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RESUMEN

El mercado inmobiliario es uno de los més importantes de la economia de una pais, y
también uno de los mas cambiantes, pues el precio medio de los inmuebles residenciales
fluctia constantemente. Gracias al desarrollo de las tecnologias y del Machine Learning
se han creado modelos y algoritmos que permiten predecir eficazmente los precios de
las viviendas y detectar cuales son las variables que méas influyen en determinar su
valor. En el presente trabajo, tras extraer datos de la web de la plataforma Idealista
mediante técnicas de Web Scraping, se analizaran las viviendas de los distritos
madrilefios de Ciudad Lineal y La Latina, y se construiran modelos de Machine
Learning con la herramienta RStudio para obtener predicciones lo mas precisas posibles
sobre su precio de mercado. Como medida del error cometido al tratar de predecir, se

empleard el RMSE (Raiz del error cuadratico medio).

Palabras Clave:

Machine Learning, mercado inmobiliario, ensembles, raiz del error cuadrdtico medio,

modelos predictivos, RStudio.



ABSTRACT

The real estate market is one of the most important in the economy of a country, and
also one of the most changing, as the average price of residential real estate is constantly
fluctuating. Thanks to the development of technologies and Machine Learning, models
and algorithms have been created to effectively predict housing prices and detect which
are the most influential variables in determining their value. In this dissertation we will
analyze the houses in the Madrid districts of Ciudad Lineal and La Latina, and we will
build Machine Learning models with RStudio to obtain the most accurate predictions
possible about their market price. As a measure of the error made when trying to
predict, the RMSE (Root Mean Squared Error) will be used.

Key Words:

Machine Learning, real estate market, ensembles, root mean square error, predictive
models, RStudio.
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1. INTRODUCCION

El mercado inmobiliario es uno de los sectores mas importantes de todas las economias
del mundo. La compraventa de viviendas es una de las principales fuentes de inversién
y una de las decisiones mas importantes que toman las personas en sus vidas. De hecho,
el ultimo Informe Juventud elaborado en Espafia en el afio 2021 por el Instituto
Juventud revel6 como la vivienda, junto con el trabajo, la educacion o la seguridad es
uno de los temas que mas preocupa a los jovenes. Ademas, la actividad inmobiliaria es
un componente importante en el Producto Interior Bruto espariol, reflejo de su actividad

econodmica y de sus perspectivas de crecimiento.

No obstante, el mercado inmobiliario es muy complejo, y los valores de las viviendas
dependen de muchas caracteristicas. ¢Qué factores son los que mas influyen en el
precio? ;Qué tendencias pueden detectarse? ;Qué precio puede tener una vivienda con
X caracteristicas? Como bien arranca el arranca el articulo "The world's most valuable
resource is no longer oil, but data™ de "The Economist”, el recurso mas valioso del
mundo ya no es el petréleo, sino los datos, pues las empresas mas potentes del mundo,
como Amazon o Google cuentan con ellos como su principal activo. Asi, la
informacién, los datos, son criticos y esenciales tanto para las inmobiliarias como para
los compradores, para asi conocer a la perfeccion el mercado y poder tomar las mejores

decisiones de compra o inversion.

Dicho esto, en este trabajo de fin de grado, se analizara el precio de la vivienda en los
distritos madrilefios de Ciudad Lineal y La Latina utilizando una de las herramientas
mas revolucionarias de los dltimos afios, los modelos de Machine Learning. El objetivo
es tanto estudiar la relacion entre diversas variables, como la superficie, el nimero de
habitaciones o el nimero de bafios, como llegar a elaborar a modelos que puedan

predecir con el minimo error posible el precio de las viviendas analizadas.

Para ello, se han recopilado datos sobre el mercado inmobiliario en los distritos
seleccionados, utilizando fuentes publicas como el Instituto Nacional de Estadistica

(INE) y portales de anuncios de compraventa de viviendas como Idealista. A



continuacion estos datos, tras explorarlos estadisticamente, han sido modificados y
procesados para poder emplear técnicas como la regresion lineal, los arboles de decision
o0 las redes neuronales, comparandose los resultados obtenidos para determinar cuél es
el modelo que menos error genera al predecir el precio de la vivienda en los distritos de

Ciudad Lineal y La Latina.

Los resultados obtenidos en este trabajo de fin de grado pretenden proporcionar una
vision general del mercado inmobiliario de dos distritos madrilefios, siendo interesantes
para profesionales del sector inmobiliario, inversores y particulares interesados en la
compraventa de viviendas en estas zonas de la ciudad. Ademas, el estudio de los
modelos de Machine Learning permitird obtener predicciones del precio de la vivienda
en el futuro y, por lo tanto, tomar decisiones mas informadas en cuanto a la compra o

inversion en propiedades en estas areas.



2. ESTADO DEL ARTE

En los ultimos afios, la aplicacion de técnicas de Machine Learning en el ambito del
sector inmobiliario ha experimentado importantes avances, convirtiéndose las técnicas
de aprendizaje automatico en una herramienta valiosa en el analisis de datos, la
prediccion de precios de la vivienda, la deteccion de oportunidades inmobiliarias e

incluso como mecanismo para detectar riesgos y burbujas inmobiliarias.

Esto queda demostrado en el estudio de Choy y Ho (2023), donde se ilustra como el
aprendizaje automatico en el mercado inmobiliario puede proporcionar predicciones de
precios mas precisas que las técnicas de estadistica tradicional. Se comprueba que
modelos como Extra Trees, k-Nearest Neighbors y Random Forest superan al modelo

de precios hedonicos en cuanto a poder explicativo y minimizacion de costes.

