es
sectorial, sino mas bien por motivos macroeconémicos. La incertidumbre
macroecondémica, pronunciada por los inversores, se basa en la desestabilizacion de los
tipos, indicadores de recesion y los niveles de inflacidon que comienza a moderarse
ligeramente. Siguiendo con el grafico, vemos como los inversores prefieren invertir en
general en empresas proptech que en startups dedicadas a otro sector, esto se debe a que
invirtiendo en proptech estas apostando por innovacién y futuro en un mercado estable y

duradero en el tiempo.

Cabe destacar el significativo impacto que tuvo el Covid en la revolucion y
disrupcion de este sector. Si atendemos a la figura 2, la confianza en proptech se
incrementa notablemente a raiz de la pandemia. La crisis puso de manifiesto la urgente
necesidad de acelerar el proceso de digitalizacion de las empresas, lo que dio lugar al
crecimiento de la economia digital. El uso de nuevas tecnologias digitales logrd el
objetivo de mantener la operatividad de las empresas a pesar de la orden de "trabajar

desde casa". En el sector inmobiliario no iba a ser diferente, la apuesta por parte de los
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inversores hacia este sector gracias a la pandemia crecié con mucha fuerza en Espaia,
llegando a obtener las firmas espafolas un total de 640 millones de euros en financiacion

en el ejercicio de 2021 (CBRE, 2021).

Figura 3. Inversion en empresas Proptech espariolas (Mill de euros)

700
600
500
400
300
200

100

2017 2018 2019 2020 2021 2022

(Elaboracion propia a partir de estudio de CBRE, 2023).

La compraventa de casas también crecid considerablemente en Espafia (Ver
figura 4), situdindose en maximos desde 2007, afio del boom inmobiliario y anterior a la
gran crisis financiera. En términos globales, el comercio de real estate alcanzo la cifra de
US$1.3 trillones. El sector multifamiliar atrajo mucho mas capital en Estados Unidos y
Europa, mientras que la inversion industrial se mantuvo fuerte en todas las regiones. El
sector minorista y hotelero mostraron signos de recuperacion, aunque el sector de oficinas

continua en decadencia (Barkham, Mellott, Raaum, 2022).
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Figura 4. Compra de viviendas en Esparia
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(Elaboracion propia a partir de los datos del INE (Instituto Nacional de Estadistica)))

En cuanto a la situacidon geografica, la mayoria de las empresas PropTech se
encuentran en China, América del Norte y Europa, existiendo unicorns companies solo
en China y Estados Unidos (Baum, 2020. P. 20). La financiacion de estas empresas es
mayor en China y Estados Unidos, donde la cifra de aportaciones de capital por parte de
los inversores locales es mayor que en Europa. En Europa destacan, Alemania y Francia.
En Espaiia, la tecnologia mas utilizada en 2022 ha sido el Big Data, alcanzando el 37%.
Sin embargo, en el resto de los paises europeos, la tecnologia mas usada ha sido la
Inteligencia Atrtificial, el big data en estos paises representa un 31% (Barkham, Mellott,

Raaum, 2022).

La revolucion proptech ha reducido los tiempos de transaccion en la compraventa de
viviendas. A parte, el avance en los servicios de imagen permite la perfecta visualizacion
del inmueble, pudiendo acceder a su compra desde cualquier parte del mundo, lo que
incentiva su intercambio y la inversidon extranjera. Por otro lado, la digitalizacion y
procesamiento de datos permite analizar terrenos y viviendas de todo el mundo,
consiguiendo analizar tendencias en distintas zonas geograficas y permitiendo la
busqueda de oportunidades de inversion mas alla de las fronteras. Todo esto fomenta la

inversion en activos inmobiliarios (Siniak, et al, 2020).
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3. Big Data

2.1 Definicion

El término "big data" ha ganado terreno en los ultimos afios en un amplio abanico
de disciplinas, como la empresa, la informatica, los estudios de la informacion, los
sistemas de informacion, la estadistica y muchas més. A medida que la tecnologia se
desarrolla, producimos constantemente un volumen cada vez mayor de datos. Asi, el autor
Kenneth Cukier, define el big data de manera sencilla de la siguiente manera: “se trata de
hacer cosas a partir del andlisis de inmensas cantidades de informacion, que simplemente

no son posibles con volumenes mas pequefios”.

Un estudio de text mining a partir del big data analiz6 las palabras claves mas
frecuentes incluidas en los resimenes y definiciones relacionados con Big Data, teniendo
en cuenta también sus relaciones mutuas. Las cuatro palabras que mas aparecian en estos
textos eran las siguientes: Informacion, método, tecnologia e impacto (De mauro, Greco
y Grimaldi, 2015). La mayoria de los expertos que se han posicionado y elaborado
articulos sobre el tema relacionan el término con, al menos, una de las cuatro palabras
claves. La gasolina del big data es la informacioén. Una de las razones por la cual el big
data se ha convertido en un fendmeno a nivel mundial, ha sido por el grado en que la
informacion puede ser recopilada y almacenada. Mediante la digitalizacion, que es el
proceso de convertir informacién continua y analdgica en formato discreto, digital y
legible por los humanos o por una maquina, la informacion es almacenada correctamente.
Los avances tecnoldégicos, como los centros de datos, mas conocidos como “data centers”
permiten almacenar y procesar esa informacion. No tienen por qué ser megaproyectos, la
ampliacion en la capacidad de los procesadores de informacion como discos duros o la
mejora en los procesadores de los ordenadores también forman parte de la revolucion big
data. A través de los “métodos” transformamos el big data en valor. Manyika y Chen
proponen, por separado, aunque de manera similar, una lista de métodos analiticos de Big
Data usados por las empresas para transformar la informacion en valor. En esta lista se
incluyen: aprendizaje de reglas de asociacion, fusion e integracion de datos, algoritmos
genéticos, aprendizaje automatico, procesamiento del lenguaje natural, procesamiento

neuronal, analisis de redes, ... La ultima palabra en la que los expertos hacen énfasis es
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impacto, pues los macrodatos estan cambiando la forma en que vivimos y, sobre todo, la

forma en la que las organizaciones compiten (De Mauro, Greco y Grimaldi, 2015).

2.2 Las 3 V’s o drivers del big data.

Tradicionalmente, el big data ha estado relacionado con las 3 V's, éstas son:

Variabilidad, volumen y velocidad (Maté, 2014).

El volumen en el Big Data se refiere a la enorme cantidad de datos que se
generan y acumulan constantemente. Los conjuntos de datos masivos exceden
las capacidades de los sistemas tradicionales de almacenamiento y
procesamiento. El volumen del Big Data plantea desafios y oportunidades
para las organizaciones en la gestion y analisis de grandes volimenes de datos.
(Mayer Schonberger, Cukier, 2013). El volumen de datos no pararé de crecer
a lo largo del tiempo, pues cada vez son mas. Los rastreadores que las
empresas elaboran para hacer un seguimiento de las personas permiten
recopilar un gran numero de informacion acerca del usuario. Los datos se
multiplican con el paso del tiempo, por lo que, si comparamos el volumen de
datos de hoy con respecto a hace cinco afios, se han incrementado en exceso,
pero los expertos prevén que en los siguientes afios seguirdan creciendo de

forma exponencial.

Figura 5. Evolucion del volumen de datos
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- La velocidad es una de las caracteristicas clave del Big Data, se refiere a la
rapidez con la que se generan, procesan y analizan los datos en tiempo real.
El crecimiento exponencial de los dispositivos conectados y las tecnologias
de sensores ha acelerado la velocidad de generacion de datos del Big Data. La
velocidad de generacion de datos ha aumentado de manera significativa, lo
que plantea desafios y oportunidades para las organizaciones en la gestion y
aprovechamiento de los datos a alta velocidad. Muchas veces, la velocidad de
generacion de datos supera al volumen en importancia, ya que permite generar
una respuesta rapida para satisfacer las necesidades del consumidor (McAfee,

Brynjolfsson, 2012).

- La Variedad en el Big Data se refiere a la diversidad de tipos y formatos de
datos presentes en grandes conjuntos de informacion. Los datos pueden
presentarse en diferentes formatos y estructuras, como datos estructurados
(database), no estructurados (imagen, videos, textos, ...) y semiestructurados
(mezcla de ambas). Los datos estructurados han sido creados mediante unas
reglas o patrones establecidos con anterioridad, mientras que los no
estructurados no siguen una estructura fija. La variedad de datos en el Big
Data también ofrece oportunidades para descubrir patrones y tendencias
ocultas que pueden proporcionar una ventaja competitiva a las organizaciones.
Al combinar y analizar datos de diversas fuentes y formatos, se pueden

obtener conocimientos mas profundos y completos (Wadhwani, et al, 2017).

Figura 6. Las 3 primeras V's del big data
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2.3 Big data analytics:

Sin entrar primeramente en definiciones complejas, podriamos definir el concepto
de big data analytics como la aplicacion practica de los datos obtenidos mediante técnicas
de captacion de informacion. El big data analytics se encarga de transformar los datos
masivos en conocimiento para poder usarlos e incrementar la eficiencia en las
organizaciones. Una organizacion que realmente no entiende sus datos extraidos no
conseguird crear valor a partir de ellos, pues no sabra lo que est4d buscando exactamente.
Muchas empresas, como Netflix, han basado su ventaja competitiva en la utilizacion de
los datos. Detras de las recomendaciones de las compaiiias hay un algoritmo que trabaja
en tiempo real y que envia al consumidor un producto segun sus preferencias, acertando
en un gran numero de veces. Utilizar los datos para mejorar la experiencia del consumidor
es un reto por afrontar en todas las empresas, pues como hemos dicho anteriormente, los
datos son el nuevo petréleo, pero hay que saber usarlos. De una manera mas compleja, el
andlisis de datos es el proceso de aplicar algoritmos para analizar conjuntos de datos y
extraer patrones, relaciones e informacion util y desconocida. Esto permite a las
organizaciones comprender el significado y la importancia de los datos y utilizarlos para
la toma de decisiones (Elgendy, Elragal, 2014). En este sentido, se ve como el volumen

de datos no adquiere importancia sin una posterior estructuracion y manejabilidad.

El anélisis de big data se ha ampliado para incluir técnicas avanzadas como reglas
de asociacion, agrupamiento, clasificacion y arboles de decision, asi como andlisis de
redes sociales y analisis de textos o text minning. El andlisis de las redes sociales se basa
en el desarrollo y la evaluacion de marcos y herramientas informaticas para recopilar,
monitorear, resumir, analizar y visualizar datos de las redes sociales. Por otro lado, el
analisis de la red social se centra en las relaciones entre entidades sociales y sus

implicaciones. (Batrinca, Treleaven, 2015).

Las compaiiias crean datos a partir solo de existir, es intrinseco a ellas, por lo que
en el volumen de datos no va a estar la ventaja competitiva que la empresa quiere adquirir.
Las empresas toman ventaja a partir del manejo y utilizacién de la informacion. En este

sentido, vemos como la transicion de los datos puede ser la siguiente: del big data
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(recopilacion de datos masivos) a la inteligencia de negocios (datos que realmente aportan

valor a la compaiia.).

Figura 7. Del big data al big data analytics
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Se refiere a las 3 Vs cuando se habla de términos vinculados tradicionalmente
con el big data. Sin embargo, debido al auge en conocimiento y uso del big data las
empresas han ido implementando otras Vs en sus proyectos (Tabares, Hernandez, 2014).
Por ejemplo, segin Normandeau, se deben implementar 3 nuevas Vs: Veracidad,

volatilidad y validez.

Por veracidad se refiere a la fiabilidad y confiabilidad de los datos. Debido al
gran volumen de datos percibidos por las organizaciones, estos se presentan en formas
distintas y a veces de forma complicada. Esto puede llevar al desaprovechamiento de los

datos o a una disminucién en su calidad (Urrea, 2022).

La volatilidad de los datos es, principalmente, el tiempo que los datos pueden
estar almacenados y durante cudnto tiempo estos son validos, es decir, si se deterioran
con el paso del tiempo (Tabares, Hernandez, 2014). Cuanto mayor sean las 3 V's del big

data, mas tiempo seran utiles dichos datos.

La validez de los datos no debe confundirse con la veracidad de estos. A
diferencia de la veracidad, la validez de los datos se refiere a la legalidad y transparencia
de los datos fundamentalmente. Es necesario conocer la disposicion legal acerca de los

datos, asi como su uso para procesamiento y retencion de ellos (Moro, Visconti, 2020).
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Todas las V's deben actuar conjuntamente para crear valor. El valor se obtiene al
final de la cadena, a partir del procesamiento de los datos analiticos. Esta V se califica
como la més importante y permite a la empresa obtener la ventaja competitiva mediante
la creacion de valor a partir de la utilizaciéon de datos. En big data analytics, los datos
estructurados y no estructurados se usan para adquirir mayor conocimiento de mercado y
asi mejorar la toma de decisiones empresariales. Para adquirir valor en el proceso se
deben tener en cuenta las demas V's.: “La naturaleza y procedencia de Big Data hace que
los datos contengan ruido, el cual no garantiza la obtencion de valor en dichos datos. La
eliminacién de este ruido proporciona Veracidad y, por ende, se facilita la Validez de
estos, de acuerdo con el propdsito especifico para el que son utilizados. Al mismo tiempo,
cuando se genera valor es necesario conocer la Volatilidad de los datos para efectos de

conocer los diferentes métodos de andlisis a aplicar” (Tabares y Hernandez, 2014).