Los modelos de Machine Learning también han sido utilizado para detectar
oportunidades de inversion. Este es el caso de Baldominos etal. (2018), donde se
desarroll6 una aplicacion de aprendizaje automatico que identific6 en tiempo real
oportunidades en el mercado inmobiliario, es decir, viviendas que aparecian listadas con
un precio sustancialmente inferior al de mercado. Todo esto debido a que se consiguio
detectar que en ocasiones las personas interesadas en vender una vivienda no
actualizaban los precios o bien por diversas razones, fijaban deliberadamente un precio

inferior al de mercado para vender la vivienda méas rapidamente.

Los estudios en la materia han ido desde el empleo de métodos simples como la
regresion multiple, los cuales puede predecir con eficacia y analizar el precio de la
vivienda en cierta medida [Zhang, 2021], hasta métodos de aprendizaje automatico mas
avanzados como los ensembles [Alfaro-Navarro et al., 2020] o el deep learning
[Mohamed et al., 2023].

Por otro lado, el Machine Learning también se ha empleado como mecanismo de
deteccion de riesgos, como por ejemplo Park y Ryu (2021), que analizan la relacion
entre los mercados de la vivienda y de valores, centrandose en las burbujas del mercado
inmobiliario y detectando eficazmente los cambios y la volatilidad futura en los precios

del mercado. Otro ejemplo de esto, fue llevado a cabo en el mercado suizo, dénde



analizando la evolucién de los precios de venta de los inmuebles residenciales en todos
los distritos suizos se consiguié detectar once distritos criticos que mostraban sefiales de
burbujas, y siete distritos en los que las burbujas ya habian estallado [Ardila et al.,
2013].

En definitiva, se han llevado a cabo numerosos analisis del mercado inmobiliario con
modelos de Machine Learning y en diversos lugares: Florida [Bhushan Jha et al.],
Virginia [Park & Kwon Bae, 2015], Boston [Sanyal et al., 2022] y Suiza [Moosavi,
2017] entre muchos otros. En Espafia también existen analisis que desarrollan modelos
para el mercado espafiol, como por ejemplo Alfaro-Navarro et al. (2020) que consiguen
proporcionar de forma totalmente automatica el mejor modelo para cada municipio
espafol. No obstante, el presente trabajo pretendera esclarecer y realizar predicciones en

los distritos madrilefios de Ciudad Lineal y La Latina.
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3. DEFINICION DEL PROYECTO

En esta seccion se proporcionaréd una definicién clara y precisa de algunos aspectos del
trabajo. En primer lugar, se explicara las hipotesis del trabajo, es decir, aquello que se
intentara confirmar o refutar. A continuacion, se detallaran los objetivos, asi como las
asunciones y restricciones que condicionan el disefio y desarrollo de los modelos

predictivos.

3.1.  Hipotesis
La investigacion y andlisis del mercado inmobiliario de los distritos de Ciudad Lineal y

La Latina pretende dar respuestas a las siguientes preguntas de investigacion:

Pregunta I: ¢Son los modelos propuestos capaces de obtener una raiz del error

cuadratico medio (RMSE) inferior a 60.000 euros en la prediccién de un piso?

Pregunta II: ¢(Es el trabajo capaz de cuantificar monetariamente cada una de las
variables de los pisos?

Pregunta Ill: ¢Pueden los modelos planteados obtener una raiz del error cuadratico

medio (RMSE) inferior a la media?

3.2.  Objetivos
En el presente trabajo se van a emplear diversos modelos de Machine Learning para
analizar las caracteristicas que componen el precio de la vivienda. Los objetivos

marcados son los siguientes:

- Cuantificar monetariamente el efecto de variables como: el nimero de
habitaciones, el tipo de calefaccion de la vivienda, la presencia de garaje y el
estado del inmueble entre otras.

- Elaborar varios modelos de Machine Learning que nos permitan ayudar a
estimar y predecir los precios de la vivienda en distritos de Madrid.

- Construir ensembles para lograr la mejor prediccion posible para el conjunto de

datos.
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3.3. Asunciones

A efectos de poder entender mejor tanto los resultados como las preguntas planteadas,

es necesario considerar que para la elaboracion del proyecto se ha asumido lo siguiente:

El precio de los pisos queda mayoritariamente explicado por las variables del
data set elaborado (Distrito, Precio, M2, Habitaciones, Ascensor,
Exterior/Interior, Planta, Bafios, Garaje, Estado, Terraza/Balcon vy
Calefaccion).

En los distritos de Ciudad Lineal y La Latina no hay viviendas mas caras o
baratas de las mostradas.

Las viviendas analizadas son todas las viviendas que existen en esos distritos

y por lo tanto la muestra es representativa.

3.4. Restricciones

Ademas también sera necesario tener en cuenta que dada la naturaleza del trabajo, se

cuenta con una serie de restricciones.

- EIl tiempo empleado para realizar el trabajo es de 8 meses y el valor de la

asignatura es de 6 créditos, por lo que el analisis serd acorde a ese tiempo de

estudio.

- La capacidad de computacion esta restringida a la que ofrece un ordenador

portatil de la marca Apple, modelo MacBook Air (chip Apple M1).
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4. MARCO TEORICO

En esta seccion del trabajo se presentard el marco teérico que fundamentara el analisis
predictivo de los precios de las viviendas. En primer lugar, se analizara el mercado
inmobiliario en Espafia, prestando especial atencion a la evolucion del precio de la
vivienda en los Gltimos afios y como han afectado las diversas crisis a su determinacion.
En segundo lugar se realizara una aproximacion al concepto de Machine Learning, sus
tipos y la metodologia empleada en el presente trabajo. Este marco tedrico sera
fundamental para comprender los conceptos y herramientas que se utilizaran y para

situar el trabajo en el contexto adecuado.

4.1.  El mercado inmobiliario en Espafa

El mercado inmobiliario es aquel relacionado con todas las operaciones de
compraventa, alquiler y otro conjunto de acciones de oferta y demanda de bienes
inmuebles. Estos inmuebles pueden ser de naturaleza residencial, comercial, industrial o
urbana. Este mercado es esencial para el desarrollo de la economia de una pais,
contribuyendo a mejorar el bienestar de la sociedad. No sélo es una fuente de empleo,
sino que genera grandes ingresos publicos y proporciona un servicio de primera

necesidad como es la vivienda. [Otero Moreno y Blanco Garcia Lomas, 2014. p.14].

Pese a su gran importancia, en Espafia, este mercado ha experimentado grandes éxitos,
pero también fuertes recesiones, como bien puede observarse en el Grafico 1:Evolucion
de la compraventa en Espafia (2007-2022) y que han afectado de forma considerable a

la economia espafiola, debido a su estrecha relacién con el sector.
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Gréfico 1:Evolucion de la compraventa en Espafia (2007-2022)

Viviendas (Unidades)
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Fuente: Elaborado por Epdata con datos del Instituto Nacional de Estadistica

De hecho, el mercado inmobiliario fue el gran protagonista en la crisis del afio 2008,
que surgié como “consecuencia del impacto de la crisis de los mercados crediticios y
financieros internacionales, cuyo origen fue el estallido del boom de las hipotecas
subprime en Estados Unidos. A estos factores externos se unieron otros de caracter
internos, propios de la economia espafiola, como el exuberante comportamiento
expansivo de la actividad inmobiliaria, del crédito hipotecario, el elevado
endeudamiento de las familias y el elevado ritmo de gasto publico realizado en la etapa
del boom econdmico, entre otros factores” [Martinez Alvarez, y Garcia Martos, 2014.
p.5]. Todo esto provoco la explosion de la burbuja inmobiliaria, causando el desplome
de las compraventas, lo cual arrastré a las promotoras, constructoras, bancos y cajas de

ahorro, originando una crisis econdémica no solo en Espafia, si no a nivel global.

También el mercado inmobiliario, como casi todos los aspectos de la economia (Ver
Gréafico 2: Impacto del Covid-19 en los distintos sectores de actividad) sufrio las
consecuencias de la pandemia de la Covid-19. Si bien el mas afectado fue el sector del
transporte y la hosteleria debido a las restrictivas medidas de movilidad implantadas por
el Gobierno, en el sector inmobiliario se debatia sobre si nos encontrabamos en la

“antesala del estallido de una nueva burbuja” [Ocafa P. de Tudela, y Torres, 2019. p.1].
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Grafico 2: Impacto del Covid-19 en los distintos sectores de actividad

Indicadores de confianza empresarial. Médulo sobre el impacto del COVID-19

Resultados segln sectores de actividad. Segundo semestre de 2020
Unidades: porcentajes

Total Nacional @ Construccion Industria Comercio @ Transportey hosteleria @ Otros servicios

Ha sido similar al anterior ala | Ha sido superior al anterior a la | Ha sido inferior al anterior ala | Ha sido inferior al anterior ala |Ha estado cerrado durante todo
crisis crisis crisis. Hasta un 50% menor crisis. Mas de un 50% menor o la mayor parte del segundo
semestre de 2020

Fuente: Elaboracion propia a partir de los datos del Instituto Nacional de Estadistica (2021)

Pese a que en los primeros meses, la actividad del mercado inmobiliario se redujo
intensamente por las restricciones adoptadas, a partir del verano de 2020, con el
levantamiento parcial de las restricciones, la actividad comenzé a recuperarse, si bien
los desarrollos de la pandemia condicionaron su evolucion. La crisis sanitaria supuso un
cambio en las preferencias sobre el tipo de vivienda demandada hacia viviendas de
mayor tamafio y con espacios exteriores. A pesar de la intensa contraccion de la
actividad econdmica, los precios de la vivienda no mostraron caidas generalizadas (Ver
Gréfico 3: Evolucion IPV (2007-2022)), en un contexto de ausencia previa de grandes
desequilibrios en este mercado y de una posicion financiera de los hogares mas solida
respecto a la que tenian en los afios anteriores a la crisis de 2008 [ Alves y San Juan,
2021. p.2-3].
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Gréfico 3: Evolucién IPV* (2007-2022)
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Fuente: Elaboracion propia a partir de los datos del Instituto Nacional de Estadistica (2022)

No obstante, pese a los reveses que ha sufrido este sector en nuestro pais, cuenta con un
gran peso en el Producto Interior Bruto (en adelante PIB), que ademéas ha ido
aumentando paulatinamente desde la crisis de 2008 (ver Gréfico 4: Evolucién anual del
peso de las actividades inmobiliarias sobre el PIB en Espafia desde 2005 hasta 2020).
“De esta forma, mientras que en 2005 representaba un 7,1% sobre el total del PIB, a

partir de 2012 suponia ya mas del 10%, alcanzando su méaximo en 2020, con 11,7%”
[Statista, 2022].