Figura 8. Creacion de valor
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(Elaboracion propia a partir de Tabares y Hernandez, 2014)

2.3.1 Aplicaciones del Big Data Analytics.
El andlisis masivo de datos se ha convertido en un elemento fundamental en las
empresas debido a su gran capacidad para: predecir comportamientos y necesidades
futuras, explicar patrones que se consideran ocultos, y simular posibles distintos

escenarios futuros. La inteligencia de negocios ha demostrado la gran versatilidad y
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adaptabilidad a los diferentes sectores. Hoy en dia, esta tecnologia se usa para casi todos

los sectores o ambitos de la economia. A continuacion, se describen algunos de ellos:

Data mining: Es un proceso por el cual se intenta, a partir del analisis de un
gran volumen de datos, encontrar patrones de comportamiento. Permiten
llegar a una conclusion sobre qué mezcla de datos es el resultado ideal, de
donde obtendriamos una ventaja. Se suele llegar a la conclusion a través de
arboles de decision o redes neuronales (Oluwunmi et al, 2019).

Marketing: El uso del big data en este sector se basa en la prediccion y
analisis del comportamiento del consumidor. Este permite a las empresas
recopilar, analizar y comprender grandes cantidades de datos sobre el
comportamiento del consumidor, ayudando a predecir patrones de compra,
preferencias y tendencias futuras (Lies, 2019). Asimismo, proporciona
informacion valiosa para tomar decisiones estratégicas en el ambito del
comercio electronico.

Medicina: El big data analytics tiene un papel crucial en la mejora de la
atencion médica y la salud publica. Mediante el analisis de grandes conjuntos
de datos de registros médicos electronicos, datos de sensores y otros datos de
salud, es posible identificar patrones, predecir enfermedades y mejorar los
resultados clinicos (Sanchez, Verspoor, 2014). Ademas, el uso del big data
en el sector de la salud puede mejorar la toma de decisiones clinicas y
optimizar los recursos sanitarios. (Mayer-Schonberger, V, Ingelsson,)
Cadena de valor: Permite la optimizacion de la cadena de suministros. El big
data analytics puede ayudar a mejorar la eficiencia y la gestion de la cadena
de suministro al analizar grandes volumenes de datos sobre inventario,
demanda, proveedores y transporte. El andlisis de big data ayuda a la deteccion
de anomalias, la optimizacion de rutas de envio y la gestion de la demanda, lo
que conduce a una cadena de suministro mas agil y rentable. (Sanders, p.30)
Finanzas: El big data analytics es ampliamente utilizado en el sector
financiero para el andlisis de datos de mercado, prediccion de tendencias,
deteccion de fraudes y gestion de riesgos. También permite a las instituciones

financieras tomar decisiones mas informadas y mejorar la eficiencia operativa.
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Uno de los principales usos se basa en el 'credit scoring, evitando gracias a
esta herramienta el default en las deudas. (Goldstein et al, 2021)

- Sector inmobiliario: Debido a la importancia de este sector en la elaboracion
del trabajo, aunque se profundizard con un mayor énfasis en los siguientes
apartados, es de gran importancia destacar por adelantado la implementacion
de esta tecnologia en el sector para la valoracion de inmuebles, gestion de
propiedades y reduccion de costes.

Estos son algunos de los principales usos del big data, aunque se puede afirmar que

el big data es aplicado, o se aplicara, a la mayoria de sectores existentes.

!'Sistema de calificacion de créditos que intenta automatizar la concesion o no de préstamos.
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4. Big data en el sector inmobiliario:

El sector inmobiliario es uno de los mas antiguos del mundo. Se puede definir como
el conjunto de todas las transacciones de compraventa de inmuebles de una determinada
zona geografica. Igualmente se incluyen en ¢l los estudios sobre la evolucion del sector
y la prediccion sobre su actividad, precios futuros, tamafio de mercado, y cualquier
variable que pueda intervenir en su evolucion (Hernandez, Puigdevall, Lopez, p. 180). Es
uno de los mercados mas grandes del mundo, interviniendo en ¢l agentes con
funcionalidades distintas (Ver siguiente tabla). Como vemos, el ecosistema del sector
inmobiliario cuenta con multiples actores, desde la creacion del proyecto, hasta su puesta
a disposicion del consumidor y su gestion posterior (Herndndez, Puigdevall, Lopez, p.
184). Para el entendimiento del sector inmobiliario, también es importante recalcar la
vinculacion entre el sector inmobiliario y la vida emocional de las personas: “La vivienda
no es solo un bien inmobiliario, es también una forma de consolidacion espiritual” (Mario

Benedetti).

Tabla 1. Agentes del sector inmobiliario

Generadores de producto Prestadores de servicio Consumidor final
Arquitectos, promotores Agencias inmobiliarias, Pequefios tenedores:
constructores servicios de estion .
y & > Particulares, Pymes,
consultoras.
autdbnomos

Viviendas, edificios, Servicios de financiacion, Grandes tenedores:
oficinas, ... asesoramiento legal y fiscal

Fondos de inversion,
socimis, family offices.

(Elaboracion propia a partir de Hernandez, Puigdevall, Lopez)

El uso del big data en el sector inmobiliario es cada vez mas usual, pues permite
a las empresas trabajar de una manera mas eficiente. Esta enorme cantidad de datos, con
su variedad y complejidad, aporta un nuevo modelo de ingresos y un amplio espacio para
el desarrollo. En las aplicaciones actuales de los macrodatos, las empresas inmobiliarias,
incluyendo las promotoras, las agencias y las empresas de gestion de la propiedad, lo
utilizan constantemente para alcanzar los objetivos del ambito empresarial (Danyang et

al, 2014).
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4.1 Aplicaciones del big data en el sector inmobiliario

El big data y big data analytics se usan en el sector inmobiliario, para lo siguiente:

Conocer las preferencias de los usuarios: A través de informacion recopilada
de plataformas que usan los consumidores, por ejemplo, Airbnb, Zillow e
Idealista, podemos obtener informacion sobre sus gustos y preferencias. La
disponibilidad de este tipo de informacion permite a las empresas basar sus
construcciones en lo que de verdad demandan los consumidores y, conforme
a ello, elaborar los proyectos basandose en lo que el consumidor realmente
quiere. Ademads, permite segmentar la poblacion en cuanto a los gustos segiin
su geografia (Oluwunmi et al, 2019).

Marketing:

Urbanismo: El uso de los macrodatos en el urbanismo se centra en el
aprovechamiento, planificacion y disefio del suelo urbano. Por ejemplo, los
macrodatos se han utilizado para analizar las relaciones entre distintos tipos
de patrones de crecimiento urbano y la vitalidad de las ciudades. Por ejemplo,
utilizando datos de redes sociales y ?POI de 363 ciudades de China, He et al.
(2018) descubrieron que los diferentes patrones de expansion urbana tenian
diferentes impactos en la vitalidad urbana, y la expansion de los bordes era la
mas efectiva para atraer residentes. También, los macrodatos han sido
utilizados eficazmente para establecer los limites naturales de las ciudades e
identificar los centros urbanos. En esta linea, Jiang y Miao (2015), utilizaron
datos extraidos de redes sociales para desglosar los limites administrativos
originales y establecer los limites naturales de Chicago, Nueva York y San
Francisco (Kong, et al, 2020).

Construccion: El procesamiento de datos en la construccion se usa con
muchos fines. Este permite, entre otras cosas: valorar la prediccion de fallos y
elaborar un andlisis de los residuos generados por la construccion.
Actualmente unos de sus principales usos son: mejorar el disefio de edificios
(evitando fallos comunes anteriores), supervisar eficazmente el rendimiento

del inmueble , el tiempo de respuesta de un edificio monitorizado por big data

2 POI: Punto de interés, por sus siglas en inglés: Point Of Interests. Por ejemplo: Agencia, hospital,

parques, ...

24



es de un 40% menos (Munawar et al, 2022); la energia, ahorro de energia a
través de contadores inteligentes, se calcula que hoy en dia los contadores
realizan un total de 24 millones de lecturas al afio, frente a 220 millones de
lecturas al dia que haran los contadores inteligentes en los préximos afios
(Zhou et al, 2016); y para la identificacion de riesgos (los macrodatos pueden
emplearse para evaluar el peligro de fallos estructurales en los edificios, por
ejemplo debido a los dafios de un seismo). También, permite elaborar una
prediccion del retraso en la entrega del inmueble (Munawar et al, 2022).
Muchas promotoras se enfrentan a multas y sanciones por incumplimientos de
fechas de entrega. Con la utilizacion de big data se puede fijar una fecha mas
exacta para la finalizacién del proyecto y su consecuente entrega del bien
inmueble a su comprador. Sannie Anibire, en un estudio, elaboré un modelo
basado en redes neuronales y machine learning, que conseguia predecir el
retraso en las entregas en un 93,75% (Munawar et al, 2022).

La mineria de datos también se emplea como soporte en la construccion. Esta
detecta regularidades ttiles e informacion necesaria para la toma de decisiones
en proyectos de gestion de la construccion. Un método de mineria de datos
como el analisis de conglomerados puede resultar muy util, ya que permite la
combinacion de diferentes objetos de construccion en grupos homogéneos e
investigarlos y sacar conclusiones.

Valoracion de inmuebles: La valoracion de inmuebles se considera una de
las grandes aportaciones del big data a la industria del ladrillo, pues permite
valorar de una manera mas rapida, agil, comoda y, sobre todo, de manera
exacta cualquier inmueble. La valoracion de inmueble mediante el big data se
basa en, a través del machine learning, predecir cuanto debe valer un inmueble
(Kok, Leena, Martinez, 2017). El big data hace esto posible debido a su poder
para el analisis de datos en tiempo real. Este permite el seguimiento de las
tendencias del valor de la propiedad, la demanda de alquiler y compra en
tiempo real. También posibilita analizar otras variables demograficas como el
auge de una poblacion o aumento de calidad de vida y variables
macroecondémicas como el seguimiento de intereses. Toda esta informacion
se recopila durante intervalos de tiempo para elaborar el modelo.
Posteriormente, se analiza mas a fondo utilizando el andlisis predictivo para

determinar los valores inmobiliarios (Oluwunmi, 2019).
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La tasacion de inmuebles ha presentado desajustes historicamente. En 2011,
Cannon y Cole realizaron un estudio sobre la exactitud de las tasaciones del
sector inmobiliario de Estados Unidos, creando una base de datos que
comprendia datos procedentes del National Council of Real Estate Investment
Fiduciaries (NCREIF) entre los afos 1984-2010, y compararon las tasaciones
inmobiliarias con las transacciones de compraventa reales. Los autores
documentaron que, de media, las tasaciones estan mas de un 12% por encima
o por debajo del precio de la transaccion posterior. (Kok, Leena, Martinez,
2017). Estos resultados coinciden con los de Fisher, Miles y Webb en su
estudio realizado en el 1999 para el periodo 1978-1998. Una vez finalizado su
estudio, documentaron una desviacion tipica media del 9% a 12,5% entre las
tasaciones y los precios de transaccion (Kok, Leena, Martinez, 2017).
Mientras siguen existiendo la falta de exactitud e ineficacia en las tasaciones
de inmuebles, el sector inmobiliario ha sido testigo de un aumento
significativo de la disponibilidad de datos y la llegada de técnicas de
aprendizaje automatico, permitiendo elaborar a través de modelos
cuantitativos una tasacion de la propiedad de una manera mas fiable y precisa

(Kok, Leena, Martinez, 2017).

4.2 Obtencion de datos:

Para la extraccion de datos, los agentes cuentan con multiples herramientas que
permiten crear bases de datos masivas para poder ser analizadas posteriormente. El
mundo esta inmerso en una era de enormes cantidades de informacion. Tan solo este afio,
se crearan mas de mil billones de gigabytes de datos nuevos a nivel global. El fendmeno
del Big Data marca una nueva etapa de oportunidades y desafios en términos de
innovacion, competitividad y productividad para las empresas que deseen destacar frente
a sus competidores. Cada dia, se generan en el mundo mas de 2.5 exabytes de datos, lo
cual equivale a un millén de terabytes. El crecimiento del volumen de datos no se limita
a una simple expansion, sino que se esta produciendo de manera exponencial. De hecho,
este crecimiento exponencial es tan grande que el 90% de los datos generados no se
utilizan ni se analizan. Cada segundo, cualquier dispositivo electronico genera una gran
cantidad de datos. De la obtencion de éstos, se puede obtener una gran ventaja competitiva
frente a los competidores. Aunque, como hemos dicho, no vale con almacenarlos, hay

que saber usarlos para conseguir beneficios (Puyol, 2014).
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A continuacion, se presenta las principales fuentes donde las empresas de nuestro
sector analizado recopilan datos para su uso en la toma de decisiones y busqueda de

informaciodn relevante sobre el mercado.