1 El indice de Precios de Vivienda (IPV) tiene como objetivo la medicion de la evolucion de los precios

de compraventa de las viviendas de precio libre, tanto nuevas como de segunda mano, a lo largo del
tiempo. [INE]
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Gréfico 4: Evolucién anual del peso de las actividades inmobiliarias sobre el PIB en Espafia
desde 2005 hasta 2020

1P7%

b
10,9%

10,8%

10,7%
10,5% 10,5% 10,5%

Fuente: Statista (2022)

Estos datos, junto con el 5% del PIB que aportd el sector de la construccion
“dimensionan la importancia del sector inmobiliario y de la construccion en nuestra
economia y reflejan como la actividad inmobiliaria se ha comportado razonablemente

bien teniendo en cuenta el shock al que nos hemos enfrentado en el ultimo afno” [Tinsa,

2021].

4.2.  Machine Learning

En esta seccion, se abordara el Machine Learning, una disciplina de la inteligencia
artificial que se centra en el desarrollo de algoritmos y modelos. Se explicaran los tipos
mas relevantes de Machine Learning, asi como la metodologia empleada para la

construccion de los modelos a los que se refiere el trabajo..

4.2.1. Definicion del concepto

El Machine Learning es una rama de la Inteligencia Artificial que se enfoca en el
desarrollo de algoritmos y modelos matematicos que permiten a una maquina aprender a
partir de datos sin ser programada explicitamente para realizar una tarea especifica. En
otras palabras, el Machine Learning permite a las maquinas aprender de forma

autonoma y mejorar su rendimiento en una tarea a medida que reciben mas datos, con el
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objetivo de extraer conocimiento a partir de un conjunto de datos aparentemente
desestructurado. Actualmente estd en presente en recomendaciones de peliculas en
plataformas digitales, coches autdnomos e inteligentes, reconocimiento del habla de
asistentes virtuales, robotica, motores de busqueda, diagndstico médico, deteccion de
fraude en pagos con tarjeta, ...siendo empleado por empresas como Apple, Google,

Amazon o Spotify.

Existen principalmente tres tipos de Machine Learning, aunque también hay variantes y

combinaciones de estos:

1. Aprendizaje supervisado: es una técnica de aprendizaje automatico en la que se
le proporcionan al modelo datos previamente etiquetados, con el objetivo de que
aprenda la relacion entre las variables de entrada (inputs) y las de salida
(outputs). El objetivo de estos modelos es que el sistema sea capaz de hacer
predicciones precisas sobre nuevos datos. Se utiliza en una amplia variedad de
aplicaciones, como la clasificacion de correos electronicos como spam 0 no
spam, la prediccion de precios de acciones o la identificacion de objetos en
iméagenes.

lustracion 1: Ejemplo de Aprendizaje supervisado

Datos de
entrada NG
6 etiqueta
T Manzana
—
0=
—_—
Etiquetas YO,
Manzanas

®?
Nuevos
datos
Fuente: KeepCoding (2022)
2. Aprendizaje no supervisado: en el caso de técnicas de aprendizaje no
supervisado se proporcionan al modelo datos sin etiquetar, sin un resultado

conocido, con el objetivo de encontrar patrones o estructuras en los datos. Sus
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principales usos incluyen la agrupacion de consumidores con gustos similares o
la identificacion de estructuras en imégenes.

llustracion 2: Ejemplo de Aprendizaje no supervisado

= Geee

9 »

Datos de g
entrada
Fuente: KeepCoding (2022)

3. Aprendizaje por refuerzo: en estos algoritmos el modelo toma decisiones
recibiendo recompensas o castigos sobre sus acciones. El objetivo es que el
modelo encuentre la secuencia Optima para maximizar la recompensa y mejorar
su comportamiento futuro. Se utiliza en una amplia variedad de aplicaciones,
como el control de robots, los juegos de mesa y la optimizacion de sistemas de
recomendacion. No obstante es preciso remarcar que este tipo de aprendizaje
puede ser mas puede ser mas complicado y costoso que los anteriores, pues

requiere una gran cantidad de datos para ser efectivo.

lHustracion 3: Ejemplo de Aprendizaje por refuerzo

Environment Action
Frm e A

Fuente: KeepCoding (2022)
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Los modelos de Machine Learning se basan en algoritmos. Segun el matemaético,
astronomo y gedgrafo persa Muhammad ibn Musa al-Khwarizmi (siglo 1X) un
algoritmo es un conjunto de operaciones autocontenidas para ser realizadas paso a paso.
En el caso del Machine Learning, los algoritmos son utilizados para aprender patrones
en los datos y luego utilizar estos patrones para hacer predicciones sobre datos nuevos.
Existen tanto algoritmos de aprendizaje supervisado, como pueden ser clasificacion
(target categorico) o regresion (target numerico); como algoritmos de aprendizaje no

supervisado como puede ser el clustering.