4.2.1 Web Scrapping

El valor de los datos hoy en dia estd claro, de ahi a que se le llame el nuevo
petroleo. Debido a esto, se encuentran muy reconocidos en internet y generalmente
pertenecen a las grandes tecnoldgicas como Google, Meta, ... Dicha cuestion termina en
un pobre intercambio de datos de estas compaiiias de cara al publico (Wei, et al, 2022).
Gracias al web scraping, los usuarios pueden acceder a datos de internet y descargarlos
si tienen permiso para ello.

El web scraping es una técnica usada por la mayoria de empresas que, mediante
software, extraen informacion o contenido de un sitio web. Los usos del web scraping
son infinitos, cualquier web contiene datos y cualquiera puede ser descargado, el limite

de descarga lo ponen la creatividad y la legalidad (Krotov, Silva, 2018).

Normalmente, los datos de la web se desechan utilizando el protocolo de
transferencia de hipertexto (HTTP) o a través de un navegador web. Esto se realiza
manualmente por un usuario o automaticamente por un bot o rastreador web. Debido a la
enorme cantidad de datos heterogéneos generados de manera constante en la WWW
(World Wide Web), el web scraping estd ampliamente reconocido como una técnica
eficaz y potente para recopilar big data de una variedad de escenarios. Los métodos
actuales de web scraping se han personalizado desde procedimientos ad hoc mas
pequefios, asistidos por humanos, hasta la utilizacion de sistemas totalmente
automatizados capaces de convertir sitios web enteros en conjunto de datos (Zhao, 2017).
Estos conjuntos de datos se obtienen de una manera no estructurada, asi que, para poder

sacar partido de ellos, hay que estructurarlos.

En definitiva, hacer web scraping se refiere a descargar, de forma automatizada o
paso a paso, informacion relevante de una pagina web (Glez-Pefia, et al 2014).

Las empresas inmobiliarias pueden sacar partido a esta técnica y, por ejemplo,
obtener informacion relevante de marketplaces, creando bases de datos de inmuebles en

venta y analizando las variables mas significativas.
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4.2.2 Datos procedentes de Remote Sensing.

El avance en la tecnologia de sensores ha permitido que la ciencia de teledeteccion

consiga proporcionar datos de imagenes con muchas resoluciones, y multiples espectros

y escalas temporales. Dado que ofrece una imagen aérea de arriba abajo del inmueble que

se va a tasar y del entorno comunitario que lo rodea, la tecnologia de teledeteccion se ha

revelado como una técnica avanzada y fundamental para medir las condiciones

ambientales externas de una vivienda (Wei, et al, 2022). En concreto, tiene tres

direcciones de aplicacion:

Imagenes multiespectrales: La informacion del entorno superficial que
aportan las imagenes multiespectrales es mucho mas especializada y concreta
que la de las imagenes en color verdadero. Esto puede ayudar a evaluar con
mayor eficacia las condiciones ambientales que rodean la propiedad, factor
critico para la tasacion inmobiliaria. En general, la aplicaciéon de imagenes
multiespectrales de teledeteccion se centra predominantemente en el calculo
del indice medioambiental (Wei, et al, 2022).

Night-time light: Dado que la valoracion inmobiliaria tiene fuertes atributos
sociales y econdmicos, es necesario centrarse en las caracteristicas sociales y
econdmicas que rodean y caracterizan a los bienes inmuebles. La luz nocturna
se ha de tener en consideracion, puesto que se ha descubierto que estd muy
correlacionada con el producto interior bruto (PIB) y la densidad de poblacion
(Wei, et al, 2022). En comparacion con los datos econémicos y sociales totales
tradicionales proporcionados por el gobierno, la luz nocturna muestra el
crecimiento econdomico de las ciudades y, por tanto, ha sido utilizada por
algunos investigadores para modelizar los precios de la vivienda con algunos
resultados prometedores. (Zhao, et al, 2017)

Radar laser: La principal ventaja de los radares laseres frente a las imagenes
de teledeteccion es que, a diferencia de éstas, que solo pueden presentar las
caracteristicas bidimensionales de los objetos terrestres, el radar laser puede
proporcionar algunos nuevos parametros tridimensionales basados en el
espacio para el modelo de evaluacion (Wei, et al, 2022). Actualmente, entre

sus principales usos, destacan la medicion del volumen y superficie de las
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casas, y la mensuracion del angulo de vision que tiene el inmueble sobre el

mar (Wei, et al, 2022).

4.2.3 Datos procedentes de IoT (Internet of Things)

Las cosas fisicas estan creando continuamente grandes volimenes de big data a
través de sensores en todo el entorno urbano: en edificios, carreteras, farolas,
infraestructuras y otros lugares.

Teléfonos inteligentes, tabletas, aplicaciones de consumo, ordenadores,
plataformas de medios sociales y vehiculos conectados a la red forman parte de lo que se
conoce como Internet de las cosas (IoT), que permite recopilar y aplicar conocimientos
sobre el entorno y sus habitantes (Yovanof y Hazapis, 2009). La respuesta por parte de
las empresas ha sido la creciente utilizacién del analisis de macrodatos para elaborar
fiables conclusiones sobre la evolucion del mercado y el conocimiento de clientes y
productos (Donner, Eriksson, Steep, 2018). Las fuentes mas valiosas de estudio para las
empresas del sector inmobiliario son las siguientes:

- Sensores de monitoreo medioambiental: Informacion proporcionada por
sensores capaces de detectar, por ejemplo, el nimero de personas en un lugar,
el ruido, la contaminacion, etc. Estos datos los facilitan sobre todo los
departamentos  gubernamentales mediante el uso de sensores
medioambientales, lo cual puede aportar informacion valiosa en relacién con
el valor inmobiliario (Wei, et al, 2022). La identificacién de movimientos,
aglomeraciones y reuniones revelard qué tipo de actividades se desarrollan en
un barrio, por ejemplo, si la gente va de compras, come y bebe en restaurantes
al aire libre o camina en una direccion determinada. Vincular Ia
contaminacion y el ruido al sector inmobiliario es un uso sencillo de este tipo
de datos que puede aportar informacion valiosa a los promotores
inmobiliarios. Ademas de los sensores en edificios e infraestructuras, los
teléfonos inteligentes permiten hacer un seguimiento de entornos, como el
ruido y el tiempo (Donner, Eriksson, Steep, 2018).

Muchos estudios aclaman la vinculacion que tienen estas variables con el
sector inmobiliario, en especial, con los precios de la vivienda. Por ejemplo,
el indice de contaminacion del aire guarda una relacion inversa con el precio

de la vivienda en Pekin, China (Mei, et al, 2020). Con respecto a la
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contaminacion acustica, un estudio realizado por Zambrano-Monserrate y
Ruano (2019) en la ciudad de Machala, Ecuador, muestra que cada aumento
de 1 decibelio en el ruido ambiental reduce el precio de la vivienda en un
1,97% (Wei, et al, 2022).

Sensores de movimiento: Este tipo de informacion se puede recopilar gracias
a los servicios que ofrecen los coches conectados a la red, el transporte publico
y los teléfonos inteligentes. Aunque se plantean algunos problemas de
privacidad, los sensores de los teléfonos inteligentes permiten seguir a las
personas dentro de una ciudad (Han et al., 2015). El gobierno utilizo6 este tipo
de rastreo para combatir la pandemia de la Covid-19 controlando los
movimientos de la ciudadania (Masdeau, 2020). El conocimiento del
movimiento proporciona informacién valiosa, de modo que los patrones de
consumo y actividad social pueden desglosarse por demografia o situacion
geografica. La identificacion de patrones de movimiento en una ciudad, como
saber que un determinado grupo demografico tiende a trabajar en el lugar X y
se desplaza a comercios y restaurantes del lugar Y a una determinada hora del
dia, es util para saber donde ubicar los nuevos desarrollos y analizar el impacto
de éstos en el transporte. Este tipo de datos también puede utilizarse para
identificar tendencias de crecimiento de localidades o de desarrollo
econdémico (Donner, Eriksson, Steep, 2018).

Tarjetas inteligentes: Tarjetas de viaje como las de metro han sido objeto de
estudio para encontrar patrones sobre el precio de los inmuebles en las
ciudades. Un estudio realizado por Zhu et al., (2018) consiguidé descubrir que
la distancia de desplazamiento en metro y la frecuencia de viaje de los
pasajeros estan significativamente correlacionadas negativamente con los
ingresos de los individuos. Por lo general, un individuo con un alto status
social no tiende a usar transporte publico. Otros sugieren que la tendencia de
movilidad y el tiempo dedicado a viajar por las personas en las ciudades estan

relacionados con los precios regionales de la vivienda (Wei, et al, 2022).
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Figura 9. Smart real estate collection data
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4.3 Smart cities

4.3.1 Definicion y ambitos de actuacion

(Wei et al, 2022).

Actualmente, segun el banco mundial, el 81% de la poblacioén espanola vive en

ciudades (56% de la poblacion mundial). Ademas, de los que no viven en zonas urbanas,

el 70% accede a los servicios urbanos al menos una vez al dia. Este porcentaje se

encuentra en continuo crecimiento (Ver figura 10). En el afo 2000 solo el 46% de la

poblacion global vivia en ciudades, nada que ver con la actual cifra de 56% o la prevision

de las Naciones Unidas para 2050, la cual se sitia en 66%.

Figura 10. Crecimiento de la poblacion urbana
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(Elaboracion propia a partir del Banco Mundial)

El proceso de urbanizacion ha mejorado considerablemente la vida de las
personas, permitiendo el acceso a agua, energia, luz; asi como posibilitado tener un lugar
donde residir, método para transportarse, etc.... Las ciudades estan llamadas a seguir
siendo el principal lugar donde habiten las personas. Estas se encuentran inmersas en un
proceso de transformacion digital, pasando de un tipo gestion tradicional a convertirse en
Smart Cities o ciudades inteligentes. Ahora bien, ;Qué es una ciudad inteligente?
Harrison y otros definieron las Smart cities como: una ciudad capacitada, interconectada
e inteligente. Mas tarde, Giffinder y Gurum afiadian 6 caracteristicas que debia considerar
una ciudad inteligente: economia, gobernanza, medioambiente y sostenibilidad, personas,
movilidad y calidad de vida. Por lo tanto, podriamos concluir que una ciudad inteligente
es aquella que hace uso de las TIC para hacer del conjunto de la ciudad (personas,
administracion, educacion, ...) un lugar mas eficiente y entendido (Yin, et al, 2015).

Muchos autores basaron su definicion en el uso de los datos. Harrison et al.
describieron una ciudad inteligente en torno a 3 factores: Recopilacién o
instrumentacion, interconexion e inteligencia (Ver siguiente figura). La
instrumentacion permite la captura e integracion de datos en vivo del mundo real a través
de sensores, para que seguidamente se produzca una interconexioén que permita que los
datos obtenidos de la instrumentacion se integren a través de multiples procesos, sistemas,
organizaciones, industrias o cadenas de valor. Por ltimo, inteligencia se refiere a que el
procesamiento de datos debe producir nuevas percepciones que impulsen decisiones y

acciones que puedan demostrar un valor afadido tangible (Yin, et al, 2015).

Figura 11. Procesamiento de datos smart city
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(Elaboracion propia basada en Yin, et al, 2015)
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Tabla 2. Ambitos de actuacion de las smart cities

Ambito

Gobernanza
(Mas eficiente)

Ciudadania
(Mejor estilo de vida)

Empresarial
(Mas prosperidad)

Medioambiente
(Mas sostenible)

Especializacion

E-Gobernanza
Transparencia
Servicios publicos
Seguridad
Emergencia
Respuestas eficientes

Transporte publico
Tréfico inteligente
Turismo
Entretenimiento
Sanidad
Educacion
Consumo
Cohesion social

Gestion empresarial
Logistica

Cadena de suministro
Transacciones
Publicidad
Innovacién

Sector inmobiliario
Agricultura

Gestion del agua
Gestion de residuos
Control de la
contaminacion
Construccion
Vivienda
Comunidad
Espacio publico

Descripcion

Mejorar la eficiencia interna y externa del
gobierno; permitir a los ciudadanos y a
otras acceder a documentos y politicas
oficiales;

garantizar el funcionamiento eficaz de los
servicios publicos y gestionar la seguridad
publica; responder rapida y responder
rapida y eficazmente en situaciones de
emergencia.

Viajar y desplazarse de forma mas
eficiente; acceder a  informacion
contextualizada, precisa y en tiempo real
en la vida cotidiana;

Mejoras en servicios publicos, como la
educacion la sanidad y el deporte;
actividades enriquecedoras para el tiempo
libre, comunicarse y compartir mas con
los demads; vias de escape en caso de
desastres naturales.

Mejorar la eficiencia y la calidad de la
gestion; utilizar plataformas y métodos
mas eficientes de logistica; hacer una
publicidad mdas amplia, transparente y
precisa; ampliar los socios comerciales y
los clientes; fomentar el espiritu
empresarial y la inversion; mejorar la
actividad la actividad empresarial en una
ciudad, como la produccion, el comercio,
la agricultura y la consultoria.

Suministro de energia y agua mas
sostenibles, teniendo en cuenta el
comportamiento de los ciudadanos;
utilizando mas energia verde o renovable;
reciclando, tratando los residuos de forma
eficiente y segura; control y prevencion de
la contaminacion en la ciudad; ofreciendo
movilidad y zonas verdes.

(Elaboracion propia a partir de Yin et al)

4.3.2 Tecnologia capaz de implementar el cambio

La tecnologia que va a conducir el cambio entre la gestion tradicional de ciudades

a la gestion inteligente es variada. La recopilacion de datos del entorno es posible

mediante la tecnologia descrita anteriormente en el apartado de obtencidon de datos:
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sensores, vehiculos, POIs, moviles, ... (Ver figura 8). También ayudarén aplicaciones
como Zillow (Marketplace inmobiliario) y Yelp (resefias de restaurantes y reservas) que
permiten conocer las preferencias de las poblaciones (Donner, Eriksson, Steep, 2018).
Para el procesamiento de los datos, existen numerosos avances que permiten obtener
conclusiones y elaborar un andlisis rentable del conjunto de datos: (Donner, Eriksson,
Steep, 2018).

- Computing power: proporciona la fuerza tecnoldgica para analizar los datos
y permite una visualizacion compleja.

- Posibilidad de gran almacenamiento de datos: El almacenamiento ha sido
uno de los principales retos de los macrodatos, ya que el rapido aumento de
las cantidades de informaciébn requiere nuevas tecnologias de
almacenamiento.

- Desarrollo de algoritmos: identifica patrones de interés en los datos y
posibilita el analisis predictivo basado en big data.

- Inteligencia artificial: Permite a las aplicaciones pensar, aprender y evaluar
basandose en los datos recogidos, lo que permite a las maquinas realizar tareas
que requieran de inteligencia de una manera eficiente.

- Machine learning: es el resultado de la préctica de utilizar algoritmos para
analizar datos, aprender, y luego tomar decisiones o hacer predicciones.

- Metamateriales: Consiste en materiales que no se encuentran en el
medioambiente, es decir, se han elaborado a partir de otras materias. Engloba
desde la mejora del rendimiento de las antenas, las superlentes, los materiales
para tejados que disminuye la temperatura en los edificios, hasta la tecnologia

laser utilizada para la fibra optica.

4.3.3 (Como afectara al sector inmobiliario?

La revolucion hacia smart cities no debe ser vista como un proyecto a futuro, pues
ya estd sucediendo. Se aprecian los primeros pasos en la utilizacioén de tecnologias tales
como conectividad a través de fibra Optica, recoleccion de datos por medio de sensores
inteligentes, creacion y uso de programa para grandes analisis de datos, teléfonos moviles,
etc. (Bouskela, et al, 2016). La disrupcion tecnoldgica por la ruptura de la gestion
tradicional de las ciudades hacia una gestion tecnologica e inteligente va a abarcar cuatro

grandes ambitos en el sector inmobiliario: (Donner, Eriksson, Steep, 2018).
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En primer lugar, contribuira al desarrollo de predicciones de las preferencias
de los usuarios y del uso de los inmuebles. La capacidad de recopilar y analizar
preferencias de los usuarios tendra un profundo impacto en el desarrollo y la gestion
inmobiliaria. El campo de actuacion sera similar al que usan las agencias y particulares
para prever las tendencias del mercado y evaluacion de ingresos y rentabilidades futuras
a partir de demanda (Hashem et al., 2016). Por ejemplo, gracias a los sensores de
localizacion a través de GPS, podremos saber la transitividad de cierta zona y si
constituye o no un punto estratégico para el desarrollo de un proyecto. (Wei et al, 2022)

En segundo lugar, va a revolucionar la construccion y gestiéon del bien
inmueble. Las smart cities facilitardn la transformacioén de los bienes inmuebles y
promoveran cambios en el uso de los inmuebles existentes por parte de los usuarios
acorde a sus demandas. Mediante el escaneo laser durante las etapas de construccion, se
pueden crear modelos digitales de los inmuebles, capturando todos los aspectos de la
estructura (Donner, Eriksson, Steep, 2018). Una vez que el edificio estad ocupado, es
posible estudiar su utilizacion a través de una combinacion de sensores, datos telefonicos,
GPS y transacciones comerciales. El analisis del uso de los inmuebles puede llevar a la
toma de decisiones de modificacion. Obtener informacion detallada, precisa, completa y
a tiempo real sobre los edificios permite que sea mas economico y rapido adaptarlos a las
necesidades de los usuarios. Esta discusion puede resultar en cambios en los bienes
inmuebles, un aumento en los alquileres y/o modificaciones en la forma en que el
inquilino utiliza el edificio (Donner, Eriksson, Steep, 2018).

En tercer lugar, la identificacion del poder adquisitivo de los usuarios a través
de, por ejemplo, tarjetas inteligentes, permitiran fijar precios y adaptar los proyectos a las
zonas geograficas. Los gestores y promotores inmobiliarios podran dirigirse mejor a los
distintos tipos de clientes, por ejemplo, a precios de gama alta o de gama baja. (Wei, et
al, 2022) El conocimiento de los patrones de compra también pueden significar un
elemento a tener en cuenta para fijaciones de precio (Donner, Eriksson, Steep, 2018).

Por ultimo, el avance hacia ciudades inteligentes permitira la identificacion de
riesgos con mayor antelacion. Los datos digitales de las ciudades pueden utilizarse para
evaluar el riesgo en la estructura de los edificios, como los debido a dafos sismicos (Yu,
et al, 2018). También permitird mitigar el riesgo de sobre impagos o mal uso del bien
inmueble de clientes personales. La informaciéon digital recopilada sobre diferentes

grupos de usuarios, como arrendatarios y clientes finales, en establecimientos
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comerciales, restaurantes, oficinas y propiedades residenciales, brinda datos acerca de las
caracteristicas de riesgo individuales. Estos datos a su vez pueden ser utilizados para
identificar los posibles riesgos asociados a los activos comerciales en una ciudad.

(Donner, Eriksson, Steep, 2018)

4.3.4 Retos de las Smart cities

Las ciudades inteligentes se van a tener que enfrentar a 2 grandes retos:
1. La privacidad de los datos.
2. Ciberseguridad.

La privacidad de los datos es todo un reto a gran escala para el big data. Actualmente,
cada busqueda que realizamos en Google queda registrada por la empresa. Con esa
informacion, se elabora un perfil informatico que las empresas usan para enviarnos
publicidad personalizada. Saben nuestra edad, género, e incluso si estamos en una
relacion, sin nunca habérselo comunicado, solo analizando nuestro patréon de busquedas.
No solo pasa con Google, las redes sociales también elaboran perfiles a través de patrones
de comportamiento en cuanto a “me gustas”’, comentarios, nimero de veces que repetimos
un video o tiempo que estamos parados delante de una publicacién. Ademas, conocen
nuestro ambiente, ubicacion, e infinidad de datos a los que les dejamos acceder. (Yebra
del Puerto, 2018)

Como hemos comentado, las ciudades inteligentes se van a basar en el andlisis de datos
para crear valor. Por consecuencia, los datos recopilados sobre personas individuales se
van a multiplicar en los proximos afios. Debido a la naturaleza de la conectividad en una
ciudad inteligente, los datos se transferiran y emplearan en diversos procesos,
involucrando a multiples actores que se comunicaran y accederan a la informacion, desde
los fabricantes de sensores inteligentes, hasta las autoridades de transporte de la ciudad,
e incluso los individuos que utilizan la ciudad inteligente a través de sus dispositivos
moviles. Cada organizacion que contribuye al desarrollo de la ciudad inteligente utilizara
y manejara los datos de manera Unica, lo que puede comprometer la privacidad personal
(Braun, et al, 2018). Un ejemplo claro para conocer la vulnerabilidad de las personas en
un entorno Smart puede ser el siguiente: Mediante la matricula de un vehiculo, podemos
conocer quién es su propietario. En el futuro, los vehiculos, aparte de poder ser rastreados
por GPS como en la actualidad, van a estar conectados a internet y, seguramente, estara

continuamente compartiendo informacion con el teléfono movil. Por tanto, a partir de la
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matricula, se podra acceder a los datos mas intimos que una persona guarda en su
smarthphone. Por otro lado, la trayectoria de un vehiculo puede rastrearse facilmente,
aunque todas las comunicaciones entre el vehiculo y la infraestructura estén encriptadas

y cada dispositivo esté¢ autenticado por otros (Khatoun y Zeadally, 2017).

En cuanto a la ciberseguridad, esta se centra especificamente en proteger la informacion
de ataques a través de la web. La ciberseguridad es de vital importancia debido al
creciente riesgo de ciberataques e incidentes que afectan a sectores criticos en las
ciudades inteligentes. Al considerar las amenazas cibernéticas en las ciudades
inteligentes, existen peligros que afectan tanto a los datos como a los sistemas de
procesamiento. Las amenazas a los datos incluyen el riesgo de exposicion de informacion
personal identificable (IPI), riesgo de actividades maliciosas (acoso, chantaje, sobornos,
...) y ataques distribuidos de denegacion de servicios (DDoS) (Rawat y Ghafoor, 2018).
Muchos autores ponen ahora el foco en hacer frente a estos retos. Para solucionarlos se
discute cual serd la mejor opcion tecnologia que consiga la tranquilidad de la ciudadania
en un entorno urbano inteligente (Ver siguiente tabla). Un problema grande para la
contribucion hacia un entorno smart seguro es que, las empresas buscan obtener
beneficios de su actividad, por lo que ofreceran la proteccion justa y necesaria para
garantizar que su compaiiia no sufre dafios reputacionales por vulnerar la privacidad de

los usuarios (Braun, et al, 2018).
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Tabla 3. Tecnologias contra vulneraciones en smart cities.

Tecnologia

Blockchain

Enfoque en

datos

HSCCA

Enfoque en
la
probabilidad
ICADS

ontologies

Explicacion.

La tecnologia Blockchain proporciona servicios transparentes, descentralizados,
democraticos y seguros sin necesidad de terceros. Va a ser una herramienta crucial
para el futuro, ya que permite la implementacion de métodos de identidad digital.
La ciberseguridad basada en datos es un conjunto de principios y técnicas que
funcionan conjuntamente para tomar decisiones de ciberseguridad basadas en
datos analizados de sistemas o aplicaciones, en lugar de intuicion o
presentimiento. Puede hacerse mediante el andlisis de datos, andlisis de riesgos y
visualizacion de datos.

Acronimo de Hybrid Smart City Cybersecurity Architecture. Analiza las
amenazas ademas de crear un sistema de datos seguros. Para la creacion de una
ciudad inteligente, esta tecnologia permite la recopilacidon, recuperacion y
almacenamiento de datos valiosos, al igual que el suministro de una fuente de red
bien organizada y de alto nivel.

El modelo representa el flujo de datos entre diversos agentes mediante Bigraph,

averiguando asi el agente culpable de la fuga de datos

Es un sistema de estructuracion integrado por capas para la seguridad de los
usuarios.

(Elaboracion propia basada en Almaner y Almaiah, 2021).
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5. Aplicacion practica

En el presente apartado se pondrd en practica todo lo aprendido sobre la
transformacion del sector inmobiliario hacia un sector digitalizado, que usa datos masivos
para tomar decisiones debidamente respaldadas. Se tratard de otorgar una vision
panordmica de lo que son, hoy en dia, la mayoria de las empresas del sector inmobiliario

o empresas Proptech.

No se entrara en el andlisis mas cientifico posible, aunque si serd de lo més preciso,
para hacer entender al lector la utilizacion de estas nuevas técnicas. Se desarrollara desde
un punto de vista cercano a las empresas que no cuentan con recursos infinitos como los
gigantes de la industria, los cuales pueden acceder a un volumen inmenso de datos con
una variabilidad muy significativa. Se verd como la aplicacién de estas nuevas técnicas
es también posible para inversores particulares o pequeias agencias a partir de datos

extraidos de la web, sin un gasto excesivo en la elaboracion del database.

5.1 Objeto de estudio y objetivos

El objeto de estudio del proyecto sera realizar un estudio sobre la oferta de
viviendas unifamiliares de Madrid. La capital de Espafia ha experimentado un aumento
en el nimero de ofertas inmobiliarias debido a, principalmente, el auge de la poblacion.
En concreto, entre 1996 y 2021, (25 afios), la poblacion de Madrid ha ascendido en un
32%, pasando de 5,91 mill de ciudadanos a 6,75 mill. (Ver siguiente figura).
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Figura 12. Evolucion poblacional de Madrid
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(Elaboracion propia a partir de los datos del INE)

La oferta de viviendas de obra nueva en la comunidad también ha crecido en los
ultimos anos (Ver figura 13). No obstante, la situacion se encuentra lejos del incremento
que sufrid dicha variable en los afios previos a la crisis financiera, afios también conocidos
como los afos del “Boom Inmobiliario”. Parece que la construccion de casas en la

actualidad se elabora de una manera mas consciente y asumiendo menos riesgos.