Por otro lado, un modelo es una representacion simplificada de la realidad, y la clave de
los mismo es encontrar el equilibrio entre su sesgo y su varianza. El sesgo (bias) hace
referencia a cuanto las predicciones de un modelo se desvian en promedio de los valores
reales, es decir la capacidad del modelo comprender la verdadera relacion entre las
variables predictoras y la variable de respuesta. Por otro lado, la varianza hace
referencia a cuanto cambia un modelo en funcion de los datos que se utilizan para
entrenarlo, permitiendo ver si el modelo estd memorizando los datos en lugar de
aprender la verdadera relacion entre las variables. Asi, “a medida que aumenta la
complejidad de un modelo, este dispone de mayor flexibilidad para adaptarse a las
observaciones, reduciendo asi el bias (sesgo) y mejorando su capacidad predictiva. Sin
embargo, alcanzado un determinado grado de flexibilidad, aparece el problema de
overfitting (sobreajuste), el modelo se ajusta tanto a los datos de entrenamiento que es
incapaz de predecir correctamente nuevas observaciones. EI mejor modelo es aquel que
consigue un equilibrio 6ptimo entre bias y varianza” [Amat Rodrigo, 2020]. Una de las
formas de lograr este equilibro es a través de los métodos de ensemble, pues combinan
maultiples modelos consiguiendo mejores predicciones que los modelos originales (Ver
6.5 Ensembles).

Los modelos podemos clasificarlos segun su finalidad (explicativos o predictivos) o
segun su interpretabilidad (interpretables o de caja negra). Para evaluar el rendimiento
de los modelos predictivos existen diversas métricas destinadas a calcular el error, esto
es, la diferencia entre los valores reales y los predichos. En este trabajo se empleara la
raiz de error cuadratico medio (RMSE), que mide el nivel de dispersion de los errores.
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4.2.2. Metodologia empleada para la construccién de los modelos

Antes de adentrarse en la elaboracion de los modelos hay que precisar la metodologia
que va a ser empleada para construir los mismos. Para probar la eficacia de un modelo
de Machine Learning, lo mas comln es realizar una particion aleatoria en los datos
(Train, 80% y Test, 20%), utilizando una parte para el entrenamiento y ajuste del
modelo y otra para realizar predicciones y evaluar los errores de prediccion. Pese a que
este enfoque es generalmente aceptado, no deja de ser una Unica estimacion, basada en
una Unica particion aleatoria, la cual no podemos saber si extensible a todo el conjunto

de datos y a todas las posibles particiones.

Es por ello, que existen técnicas mas avanzadas para evaluar el rendimiento y la
generalizacién de los modelos, como la validacién cruzada en k pliegues (k-fold Cross-
Validation). En este método, en lugar de dividir los datos en Training y Test, se hacen k
particiones? iguales. Posteriormente el modelo se entrena k veces, utilizando los folds k-
1 para entrenar el modelo y el k-fold restante para evaluar su rendimiento. Asi cada fold
habra sido usado una vez como como conjunto de validacion, habiendo hecho
predicciones sobre todo el conjunto de datos. La media de los errores registrados sera la
métrica que evalué el rendimiento del modelo. [Cross-Validation: definicion e

importancia en Machine Learning, 2022].

llustracién 4: Funcionamiento de K-fold Cross-Validation

[ Data |

l Training

| Fold1 | Fold2 | Fold3 | Folda | Fold5 | Folde
Split1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5 Fold 6
Split2 Fold 3 Fold 4 Fold 5 Fold 6 T,
Split3 Fold 1 Fold 2 Fold 4 Fold 5 Fold 6
Split4 Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 5 Fold 6
Split 5 Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4
Split6 Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4

Final evaluation on ML model

Fuente: d’Archimbaud ( s. f.)

2 Aunque k puede establecerse en cualquier nimero, lo mas comun es utilizar una validacion cruzada de
10 pliegues (10-fold CV), ya que la evidencia empirica sugiere que el uso de un nimero mayor tiene
pocas ventajas afiadidas. [Lantz, 2013. p.319]

21



Por otro lado, el nivel de complejidad de muchos modelos puede controlarse a traves de
los llamados hiperpardmetros. La mayoria de los algoritmos de aprendizaje automatico
permiten ajustar al menos un parametro, y los modelos mas sofisticados ofrecen un gran
numero de formas de ajustar el modelo. Algunos ejemplos pueden incluir la cantidad de
capas en una red neuronal, la profundidad de un arbol de decisién, o el tipo de kernel
utilizado en una maquina de vectores de soporte (SVM) entre otros. Asi, para realizar
este ajuste en los modelos habra que atender: (i) al modelo de Machine Learning que se
quiera implementar, (ii) a los hiperparametros del modelo que pueden ajustarse (Ver
llustracion 5: Hiperparametros de cada uno de los modelos de Machine Learning con el
paquete Caret), y (iii) a los criterios quieren utilizarse para evaluar los modelos, en el
presente caso el RMSE. [Lantz, 2013].

lustracion 5: Hiperparametros de cada uno de los modelos de Machine Learning con el paquete Caret

Model Learning task =~ Method name Parameters

k-Nearest Neighbors Classification knn k

Naive Bayes Classification nb f1, usekernel

Decision Trees Classification C5.0 model, trials, winnow
OneR Rule Learner Classification OneR None

RIPPER Rule Learner Classification JRip NumOpt

Linear Regression Regression 1m None

Regression Trees Regression rpart cp

Model Trees Regression M5 pruned, smoothed, rules
Neural Networks Dual use nnet size, decay

Support Vector Dual use svmLinear c

Machines (Linear

Kernel)

Support Vector Dual use svmRadial C, sigma

Machines (Radial Basis

Kernel)

Random Forests Dual use rf mtry

Fuente: Lantz (2013)

Esta técnica serd implementada a través de una busqueda de rejilla (Grid Search), en la
cual se especificara un rango de posibles combinaciones de pardmetros para luego
entrenar el modelo con cada combinacion y después seleccionar la combinacién de

valores de hiperparametros que produce el mejor rendimiento (el menor RMSE).
Ahora bien, es preciso sefialar que estas técnicas mas avanzadas (cross-validation y

busqueda de hiperparametros) sélo seran empleadas en la elaboracion de algunos de los

modelos (redes neuronales, Random Forest y ensembles), ya que R cuenta con la
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libreria Caret®, que hace muy sencilla su implementacion. Por lo que cabria esperar que
los resultados de estos modelos sean mejores que en los que se emplean métodos menos

complejos.