Figura 13. Construccion de viviendas en Madrid
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Estas variables y relaciones permiten entender de mejor manera a la demografia de
una zona territorial, pues para una empresa inmobiliaria, no es el mismo mercado una
zona con prosperidad poblacional y econdmica como Madrid, que una zona geografica

donde el nimero de habitantes sea decreciente.

Partiendo de estas premisas, se pretende hacer entender al lector como una empresa
puede beneficiarse de la revolucion 4.0 en la que esta sumergida el mundo actual, sin la
necesidad de grandes inversiones ni patrimonios para la obtencién de informacion

relevante del sector y el uso de la inteligencia de datos para poder sacar partido de ella.

Los objetivos del andlisis seran los siguientes:

- Realizar un estudio de las variables, asi como su relacion entre ellas. De
esta manera, se pretendera obtener una imagen global del mercado,
conociendo su situacion, factores que influyen, y como varian unas
variables con respecto a otras. Se atenderd a técnicas de andlisis de
macrodatos, tanto analiticas como estadisticas, para poder llevar a cabo el
proyecto. Se aplicardn técnicas de Big Data Analytics, para asi poder
convertir los datos en valor empresarial.

- Realizar un modelo que consiga predecir los precios de los inmuebles de
Madrid de la manera mas exacta posible. En esta seccion, se atenderd a la
informacion extraida para realizar un modelo cuantitativo que consiga
proporcionar una respuesta a nuestra cuestion. Dicho modelo se va a basar
en el machine learning o aprendizaje automdtico para alcanzar sabias
conclusiones sobre lo que debe valer un piso. Con esto, pretendemos
conocer la principal aportacion de la tecnologia del big data a la industria
del ladrillo: valoracion y tasacion de inmuebles de una manera precisa,
evitando las diferencias explicadas en el apartado del big data en el sector

inmobiliario.

A partir de estos dos objetivos, se analizaran los datos extraidos de internet para

analizar patrones de tendencia, conocer el mercado inmobiliario de Madrid y poner en
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practicas las técnicas de modelizacion. También se quiere hacer ver la gran ventaja que

las empresas, sean del tamafo que sean, pueden obtener a partir del uso de estas técnicas.

5.2 Metodologia

En este apartado, se presenta la metodologia empleada para alcanzar las
conclusiones de este trabajo, centrandose en el uso de RStudio como la plataforma
principal de analisis de datos. La eleccion de RStudio se basa en el conocimiento y
experiencia previa que se tiene en esta herramienta, considerandola como la opcién mas
adecuada para abordar el andlisis de una extensa base de datos de inmuebles.

RStudio, un entorno de desarrollo integrado ampliamente utilizado en la
comunidad cientifica y empresarial ofrece numerosas ventajas y funcionalidades para el
analisis y visualizacion de datos. Aunque, en su mayoria y debido al gran volumen de
datos, para la visualizacion de datos hemos recurrido a una plataforma especializada en
la visualizacion de datos, Tableau.

La metodologia seguida en este trabajo ha consistido en una serie de pasos
rigurosos y sistematicos, aprovechando las capacidades de la plataforma para realizar
diversas tareas relacionadas con la manipulacion, limpieza y andlisis de la base de datos
de inmuebles. La familiaridad con el software ha permitido un flujo de trabajo mas

eficiente y una mayor confianza en la calidad de los resultados obtenidos.

A continuacion, se presentan los pasos seguidos para la elaboracion del proyecto:

1. Definicion de los objetivos del estudio: Antes de comenzar el analisis, es
importante establecer los objetivos especificos que se desean lograr. Dichos
objetivos han sido enumerados en el apartado anterior.

2. Recopilacion de datos: Se ha extraido una base de datos de inmuebles de
Madrid. Para su recopilacion, se ha asegurado que los datos sean relevantes,
como el precio de venta, ubicacion, tamafo del inmueble, caracteristicas y
cualquier otra variable que sea de interés.

3. Limpieza y preparacion de los datos: En esta fase, se realiza una limpieza
exhaustiva de los datos para eliminar valores atipicos, duplicados o faltantes.
Asimismo, se ha procedido a la eliminacion de variables irrelevantes o repletas

de valores nulos.
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4. Analisis exploratorio de datos (Analisis EDA): Se ha realizado un analisis
exploratorio de los datos para comprender las caracteristicas de los inmuebles
en Madrid. Se han incluido también técnicas de visualizacion de datos a través
de gréficos y tablas, identificacion de relaciones entre variables y célculo de
estadisticas descriptivas.

5. Machine Learning: Para esta seccion, se han utilizado técnicas de los dos
tipos de modelos explicados en el apartado de Modelos Predictivos en el
Sector Inmobiliario: supervisados y no supervisados. Se ha requerido de su
ayuda para analizar los datos y obtener informacion mas profunda. Se incluyen
modelos cuantitativos para predecir los precios de los inmuebles en funcion
de variables explicativas, analisis de clusteres para identificar grupos de
inmuebles similares. Con més detalle se explicara, en esta seccion, los pasos
para elaborar el modelo de valoracion de inmuebles.

6. Interpretacion de los resultados: Se han analizado los resultados obtenidos
del modelado estadistico y de otro andlisis realizado y se han interpretado.
También, se ha evaluado la importancia de las variables en relacion con los
precios de los inmuebles para extraer conclusiones sobre nuestra variable
objetivo.

7. Conclusiones: Basiandose en los analisis realizados, se han extraido
conclusiones finales, asi como los hallazgos claves sobre los datos de

inmuebles en Madrid.

5.3 Elaboracion del caso practico

En este apartado se vera con mayor detalle los procedimientos a seguir en cada
paso visto en el apartado anterior. Se explicara desde la recopilacion de la informacion
hasta las conclusiones finales el desarrollo, haciendo hincapié¢ en aquellos puntos que

resultan de mayor relevancia.

5.3.1 Recopilacion de la informacion

En este proceso, es muy importante asegurarse de que los datos recogidos para la
elaboracion del modelo cumplen con las expectativas que debe tener una buena base de
datos: Variabilidad (Datos de formalidad variada), volumen (gran nimero de datos) y

velocidad (rapidez con la que se generan y analizan datos en tiempo real) (Aguilar, 2016).
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Para realizar nuestro estudio se ha accedido a una base de datos publica. La base
de datos utilizada en este estudio fue extraida de Kaggle, una reconocida plataforma que
alberga una amplia variedad de conjuntos de datos de diversas tematicas. La eleccion de
esta base de datos en particular se basé en su relevancia y pertinencia para el objetivo de
investigacion planteado.

La recopilacion de informacion representa el primer paso en la construccion de
cualquier estudio o investigacion, por lo tanto, es fundamental comprender el proceso de
recopilacion de datos y garantizar su fiabilidad y validez, lo que permitira obtener
resultados solidos y confiables en nuestro estudio.

Dicho esto, comprobamos que nuestra base de datos es adecuada:

1. Presenta un gran nimero de datos. Si el database contiene un gran ntimero de
elementos, cumple la condicion de volumen. Cuenta con 21.742 elementos,
cumple la condicion.

2. La variedad de los datos se pone de manifiesto debido al gran niimero de
variables que el database presenta. Concretamente la base de datos esta
compuesta con 58 columnas o variables, cada cual diferente entre si,
proporcionando un gran numero de datos diferentes al modelo. (Ver anexo)

3. Al tratarse de una base de datos estatica (descargada de internet), en vez de
una generada por diversas fuentes de procesos explicados anteriormente como
sensores, dispositivos moviles o redes sociales, es dificil verificar su
velocidad. Sin embargo, dicha obtencion de datos seglin las variables podria

automatizarse para lograr dicho objetivo.

Figura 14. Vision de R Studio sobre database

. | id title subti.® sq_mt..2 sq_mt..> n_rooms n_bat..* n_flo.® sq_mt..®
@ 21742 Piso en ven.. San Cr.. 64 60 2 1 NA NA
1 21741 Piso en ven.. Los An.. 70 NA 3 1 NA NA
2 21740 Piso en ven.. San An.. 94 54 2 2 NA NA
3 21739 Piso en ven.. San An.. 64 NA 2 1 NA NA
4 21738 Piso en ven.. Los Ro.. 108 90 2 2 NA NA
5 4 2 NA NA

21737 Piso en ven.. San An.. 126 114

(Elaboracién propia a partir de Kaggle)
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5.3.2 Limpieza y preparacion de los datos.

Como hemos visto, la base de datos presenta un gran volumen y variabilidad, pero
no todos estos datos son utiles para nuestro proyecto. La limpieza de los datos adquiere
gran relevancia en este contexto, ya que es fundamental asegurar que los datos sean
consistentes, precisos y confiables antes de proceder al andlisis. En este proceso, se
tenderd a reducir la presencia de datos nulos, datos repetidos, y se intentard mantener una
uniformidad en la escritura de cada variable y asi generar una base de datos general
(Villamar, et al, 2022).

En primer lugar, hay ciertas variables que tratan de explicar el mismo suceso.
Por ejemplo, existe una variable “is_floor under” que se refiere a si un piso es un “bajo”.
En la variable “floor”, se contempla en que planta esté situado el piso, por lo que ya esta
dando la informacién sobre si es un bajo o no.

Por otro lado, para el tratamiento de datos nulos, dependiendo de la forma en la
que éstos se presenten, se actuard de una forma u otra. Las acciones que se han llevado a
cabo son las siguientes:

- Para el preprocesamiento de datos nulos o valores NA, en primer lugar,
notamos que existen varias variables que presentan en su totalidad
valores nulos, es decir, estan vacias, por lo que habria que proceder a su
eliminacién ya que no aportan nada. En la siguiente futura vemos en azul
claro los valores nulos del modelo.

- Otras variables que presentan valores nulos como has green zones, todos
los valores que si contempla estan calificados como “TRUE” por lo que
los valores nulos se calificaron como “FALSE”. Esto tiene sentido ya que
en los anuncios publicitados el vendedor hace manifiesto de que el piso
cuenta con zonas verdes cuando la tiene, pero lo oculta cuando no lo tiene.
Se incluyen aqui varias variables como “has pool”, “has terrace”, “is new
development” y “has storage room”.

- Para la variable “house type id”, que determina el tipo de casa, se ha
presupuesto que los valores nulos corresponden con pisos, ya que, para la
venta de un piso, se especificaria su tipo de inmueble si este presentara

caracteristicas no comunes.
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5_public_parking

- Las variables que tratan de identificar a un piso con un numero,
normalmente seguidas de “id” pueden distorsionar el modelo, por lo que
son también eliminadas.

- Enlas variables “n bathroom” y “sq mt built”, debido a su gran correlacion
con el precio de la vivienda y al irrelevante nlimero de valores nulos, se

ha procedido a la eliminacion de estos elementos o filas.

Figura 15. Visualizacion valores nulos
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(Elaboracion propia a partir de Kaggle)

De esta manera, hemos conseguido dejar la cifra de material no observado hasta
practicamente el 0% y seguimos teniendo una representacion clara y solida de la

poblacion total.

Por ultimo, las variables que comprendian valores booleanos, con los valores
“TRUE” o “FALSE”, se han convertido a numéricos donde, I=TRUE y 0=FALSE. De
esta manera podremos realizar analisis matematicos de estas variables. Algunas de estas

variables son “has parking” o “has pool”.

5.3.3 Analisis exploratorio de datos
En el presente apartado, se abordara el analisis exploratorio de datos realizado

como parte de este trabajo. El andlisis exploratorio de datos desempefia un papel
fundamental en la comprension inicial de un conjunto de datos y permite obtener una

vision general de su estructura, patrones y relaciones subyacentes. Esta etapa es crucial
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para identificar tendencias, detectar valores atipicos, explorar la distribucion de las
variables y establecer las bases para analisis posteriores mas avanzados.

El objetivo principal del andlisis exploratorio de datos es obtener una comprension
profunda de los datos y extraer informacion relevante que permita tomar decisiones

fundamentadas.

a) Andlisis de la variable precio (Buy price)

En primer lugar, se abordara el andlisis de la variable precio (buy price), que
desempefia un papel central en este trabajo. El objetivo principal de este analisis es
obtener una comprension detallada de los factores que influyen en el precio y su relacion
con otras variables relevantes. Los precios se encuentran muy concentrados, la mayoria
en torno a la media, que se situa en 544.192 euros (Ver figura 16). El precio minimo que
podemos encontrar es de 36.000, que se corresponde a un piso en el barrio de Usera.
Mientras que el piso mas caro es un atico que cuesta 8.800.000 euros y se encuentra en la
zona de el Retiro. El tercer percentil corresponde a un precio de 649.000 euros, por lo que
por encima de este precio podemos catalogar las casas como caras si hablamos de Madrid

en su conjunto.

Figura 16. Distribucion variable precios

Distribucion de Precios
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(Elaboracion propia a partir de Kaggle)

Para hacer mas preciso el analisis, es conveniente analizar las diferentes zonas de

la comunidad. Visualizar los precios en su conjunto puede llevar a equivocaciones sobre
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pensamientos de que casas pueden ser mas o menos caras de lo normal. Ver los precios
del metro cuadrado en las distintas zonas puede ser una medida mas precisa para
contrastar pensamientos sobre un inmueble. En la siguiente tabla, a la izquierda se
pueden ver los barrios mas caros de la capital segun el database, es recoletos, con un
precio de 8.771 euros por metro cuadrado, al contrario, a la derecha la zona mas barata
de Madrid. El retiro contiene el piso mas caro de la base de datos, lo cual es un outlier,
con lo cual su precio por metro cuadrado se puede haber visto afectado por dicho
inmueble y realmente ser menor por lo general. Por otro lado, el barrio més barato de
Madrid es San Cristdbal, con un precio por metro cuadrado de 1.517,8 euros. Dicho
indicador es también una medida de status del barrio, de esta manera, los habitantes de
los barrios mas caros suelen tener un mayor status social que los habitantes de los barrios
mas baratos.

Por otro lado, se aprecia como la mayoria de los barrios més caros de Madrid se
encuentran cercanos al centro: Recoletos, Chamberi, etc., por lo que existe una tendencia
de la gente de mayores ingresos a demandar casas en el centro de la ciudad, aumentando
asi su precio, en vez de a los alrededores como puede ser Orcasitas o Usera. Recordemos
la vinculacion emocional entre las viviendas y las familias, vivir en el centro de la ciudad
también hace la vida mas cémoda: trayectos mas cortos, mayor oferta de restauracion,

mayor seguridad, ....

Tabla 4. Precio/m?2 barrios Madrid

Barrios mas caros Precio/m2 Barrios mas baratos Precio/m23
Recoletos, Madrid San Cristébal, Madrid 1517,8

Castellana, Madrid 72141 Entrevias, Madrid 1565,5
Barrio de Salamanca, Madrid 6980,3 Villaverde, Madrid 1726,1
Almagro, Madrid 6637,5 Los Angeles, Madrid

Jerénimos, Madnid 6488,9 San Andrés, Madrid

Trafalgar, Madrid 6455 Los Angeles, Madrid

ElViso, Madrid 63323 Orcasitas, Madrid

Goya, Madrid 6313,4 Portazgo, Madrid

Chueca-Justicia, Madrid 61108 Puente de Vallecas, Madrid

Lista, Madrid 6019,5 Usera, Madrid

El retiro 5917,7 12 de Octubre-Orcasur, Madrid

(Elaboracion propia a partir de datos de Kaggle)

Se puede realizar todavia un andlisis mas profundo sobre la actividad econémica
de un barrio y elaborar un recuento de la oferta inmobiliaria de cada zona. En la

siguiente figura se muestran los barrios de Madrid con mayor niimero de pisos en venta,
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acompafiado del tipo de piso que se vende en dichos barrios. Como vemos, las zonas
donde existe mayor movimiento de mercado son las zonas céntricas, zonas que como se

ha podido ver, suelen ser mas caras.

Figura 17. Oferta innmobiliaria por barrio
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(Elaboracion propia a partir de datos de Kaggle)

b) Anadlisis de variables

Una vez analizado el precio en conjunto y segun los barrios, de la cual se obtiene una
vision general de la ciudad de Madrid, se procede a realizar andlisis un poco mas
sofisticado, para los que se requiere herramientas analiticas mas avanzadas.

En primer lugar, se realiza un andlisis estadistico de las variables numéricas de nuestro
modelo. En cuanto a las variables mas simples (Media, mediana, moda, desv. tipica,
max y min) parece no existir ninguna anomalia, salvo la elevada cifra de la desviacion
tipica del precio, superior incluso a la media de la variable. Recordemos que el precio por
area en Madrid oscila mucho dependiendo del barrio, por lo que, al analizar Madrid en su
conjunto, tiene sentido que la desviacion tipica de la ciudad presente altos valores. El que
haya pisos sin habitaciones también llama la atencion, aunque puede tratarse de estudios

con salon, cocina y dormitorio unidos. Igualmente, saltan a la luz varios outliers, como
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residencias de 14 banos, 15 habitaciones, o un precio/m2 de 18.888 euros. También se
observa el piso mas caro ya nombrado anteriormente, con un precio de 8.800.000 euros.

Se analizan ahora datos més complejos, vemos que éstas (curtosis y coeficiente
de asimetria) en varias variables si presentan valores altos y mas llamativos. La curtosis
describe la forma de la distribucién de una variable en relacion con una distribucion
normal. Una curtosis tan alta, como es en el caso de las variables: “sq mt built” y “buy
Price”, indican que existe una excesiva concentracion de los valores con respecto a la
media, aparte de colas muy pesadas. Este tipo de distribucion se le conoce como
leptoctrtica (Aguilar, 2019). Por su parte, un coeficiente de asimetria de tres indica una
asimetria o sesgo positivo en la distribucion de los datos. La asimetria se refiere a la
medida de la falta de simetria en una distribucion estadistica. Cuando el coeficiente de
asimetria es positivo, significa que la cola derecha de la distribucion es mas larga o pesada
que la cola izquierda. Esto indica que hay valores extremadamente altos que se alejan de
la media, lo que resulta en una distribucion desplazada hacia la derecha (Pérez, 2010, p.
32). Recordemos la figura de la distribucion del precio (Figura 16), en ésta vemos como
se cumple lo descrito, alta concentracion de elementos agrupados alrededor de la media
y cola mas larga hacia valores mas grandes (alta curtosis), hacia la derecha (asimetria
positiva).

Tabla 5. Datos estadisticos variables numéricas

Variable estadistica  sq_mt_built n_rooms n_bathrooms buy price floorl Price_by_area
Media 120,89 2,79 1,83 544.192,04 2,61 4.060,88
Mediana 94 3 2 340.000 2 3.800
Desv. Tipica 84,53 1,27 1,02 600.427,75 2,05 192638
Moda 70 3 1 550.000 1 5.000
Max 894 15 14 8.800.000 9 18.889
Min 15 0 1 36.000 0 447
Curtosis 9 3 4 17 0 2
Asimetria 2,47 0,75 1,70 3,32 0,85 1 '13..

(Elaboracion propia a partir de datos de Kaggle).

Seguidamente, a través de la matriz de correlacion (Tabla 6), se puede observar las
correlaciones que mantienen las variables numéricas entre si. Las correlaciones explican
como varia una variable con respecto a otra, es decir, sirve para medir la relacion entre
dos variables. Una correlacion cercana a uno expresa que las variables estan muy

directamente correlacionadas, pues, cuando una aumenta, la otra también, practicamente
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en la misma medida. Por el contrario, una correlacion negativa implica una relacion
inversa entre los objetos estudiados (Lahura, 2003).

Como se puede apreciar en la tabla, la variable que tiene una mayor relacion con
nuestro objetivo precio es el nimero m2 construidos, seguido del niimero de bafios.
Resulta curioso que el nimero de bafios explica mejor que el nimero de cuartos el precio
de una casa, aunque el numero de habitaciones también guarda una correlacion media con
nuestra variable objetivo. El precio por metro cuadrado (Price by area) también mantiene
una correlacion alta con el precio. Si se analizan las correlaciones de las viviendas de obra
nueva (is new development), se puede comprobar como esta mantiene una relacion
inversa con los metros construidos y el nimero de habitaciones, lo que se traduce en una
tendencia por parte de los constructores a elaborar casas de menor tamafio y nimero de
habitaciones. La correlacion de ésta con el precio es practicamente cero, la gente no esta
dispuesta a pagar mas porque la casa esté sin estrenar. Las otras variables dicotomicas del
modelo guardan una relacion directa con el precio, es decir, si el inmueble tiene alguna

de estas caracteristicas, se comercializara a un mayor precio.

Tabla 6. Matriz de correlaciones

has_lift has_pool |has_terrace |has_storage room [has_green_zones |is_exteriorl |is_new_developmentlis_renewal_needed1(floorl
0,31025134| 0,1471003| 0,152708926| 0314770525  0,131357769) 0,193375851 -0,009227015| 0,120433042 0,147291| 0,32719]
0,18155271| 0,0332734| 0,187963831 0,175288538|  0,077351639| 0,183335889) -0,053801289 0,226496662| 0,1459884| 0,05979|
0,2062872| 0,113683963| 0,314883156 0,170354798| 0,173543722| 0,040053516 0,037407029| 0,1254623| 0,39699|
buy_price 0,31877488| 0,0859971| 0,061801007 0,254648571 0,043822228| 0,137513392 0,002603409) 0,070540084| 0,1578639| 0,65842|
has_lift 0,039601017 0,259831041 021126278 0,11204658 0,129807539) -0,014571339| 0,2182775| 0,37777

has_pool 0,115436852| 0,395446527 0,616482194| 0,138479131 0,27736453; 0,0663118| 0,06151
0,112460213 0, 0, 0,079629425 0,047662956 0,1665632| -0,10606|

0,318689195| 0,161650709 0,142727404 ~0,063103606| 0,063596| 0,10615,
0,027725404 -0,103614634| 0,0459115( -0,02657
[ -0,009095977| 0,0621587| -0,02527
~0,115841018| -0,011221

sq_mt_built

n_rooms

n_bathrooms

has_terrace

has_storage_room|

has_green_zones

is_exteriorl

is_new_development1
is_renewal_needed1

floor1

(Elaboracién propia a partir de datos de Kaggle)

En este apartado, se exploraran detalladamente las relaciones existentes entre el precio
de los inmuebles y otras variables relevantes que requieren una mayor atencion en nuestro
estudio. Comprender la influencia de estas variables en el precio de los inmuebles es
fundamental para obtener una vision mas completa y precisa de los factores que impactan
en el mercado inmobiliario de Madrid.

La primera relacion para analizar es la relacion entre el precio de la casa, los metros
cuadrados construidos y el tipo de casa (Ver figura 18). En esta figura, se contempla

en una primera instancia la relacion positiva entre el precio y los metros cuadrados que
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esta tiene. A mdas grande, mas cara, es por eso que nuestro modelo de regresion tiene
pendiente positiva en los tres modelos de casas. Asimismo, en cuanto al tamafio no hay
sorpresa, los duplex son las viviendas con mayor metro cuadrado. En dicha figura también
parece que el precio no guarda relacion con el tipo de inmueble, pues en la linea de
tendencia tiene incluso menos pendiente que los pisos, pero no es asi. Si analizamos la
figura 19 observamos como es mads cara la superficie en caso de aticos, seguidos de pisos
y por ultimo duplex. Los duplex suelen encontrarse en las afueras de la ciudad, por
consiguiente, es normal que el precio relativo sea menor. Es comun en la sociedad actual
la eleccion entre una casa de grandes dimensiones a las afueras, o una casa mas menuda

cercana a la poli.

Figura 18. Relacion precio, metros cuadrados y tipo de casa
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(Elaboracion propia a partir de datos de Kaggle)

Figura 19. Precio/m2 de los tipos de casa
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(Elaboracion propia a partir de datos de Kaggle)
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La siguiente relacion para estudiar es la existente entre el precio, los metros
construidos y el barrio. (Ver figura 20) El color mas oscuro hace referencia a los barrios
que tienen un precio del metro cuadrado mas caro, en el extremo opuesto se situa el azul
claro. Se pueden apreciar dos grandes conclusiones en el andlisis conjunto de las tres
variables. La primera conclusion es que los colores oscuros quedan encima de los claros,
lo cual parece obvio ya que la variable precio se encuentra en el eje “y”. Ademas, ningun
inmueble de un barrio més econdémico, aunque tenga mayor area, tiene un precio parecido
a los pisos de un barrio mas costoso. Un detalle mas curioso es que, a medida que aumenta
los metros construidos, van desapareciendo los puntos claros, permaneciendo solo los
oscuros en el grafico. Esto lleva a la conclusion de que, por lineas generales, en los barrios

mas baratos, el tamafio de las viviendas es menor.

Figura 20. Relacion precio, metros cuadrados y barrio
M Barrio (menos a mas ca..
o ° -
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(Elaboracion propia a partir de datos de Kaggle)

5.3.4 Machine learning.

En la seccion de andlisis exploratorio, se lleva a cabo un estudio exhaustivo de los
datos, mediante la identificacion de patrones, tendencias y posibles relaciones entre las
variables. Este andlisis preliminar permite comprender mejor la naturaleza de los datos y

tomar decisiones informadas sobre el enfoque de modelado.