Una vez realizada una aproximacion a estos conceptos, los modelos empleados seran los
explicados en el apartado 6. MODELOS DE MACHINE LEARNING.

3 Para mas informacion sobre la libreria Caret véase por ejemplo: Kuhn, M. (2019). The caret
Package. https://topepo.qgithub.io/caret/index.html

23


https://topepo.github.io/caret/index.html

5. ANALISIS EXPLORATORIO DE LOS DATOS

“El andlisis exploratorio de los datos se refiere al conjunto de técnicas estadisticas cuyo
objetivo es explorar, describir y resumir la naturaleza de los datos y comprender las
relaciones existentes entre las variables de interés, maximizando la comprension del
conjunto de datos. Un analisis exploratorio de datos posee importantes ventajas:
- permite identificar posibles errores (datos incorrectamente introducidos, detectar
la ausencia de valores o una mala codificacion de las variables),
- revela la presencia de valores atipicos (outliers),
- permite comprobar la relacion entre variables (correlaciones) y su posible
redundancia, y
- realizar un andlisis descriptivo de los datos mediante representaciones graficas y
resumenes de los aspectos mas significativos.”[Guia practica de introduccion al

Anaélisis Exploratorio de Datos, 2021. p.3].

Por ello, previo a la elaboracion de los modelos de Machine Learning, realizaremos un
analisis exploratorio de los datos objeto de estudio, con el objetivo de poder
comprenderlos y detectar patrones que puedan ser Utiles para entender las diferencias de

precio entre distritos o viviendas.

En este caso, para realizar este analisis se utilizard el lenguaje de programacion R,
ademas de la herramienta Excel e Infogram. R es un lenguaje de programacion open
source (de codigo abierto) que permite llevar a cabo anélisis estadisticos, modelado y
graficos de manera profunda gracias a la amplia gama de herramientas disponibles. Su
flexibilidad permite a los usuarios escribir y compartir sus propios paquetes y funciones,
lo que significa que puede ser personalizado para satisfacer las necesidades especificas
de cada usuario. [An Introduction to R, 2022]. Por otro lado Infogram es una plataforma
en linea, que cuenta con una versién gratuita y que permite a los distintos usuarios crear
y compartir graficos, mapas, presentaciones, y otros tipos de visualizaciones de datos.
Ademas permite importar datos de fuentes diversas como Excel, MySQL, Oracle o

Google Drive.
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5.1.  Preparacion y limpieza de los datos
La base de datos empleada en el proyecto es de elaboracion propia mediante el Web
Scrapping de la pagina de ldealista, uno de los portales inmobiliarios mas importantes

de Espafia.

El Web Scrapping es una técnica que permite extraer informacién de diversas paginas
webs de forma automatizada, para después recoger todos esos datos en un fichero Excel
0 .csv. Es importante remarcar que es esencial que las paginas web de las que se
pretenden obtener los datos deben guardar la misma estructura, pues lo que se extraen
son unos campos determinados, por lo que si la disposicion cambia, se obtendran datos
aleatorios.

El Web Scrapping tiene funcionalidades muy diversas: detectar cambios en sitios web,
obtener precios para elaborar comparadores o labores de investigacion entre otros. En
este caso la finalidad sera extraer todas las caracteristicas posibles de las viviendas en
los distritos de Ciudad Lineal y La Latina (nUmero de bafios, metros cuadrados, la
existencia de ascensor o terraza...) para asi elaborar una base de datos que nos permita

construir modelos de Machine Learning.
En el presente proyecto se emple6 la aplicacion de Octoparse, que permite hacer Web

Scrapping sin la necesidad de programar y con los pasos que se muestran a

continuacion.
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lustracion 6: Web Scrapping en Octoparse

Hacer Web Scraping en 3 Pasos

Apuntar, hacer clic y extraer. {No se necesita codificacién en absoluto!

Paso 1

Ingresar la URL del sitio web de que
deseas extraer datos

Paso 2

Hacer clic en los datos de objetivo
para extraer

Paso 3

Ejecutar la extraccidn y extraer datos

B8 Microsoft

Fuente: Octoparse.es

Gracias a esta aplicacion (que cuenta con una version gratuita), con fecha de noviembre
del afio 2022 se extrajeron todas las viviendas disponibles en la pagina de Idealista en
los distritos objeto de estudio, junto con sus caracteristicas, de manera muy eficiente y

Optima.

Una vez extraidos los datos a un fichero Excel se procedio a hacer una limpieza y orden
de los datos para que a la hora de importarlos a RStudio no hubiera problemas y
pudieran utilizarse para elaborar los modelos. También se dicotomizaron las variables
Ascensor y Garaje con la funcién buscar y reemplazar de Excel. El resultado fue un
fichero de 1920 observaciones, las cuales contaban con 12 variables. Se muestra a

continuacion:
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llustracion 7: Excel con los datos de las viviendas a analizar

Autoguardado @ () B 2 PISOS

Inicio  Insertar Dibujar  Disposicidn de pagina Férmulas Datos  Revisar  Vista Automatizar () ;Qué desea? J Comentarios £ Compartir
e, & i J= - = =loo | Do ) EE B e Zoag. O. [@
| - Calibri [Cuerpo) 12 A A = | ® 25, mjustar texto General fi==] t%- E‘/ = 4w K F(dm)

ar s = = = = = " = 000 -ormato v formate  Estilas nar uscary  Analizar
g [ NK SB[ Oy (G52 EE | E by | @ % 3[R A I Cmetii decsis « ilvar sisccionar daas
A [ c o 3 [ s H i K L M

2 Gudadineal 65000 50 2 no Exterior semi-sétana 2 Segunda mano/buen estado Calefaccion individual: Gas natural

1 Cudad Lineal 77500 30 1 No rioe Bajo 1 Segunda mano/buen estado Mo dispone de Calefaccion

4 Latina 79000 25 si Exterior Bajo 1 Segunda manofbuen estado

5 Latina 00 25 a si Exterior [ 1 Segunda mano/buen estado

6 lLatina 79000 25 o si Exterior B 1 Segunda manofbuen estado

7 Cudadiineal 79600 69 3 o Exterior ( 1 Segunda manofbuen estado Temaza Calefaccion individual: Eldctrica

5 Gudadlineal 30500 68 2 si Exterior 83 1 Segunda manofbuen estado Calefaccion individual: Eléctrica

3 Latina s 30 1 no Interior setna 1 Segunda mano/buen estado Calefaccion individual: Eléctrica

10 Ciudad Lineal 34800 51 2 si Exterior Bal 1 Segunda mano/para reformar

11 Latina 85000 62 4 No nterior £} 1 Segunda mano/para reformar

12 | Latina ss0 a2 1 Na Exterior Entreplant 1 ! Mo dispone de Calefaction

13 Latina 86500 42 1 No 1 Calefaccion individual

14 Latina 86500 42 1 o Exterior Bajo 1 Mo dispone de Calefaccion

15 Latina 500 42 1 1

16 Latina s7000 BB 3 si Exterior (1 1

17 Latina a0 45 1 si Exterior B3jo 1 Segunda mano/buen estado Calefacclon individual: Eléctrica

18 Latina 94000 70 2 si Exterior Baj 1 Segunda mano/buen estado

19 Latina 34000 74 3 Na Exterior Baj 1 Segunda m: mar [ al

20 Latina s 46 3 no Exterior [ 1 Segunda mano/para reformar Calefaccion indivicual: Bomba de frio/calor

21 Cudad Lineal 94500 22 2 No Exterior Bl 2 Segunda mano/buen estado Mo dispone de Calefaccion

22 Latina 95000 80 3 Ko Interior i 1 Segunda manofpara reformar Calefaccion individual: Eldctrica

23 Latina smon 30 1 Na Interior 1 1 Segunda manofpara reformar Calefaccion indivieual

24 Latina 98000 3 3 No 1 1 Segunda manofbuen estado

25 Latina 99000 55 3 o Exterior 3 i Segunda mano/para reformar Temaza

26 Latina 99500 35 2 Na Interiar Bajs 1 o

27 Ciudedlineal 100000 52 1 No Interion Baj 1 Calefaccion individual: Eléctrica

23 Latina 101000 63 1 Si Exterior 2 1 o (Calefaccion individual: Gas natural

29 Latima 103500 64 3 o Exterior 1 Segunda manofbuen estado

30  Latina 101000 a7 1 Na Exterior Bajo 1 do Calefaccion individual: Eléctrica

31 Latina 105000 37 1 No Exterior Semi-sétane 1 do

32 Latina 105000 30 a si Exterior B3jo 1 Segunda mano/buen estado

33 Latina 105400 60 3 1 Segunda mano/buen estado Terraza

34 Latina 106000 36 o No Exterior Baj 1 Segunda manofbuen estado Calefaccion indivical: Eléctrica

35 Latina w000 79 2 no Interior 1 Segunda mano/buen estado

36 Latina 105000 40 1 Si Exterior 2 1 Segunda mano/buen estado Mo dispone de Calefaccion

7 Latim 105000 67 2 No 1 Segunda manofbuan estado

38 Gudadlineal 110000 31 1 Na Interior Bajo 1 Segunda manofbuen estado Teraza Calefaccion indivicual: Gas natural

39 Latina 10000 35 1 si Exterior Bal 1 Segunda manofbuen estado Calefaccion individual: Eléctrica

40 Latina 111600 66 2 o Exterior 4 1 Segunda mano/para reformar Temraza

a1 tatina 11600 60 2 N Exterior 4 1 Segunda manofpara reformar

42 Latina 13000 56 2 N Interior Bal 1 Calefaccion individual: Gas natural

43 tatina R —— 1 si Extarice 1 Calafacrinn indlvidisal: Gas natural

sheet1  +

Listo & Accesibilidad: toda correcto Cl B F - — +

Fuente: Elaboracién propia a partir de los datos de Idealista

5.2.  Categorizacion de las variables y tratamiento de valores perdidos

Antes de proceder a realizar cualquier andlisis de los datos es preciso asegurar que no
existen valores perdidos (NAs) y que el programa interpreta bien las variables, como
numéricas (enteras o decimales) o categoricas. Con la funcion str() comprobamos que
las variables numéricas son el precios, los m2, las habitaciones y los bafios; mientras
que las categoricas son “Distrito”, “Ascensor”, “Exterior/Interior”, “Planta”, “Garaje”,
“Estado”, “Terraza/Balcon” y “Calefaccion”. El Unico cambio que realizar es
transformar las variables Bafios y Habitaciones en nimeros enteros, puesto que no

admiten decimales.