53



Una vez completada la etapa de analisis exploratorio, se pasa a la seccion de machine
learning, en la cual se aplican técnicas y algoritmos para construir modelos predictivos o
descriptivos. Estos modelos se basan en los patrones y relaciones descubiertos durante el
andlisis exploratorio de datos. Utilizando métodos de entrenamiento y validacion, se
ajustan los modelos a los datos disponibles y se evalta su rendimiento en la prediccion o

clasificacion de nuevos datos (Janiest, et al, 2021).

A) Modelos no supervisados.

Se elaborara en este apartado una clusterizacion de los datos para obtener una vision
pragmatica de la clasificacion de los inmuebles en Madrid.

La clusterizacion es una técnica de aprendizaje no supervisado en la que se agrupan
objetos o casos similares en conjuntos llamados clusteres. El objetivo principal de la
clusterizacidon es encontrar patrones o estructuras inherentes en los datos sin tener una
variable objetivo o etiquetas predefinidas (Fung, 2001). El algoritmo de clusterizacion
busca maximizar la similitud intra-claster y minimizar la similitud inter-claster, es decir,
busca formar grupos compactos y bien diferenciados, permitiendo la divisién de un gran
conjunto de datos en grupos heterogéneos (Jankowska, et al, 2019).

Una vez comprendida la técnica de clusterizacion, se procede a realizarlo con los
datos recopilados para el proyecto. El primer paso consiste en preparar los datos, pues se
necesita que todas las variables sean numéricas. Recordemos que, en la limpieza de datos,
las variables dicotomicas pasaron de figurar como “TRUE” y “FALSE” a “1” y “0”
respectivamente. El problema principal se encuentra en las variables “House Type Id” y
“Subtitle” (barrios). Dentro de la variable House Type Id se encontraban los tipos de
inmuebles que componen el dataset. En su mayoria son pisos, aunque también hay duplex
y aticos. Estos se han recogido con los valores “1”, “2” y “3” respectivamente. Mas
complicada es la reclasificacion de los barrios, pues aparte de ser una cifra mucha mas
elevada (146 barrios) no es clara la forma o patrén que esta debe seguir. Finalmente, para
convertir dicha variable en numérica, se ha optado por ordenar los barrios segin cueste
el metro cuadrado en la zona, siendo el numero uno San Cristobal y el nimero ciento

cuarenta y seis Recoletos.
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Tabla 7. Conversion de house type y subtitle en numéricas

house_type_id subtitle_numerico m2_price_subtitle
1 28 2.229.011
1 107 4.500.592
1 11 2.017.210
1 126 5.440.485
1 31 2.281.014
1 110 4.567.754
1 100 4301.417
1 18 2.133.443

(Elaboracion propia a partir de datos de Kaggle)

Dicho esto, y una vez preparada la base de datos, éstos se escalan para verificar que
todas las variables tengan un impacto significativo en el proceso de clusterizacion. Al
escalar los datos, se ajusta la varianza y la magnitud de las variables para que tengan un
rango similar, lo que evita que una variable con valores grandes o dominantes influya de
manera desproporcionada en el resultado del clustering.

Tras finalizar este paso, se averigua el nimero “k” (agrupamientos) Optimo para
nuestra base de datos. Para determinarlo existen principalmente 2 métodos: Método
Elbow y Coeficiente de Silhouette. El método del codo es a veces dificil de analizar y se
basa en la interpretacion para definir el valor de “K” en K-medias en base a su grafico
(Saputra y Oswari, 2020), lo que da lugar a la subjetividad. Es por eso que se utilizara el
método de Silhouette para la determinacion del numero de clusters, ya que otorga
objetividad. Tras realizar la funcién del coeficiente de Silhouette obtenemos que el

nimero de “K” 6ptimo para nuestro proyecto es de 3 (Ver figura2l).
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Figura 21. Numero optimo de K
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(Elaboracion propia a partir de datos de Kaggle)

Una vez el namero de clasteres a obtener es conocido, se realiza la funcion K-
means, un algoritmo para agrupar datos en “K” clusteres y basar su distancia a su
centroide (Saputra y Oswari, 2020). Tras obtener los resultados, obtenemos tres grandes
clusteres: el grupo 1, formado por 8.195 elementos; grupo 2 por 2.458; y cluster 3 por

2.731 elementos (Ver figura X).

Figura 22.Cluster plot
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(Elaboracion propia a partir de datos de Kaggle
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Una vez obtenidos los tres subgrupos, se examinan las caracteristicas de cada uno
de ellos. Los clusteres resultantes deben ser interpretados como grupos de objetos que
comparten caracteristicas similares o pertenecen a la misma categoria. De esta manera,
permite que sea utilizada para descubrir patrones ocultos en los datos, identificar grupos
homogéneos o heterogéneos y segmentar el mercado.

Entre los resultados obtenidos, se analizan ahora las caracteristicas de cada
conjunto (Ver tabla 8).

El Cluster 1, con el mayor nimero de elementos, contiene la menor media en la
variable subtitle numérico (barrios), los cuales estaban agrupados de mas barato a mas
caro. Por consecuencia y como habiamos visto anteriormente (relaciéon barrios mas
baratos - casas mas pequefias), también ocupa el ultimo puesto en la variable sq mt built.
La mayor diferencia con los demas clusteres se encuentra en el precio, pues su media es
de 291.450,2 euros frente a 1.482.504,2 euros en el cluster 2 y 496.838 euros en el cluster

El nimero 2, como hemos visto, cuenta con la mayor media de precios. En ¢l se
agrupan los domicilios més grandes y con mayor nimero de bafios y habitaciones.
También presenta, con gran diferencia, las zonas mds caras de la ciudad. Cabe destacar
también la alta media en los barrios de este cluster (126, 9).

El altimo cluster, parece a primera vista mas dificil de analizar. El primer punto
para destacar es que recoge una lista de vecindarios parecida al primer grupo, aunque el
precio y precio/m2, aparte de la superficie construida es mayor en éste. Por otro lado, si
algo también tiene significativo es la alta media en las variables dicotomicas y tipo de
casa, donde llega practicamente a igualar al anterior grupo. Por su parte, en las variables
dicotomicas revela que agrupa propiedades que otros inmuebles practicamente no tienen:
piscina, zonas verdes, terraza y trastero. Ademas, el nimero de pisos de obra nueva es

significativamente alto en este cluster.

Tabla 8. Media de clusteres por variable

Cluster  sq_mt_built n_rooms n_bathrooms buy_price house_type_id has_lift has_pool has_terrace
1 82,70 2,38 1,34 291.450,18 1,07 0,62 0,01
2 252,71 4,31 3,32 1.482.504,50 1,24 0,98 0,12
3 122,64 2,69 2,00 496.837,89 1,24 0,99 0,82
Cluster  has_storage_room  has_green_zones is_exteriorl is_new_developmentl is_renewal_neededl floorl price_by_area subtitle_numerico
1 0,14 0,05 0,80 0,01 0,19 2,30 3.548,72
2 0,54 0,14 0,96 0,01 0,33 3,34 5.895,10

3

0,74 0,74 0,96 0,24 0,05 2,92 4.066,27

(Elaboracion propia a partir de datos de Kaggle)
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Visto esto, se concluye que gracias a la clusterizacion hemos conseguido agrupar
elementos de caracteristicas similares en tres grandes grupos:

- Cluster 1: Reune viviendas baratas, de menores superficies y que se situan
en los barrios mas baratos. En resumen, recoge las viviendas (en su
mayoria pisos) mas baratas de los barrios mas baratos.

- Cluster 2: Contiene principalmente los inmuebles de los barrios mas
costosos. Dichas viviendas son las mas grandes y caras. Se podria conocer
este grupo de casas como el sector mds exclusivo de la ciudad, con una
media de precio de mas de un millon de euros, al alcance de pocos.

- Claster 3: Agrupa viviendas de barrios mas modestos, parecidos a los del
cluster 1, pero que cuentan con mayores superficies, presentan mejores
condiciones y calidad de vida (trastero, piscina, ...) y por consecuencia
tienen un precio mas alto. Recoge también multitud de chalets y aticos de

estas localidades, poco representativos en el cluster 1.

B) Modelos supervisados

Una vez aplicada la técnica de modelo no supervisado, se procede a desarrollar varios
modelos supervisados para realizar predicciones sobre nuestra variable objetivo, el precio
de los inmuebles.

i) Preparacion de los datos

El primer paso es comprobar que los datos estan bien preparados. A lo largo de este
apartado, se han modificado las variables de tal manera que ya todas estan exentas de
valores nulos y todas son numéricas. Sin el cumplimiento de estos requisitos, no se podria
haber llevado a cabo el analisis cluster.

Sin embargo, todavia falta un pequeiio matiz anterior a la elaboracion del modelo. Si
recordamos la distribucion del precio (Figura 16), este presenta una distribucion
logaritmica. Es comun convertir la variable objetivo en una distribucion normal antes de
elaborar un modelo. Esto se hace para cumplir con el supuesto de normalidad en muchos

modelos estadisticos y para mejorar la interpretacion de los resultados (Espinoza, 2018).
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Figura 23. Nueva distribucion de precio
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(Elaboracion propia a partir de datos de Kaggle)

Para la realizacion de los modelos supervisados, que entrenan con datos histéricos
para realizar sus predicciones, se utilizara la herramienta analitica R Studio. Esta es una
potente herramienta de mineria de datos y aprendizaje automadtico, que sirve para elaborar
modelos predictivos. R Studio proporciona una interfaz grafica intuitiva que permite
cargar datos, realizar analisis exploratorio, seleccionar variables relevantes y construir
modelos predictivos de manera eficiente y efectiva.

Antes de empezar con la elaboracion del modelo y aunque ya se han comentado la
mayoria, se observa cudles son las variables predictivas y cual la variable objetivo que

componen nuestro modelo.
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Tabla 9. Variables predictoras y objetivo

Variable Funcion Tipo

sq_mt_built Predictor Numérica Continua
n_rooms Predictor Numericadiscreta
n_bathrooms Predictor Numéricadiscreta
house_type_id Predictor Categérica

has_lift Predictor Categorica
has_pool Predictor Categérica
has_terrace Predictor Categorica
has_storage_room Predictor Categorica
has_green_zones Predictor Categoérica
is_exteriorl Predictor Categérica
is_new_developmer Predictor Categoérica
is_renewal_needed: Predictor Categorica

floorl Predictor Numéricadiscreta
price_by_area Predictor Numérica Continua
subtitle_numerico Predictor Categorica
buy_price Objetivo Numeérica Continua

(Elaboracion propia a partir de datos de Kaggle)

Siguiendo con la preparacion de los datos y para no caer en errores de overfitting se
llevardn a cabo diversas acciones de control. El overfitting consiste en la sobre
explicacion del modelo, esto es, que el modelo se ajusta tanto a los datos de entrenamiento
que pierde la capacidad de generar predicciones en los datos de prueba, lo cual es nuestro
objetivo (Cohen y Jensen, 1997). Para evitar el problema de sobreajuste se llevara a cabo
la eliminacion de variables que realmente no guardan relacion con nuestra variable
objetivo. Consiste en determinar las variables cuya supresion obtendria la menor (o
ninguna) diferencia en el resultado del modelo y, a continuacion, eliminar esa
caracteristica respectivamente. En la siguiente figura se presenta el ranking de las
variables de mayor y menor relacion con nuestra variable objetivo. Esto corrobora las
hipodtesis planteadas en el andlisis exploratorio de datos. Vemos que las variables que
ocupan las ultimas posiciones practicamente no explican nada del modelo, por lo que se
llevard a su eliminacion, quedandonos con las 10 primeras para ello (desde house type id

hasta sq mt built).
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Tabla 10. Ranking de predictoras segun su importancia

# Uni..eg. v RReliefF

1 [ sq_mt_built 35017.858 0.071
2 [ n_bathrooms 27591.956 0.047
3 [ subtitle_numerico 23544.566 0.100
4 [ price by area 23058.577 0.056
5 M n_rooms _7777.205 _0.057
6 [ has_lift -6863.819 . 0.000
7 [ has_storage_room . 1974.215 ‘ 0.000
8 [ floon ' 869.455 _0.070
9 [ has_pool ' 723.446 - 0.014
10 @ house_type_id . 544645 0.007
11 [ is_exterior . 489.842 ‘ -0.000
12 [ has_green_zones . 333663 _ 0020
13 [ has_terrace . 87108 . 0.000
14 [ is_new_developmentl . 58.762 . 0.000
15 [ is_renewal_needed1 . 46.283 . 0.001
(Elaboracion propia a partir de datos de Kaggle)
ii) Elaboracion de modelos supervisados

La preparacion de datos es una etapa fundamental en el proceso de elaboracion de un
modelo. Antes de poder construir y entrenar un modelo, es necesario asegurarse de que
los datos estén limpios, estructurados y en el formato adecuado. Una vez preparados, se
procede a su elaboracion en la plataforma R Studio. En este caso, se elaboraran dos
modelos basados en arboles de decision: Modelo gradient boosting y modelo random

forest.

Arbol de decision: consiste en un algoritmo de aprendizaje automatico que utiliza un
enfoque basado en reglas para tomar decisiones (Quinlan, 1993). Este arbol consta de
nodos, hojas y ramas, y se utiliza para clasificar los datos (Ver figura 24). El nodo
principal o raiz del arbol es el atributo que se utiliza como punto de partida para clasificar

los datos. A medida que se avanza en el arbol, cada nodo interno representa una pregunta
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sobre un atributo especifico del problema. Estas preguntas se utilizan para tomar
decisiones y seguir recorriendo el arbol hasta llegar a una hoja que representa una clase
o categoria de clasificacion. (Martinez, et al, 2009). Este tipo de modelos se puede
aplicar al problema de prediccion de precios de viviendas porque permite identificar las
caracteristicas mas relevantes para determinar el precio de una vivienda, como el tamafio,
la ubicacion, caracteristicas, etc.

Gradient boosting: es un algoritmo de aprendizaje automatico que combina
multiples modelos débiles para construir un modelo més fuerte y preciso. Funciona de
manera iterativa, donde cada nuevo modelo se enfoca en corregir los errores del modelo
anterior (Cheng, Guestrin, 2016). Puede aplicarse al problema de prediccion de precios
de viviendas debido a su capacidad para capturar relaciones no lineales y complejas, asi
como su capacidad de aprender patrones sutiles y realizar predicciones precisas utilizando
una combinacion de multiples modelos.

Random forest: Un modelo de Random Forest es un algoritmo de aprendizaje
automatico que combina multiples arboles de decision para obtener predicciones mas
precisas y estables. Cada arbol en el conjunto se entrena con una muestra aleatoria del
conjunto de datos y una seleccion aleatoria de caracteristicas. Posteriormente, las
predicciones de cada arbol se combinan mediante votacion o promedio para obtener la

prediccion final (Cheng, et al, 2004).

Figura 24. Arbol de decision
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(Elaboracion propia a partir de datos de Martinez, et al, 2009)
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Conocidos los modelos que se van a implementar, estos se entrenan. El primer paso
es determinar los datos que se van a usar para entrenar el modelo y los datos de prueba.
El porcentaje de datos de entrenamiento debe ser mayor que el de prueba. Entrenar el
modelo se refiere al proceso de ajustar los pardmetros o coeficientes del modelo
utilizando un conjunto de datos de entrenamiento. En otras palabras, implica alimentar al
modelo con datos de entrada conocidos y las correspondientes salidas o etiquetas para
que el modelo aprenda a hacer predicciones o clasificaciones correctas. Es importante en
esta fase elegir un nlimero Optimo de arboles para evitar el overfitting. Este problema
afecta a la precision de los algoritmos, que deja de mejorar después de cierto punto, o

incluso empeora debido al aprendizaje con ruido.

Al finalizar el entrenamiento del modelo y elaborar las predicciones, se someten los
modelos a un testeo para que puedan ser evaluados y comparados. Los resultados brutos
obtenidos en la fase de testeo de los modelos se pueden apreciar en la siguiente figura.
La evaluacion de un modelo de aprendizaje automatico es un proceso esencial para
comprender su rendimiento y su capacidad para generalizar a nuevos datos. Permite
obtener una medida objetiva de como se comporta el modelo en la practica y si es capaz
de hacer predicciones precisas y confiables (Rama, et al, 2021). Como se aprecia en la
figura, ambos modelos presentan figuras parecidas y difieren practicamente en las
predicciones de los mismos elementos, lo cual pueden ser outliers de nuestro modelo que

no hemos eliminado.

Figura 25. Grdficos de diferencias en la prediccion
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(Elaboracion propia a partir de datos de Kaggle)

La comparacion a través de la diferencia bruta entre las predicciones y los datos de
prueba a partir de graficas puede dar lugar a la subjetividad. Una medida que permite
comparar distintos modelos objetivamente es el RMSE (Root Mean Square Error), que
representa la raiz cuadrada del promedio de los errores al cuadrado entre los valores
predichos por el modelo y los valores reales; y MAE (Mean Absolute Error), una medida
de error que calcula la media de las diferencias absolutas entre los valores predichos por
un modelo y los valores reales. Una limitacion de este ultimo es que no considera la
direccion de la equivocacion, distorsionando la diferencia (Chai, Draxler, 2014). Ambas
medidas muestran el error medio, por lo que un menor valor en la medida implicard un
modelo mas preciso.

Si se observa la siguiente figura, se ve claramente que el modelo de random forest
ha obtenido mejores resultados en la prediccion de inmuebles, teniendo una media de
error menor en las dos variables. De igual manera, los modelos obtenidos no se pueden
interpretar para su uso comercial debido a su gran desviacion sobre los valores, pues
71.600 euros de error en un piso barato constituyen un gran error. El modelo si serviria
para dar una idea general de sobre qué precio se podria partir para empezar una
negociacion. Al analizar la figura 26, se aprecia que la mayoria de las predicciones se
situan alrededor de su valor real, sin embargo, hay algunos que difieren en gran medida
de estos (diferencia mayor a 1.000.000 de euros), por lo que dichos valores no comunes
en la prediccion distorsionan estas medidas.

Figura 26. RMSE y MAE
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(Elaboracion propia a partir de datos de Kaggle)
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Al finalizar el modelo y una vez se obtienen los resultados, se inicia la fase de
perfeccionamiento del modelo. Existen diversas técnicas que consiguen que un modelo
ya ejecutado mejore su rendimiento y precision. Por ejemplo, se podria llevar a cabo un
Ensamblado de modelos, que consiste en combinar las predicciones de varios modelos
individuales para obtener una prediccion mas precisa y robusta (Dietterich, 2000); o se
podria someter al modelo a un proceso de ajuste de hiperparametros, mediante la

blisqueda en cuadricula o optimizacion bayesiana (Bergstra, Bengio, 2012).

5.3.5 Conclusiones.

La oferta inmobiliaria de Madrid es inmensa y variada, aunque se puede agrupar
en tres grandes grupos heterogéneos: casas exclusivas de barrios caros, inmuebles baratos
de barrios baratos y viviendas de barrios baratos pero que presentan mejores
caracteristicas.

El andlisis exploratorio realizado sobre el precio de la vivienda en Madrid ha
revelado que existen variables clave que influyen significativamente en el precio. Entre
las variables mas relevantes se encuentran los metros construidos de la vivienda, el
nimero de bafios y el barrio donde se encuentra. Asimismo, en los barrios mas baratos,
las casas tienden a ser mas pequefias, al igual que la vivienda de obra nueva, donde los
constructores tienden actualmente a elaborar viviendas de menor superficie. La actividad
econdmica inmobiliaria tiene mayor participacion en el centro de la ciudad, donde existe
una mayor oferta y donde se encuentran también los barrios mas costosos por m2. Por su
parte, los aticos también cuentan con un mayor precio por area, siendo los duplex los mas
baratos, ya que, aunque sean mas grandes, se encuentran fuera de la ciudad, ocasionando
la duda en las familias sobre si vivir en una casa mas modesta en el centro de la ciudad
buscando la comodidad, o una casa de mayores dimensiones a las afueras, ambas por un
precio parecido.

El modelo desarrollado para predecir los precios de los inmuebles en la ciudad de
Madrid ha sido sometido a un proceso de preparacion de datos, seleccion de variables
relevantes y entrenamiento utilizando diferentes algoritmos de aprendizaje automatico.
Durante este proceso, se han aplicado técnicas como la normalizacién de variables y y

eliminacion de muchas de ellas para evitar overfitting.
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Se han utilizado varios algoritmos de aprendizaje automatico, incluyendo arboles de
decision: gradient boosting, y random forest, con el objetivo de encontrar el modelo que
mejor se ajuste a los datos y que ofrezca las mejores predicciones.

Ademas, se ha realizado una evaluacion exhaustiva del modelo utilizando
métricas como el RMSE (Root Mean Squared Error) y el MAE (Mean Absolute Error)
para medir la precision de las predicciones, concluyendo que el random forest se adaptaba
mejor a nuestra necesidad ya que tenia un menor error en ambas medidas. Aunque no
alcanzaron una precision dptima, los modelos proporcionaron una estimacion inicial del
valor de las propiedades. Estos modelos nos brindan una referencia para tener una idea

aproximada del precio al que podrian venderse o comprarse las viviendas en la ciudad.
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6. Conclusion.

En conclusion, este trabajo ha puesto de manifiesto la creciente importancia del
Big Data en el sector inmobiliario, especialmente en el contexto de la revolucion Proptech
y el cambio hacia la digitalizacion. A medida que la industria se adentra en una nueva era
impulsada por la tecnologia, el andlisis de datos se ha convertido en un factor clave para
la toma de decisiones informadas y la maximizacion de oportunidades.

En primer lugar, la revolucion Proptech ha revolucionado la forma en que se
realizan las transacciones inmobiliarias y se gestionan los activos. Los startups y las
empresas tecnoldgicas han introducido innovaciones disruptivas que han transformado
los procesos tradicionales, desde la busqueda de propiedades hasta la firma de contratos
y la gestion de la propiedad. Este cambio ha generado una gran cantidad de datos en todas
las etapas del ciclo de vida inmobiliario.

El Big Data, por su parte, proporciona las herramientas y técnicas necesarias para
aprovechar al maximo esta avalancha de informacion. El andlisis de grandes volimenes
de datos permite identificar patrones, tendencias y insights que de otra manera serian
dificiles de percibir. Esto permite a los profesionales del sector inmobiliario tomar
decisiones mas fundamentadas, basadas en datos concretos, en lugar de depender
unicamente de la intuicién o la experiencia.

En el sector inmobiliario, el uso estratégico del Big Data puede tener un impacto
significativo. Permite comprender mejor las preferencias y necesidades de los clientes,
optimizar la fijacion de precios de las propiedades, predecir tendencias del mercado y
realizar evaluaciones de riesgo mas precisas. Ademas, el andlisis exploratorio de datos y
la construccion de modelos predictivos, como se realizd en el caso practico presentado,
brindan una visiéon més profunda de los factores que influyen en el precio de las viviendas
y permiten realizar prondsticos mas precisos.

La digitalizacion del sector inmobiliario y la adopcion del Big Data representan
una oportunidad para mejorar la eficiencia operativa, la personalizacion de servicios y la
satisfaccion del cliente. Al aprovechar la informacion disponible y utilizarla de manera
estratégica, las empresas inmobiliarias pueden ofrecer experiencias mas personalizadas,
optimizar sus procesos internos y mejorar su posicion competitiva en el mercado.

En resumen, el Big Data juega un papel fundamental en la revolucion Proptech y
en la transformacion del sector inmobiliario hacia la digitalizacion. Proporciona una base

solida para la toma de decisiones basada en datos, mejora la comprension del mercado y
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las preferencias de los clientes, y ofrece oportunidades para optimizar la eficiencia y
brindar servicios mas personalizados. En un entorno en constante evolucion, aquellos
actores del sector inmobiliario que se adapten y aprovechen el potencial del Big Data

estaran mejor posicionados para el éxito a largo plazo.
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8. Anexo

Variables base de datos de Kaggle:
https://www.kaggle.com/datasets/mirbektoktogaraev/madrid-real-estate-market

Variable Explicacion Variable2 Explicacién2

id identificacién del inmueble is_new_development obra nueva

title titulo built_year ano de construccién
subtitle barrio has_central_heating calefaccion central
sq_mt_built metros construidos has_individual_heating calefaccién invidual

sq_mt_useful

n_rooms

n_bathrooms

n_floors

sg_mt_allotment

latitude

longitude

raw_address

is_exact_address_hidden

street_name

street_number

portal

floor

is_floor_under

door

neighborhood_id

operation

rent_price

rent_price_by_area

is_rent_price_known

buy_price

buy_price_by_area

is_buy_price_known

house_type_id

is_renewal_needed

metros aprovechables
nuimero de habitaciones
numero de bafios
numero de plantas
metros adjudicados
latitud

longitud

Direccién

Se da la direccién exacta
nombre de la calle
namero

portal

planta

es un bajo

puerta

identificacion del barrio
operacion

precio de alquier

precio de alquiler/m2

se conoce el precio de alquiler

precio
precio/m2

se conoce el precio de alquiler

tipo de casa
necesita reparacion

are_pets_allowed

has_ac

has_fitted_wardrobes

has_lift

is_exterior

has_garden

has_pool

has_terrace

has_balcony

has_storage_room

is_furnished

is_kitchen_equipped

is_accessible

has_green_zones

energy_certificate

has_parking

has_private_parking

has_public_parking

is_parking_included_in_price

parking_price

is_orientation_north

is_orientation_west

is_orientation_south

is_orientation_east

permite mascotas
tiene ac

armarios empotrados
ascensor

exterior

jardin

piscina

terraza

balcon

trastero

esta amueblado
cocina equipada
accesible

tiene zonas verdes
certificado energético
tiene parking

parking privado
parking publico
parking incluido en precio
precio del parking
orientacién norte
orientacién oeste
orientaién sur
orientacién este
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