Por otro lado, el fichero cuenta con valores perdidos*, en concreto 3.417 (Ver
llustracion 8: Numero de valores perdidos en cada una de las variables). Si analizamos
los NAs, en cada una de las variables, podemos observar valores cercanos y superiores

al 50% en las variables “Terraza/Balcon” y “Garaje” respectivamente

4 Podemos comprobarlo con la funcién sum(is.na(P1SOS)) en RStudio.
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lustracion 8: Numero de valores perdidos en cada una de las variables

> colSums(is.na(PIS0S))

Distrito Precio M2 Habitaciones Ascensor

0 0 Q 23 68

Exterior/Interior Planta Banos Garaje Estado

113 131 2 1415 3
Terraza/Balcon Calefaccion
917 739

Fuente: Elaboracion propia con RStudio

“Existen varias maneras de tratar con valores ausentes:

Rellenar los valores con la media, mediana o el valor mas frecuente de la
variable.

Completar los valores que faltan por el valor que esté directamente antes o
después en la fila 0 columna.

Completar todos los datos faltantes con 0, si se trata de valores numeéricos. Esta
opcidn es poco aconsejable ya que puedes modificar de manera significativa los
resultados.

Eliminar las filas que presenten valores ausentes, siempre y cuando el conjunto
de datos sea lo suficientemente grande y no se pierde informacién relevante al
eliminar esas filas.

Y una forma abrupta de tratamiento que depende del contexto de analisis, es
eliminar las variables que presentan un porcentaje mayor del 50% de datos
ausentes” [Guia préctica de introduccion al Andlisis Exploratorio de Datos,
2021. p.13]

En el presente caso, lo mas recomendable, en vista a futuros andlisis como la

correlacion entre variables, parece sustituir los valores perdidos en las variables

numéricas (habitaciones y bafios) por su valor medio. Para ello, una vez calculado dicho

valor medio (2 para bafios y 3 para habitaciones), se reemplazan los perdidos por los

valores medios. En cuanto a la variable Garaje, la cual cuenta con el mayor nimeros de

valores perdidos, se sustituiran estos por el cardcter “No”, ya que parece razonable que

si en el anuncio de los pisos en ldealista no se habla de esta variable es porque las

viviendas no disponen de garaje. Lo mismo haremos con la variable Terraza/Balcon y

Ascensor, sustituyéndolos por “Ninguno” y “No” respectivamente. En la variable

Estado, Exterior/Interior, Planta y Calefaccion, los reemplazaremos por “Desconocido”.
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Una vez realizados los cambios, comprobamos que ya no existen valores ausentes:

llustracion 9: Porcentaje de valores ausentes tras los cambios implementados

Porcentaje de valores ausentes

Calefaccion 4 %
Terraza.Balcon 4
Estado 4

Garaje 1

Banos

Planta

Features

Exterior.Interior -

Ascensor -

Habitaciones 4

M2 4

B

Precio 4

EEEREEEREEEME

Distrito 4

-0.050 -0.025 0.000 0.025 0.0
Missing Rows

Fuente: Elaboracién propia en RStudio

5.3.  Analisis descriptivo
En este paso se aplicardn funciones de estadistica descriptiva, para asi elaborar un
resumen de la informacion que se puede obtener a partir de los datos de una muestra.

Todo ello acompafiado de graficos que puedan arrojar claridad.

La funcion summary nos permite obtener un resumen de las variables de las viviendas,

su minimo, maximo, media, mediana...(Ver llustracion 10: Funcion summary en ).
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lustracion 10: Funcion summary en RStudio

> summary(PIS0S)

Distrito Precio M2 Habitaciones Ascensor Exterior/Interior
Ciudad Lineal:992  Min. : 65000 Min. 1 22.00  Min. :0.00 No: 696  Length:1920
Latina 1928 1st Qu.: 165900 1st Qu.: 65.00 1st Qu.:2.0@ S5i:1224 Class :character
Median : 238976 Median : 80.00 Median :3.00 Mode :character
Mean : 320215  Mean : 95.49  Mean :2.67

3rd Qu.: 355000 3rd Qu.:105.25 3rd Qu.:3.00
Max . 12800000  Max. 1609.00  Max. :8.00

Planta Banos Garaje Estado
1 1371 Min. :1.000 No 11415  Desconocido : 3
2 1309  1st Qu.:1.000 Si . 474  Promocidn de obra nueva ;101
Bajo  :276 Median :1.000 Garaje opc. 20.000 €: 8 Segunda mano/buen estado :1455
3 1266  Mean  :1.504 Garaje opc. 30.000 €: 7  Segunda mano/para reformar: 361
4 :192  3rd Qu.:2.000 Garaje opc. 15.000 €: 3
5 1135 Max. 17.000 Garaje opc. 25.000 €: 3
(Other):371 (Other) 10
Terraza/Balcon Calefaccion
Balcon 1104 Desconocido 1739
Ninguno 1917 Calefaccion individual: Gas natural:479
Terraza 1740 Calefaccion individual 1196
Terraza y Balcon:159 Calefaccion individual: Eléctrica :139
Calefaccion central 1116
No dispone de Calefaccion 1112
(0ther) 1139

Fuente: Elaboracion propia con RStudio

Con esta funcion podemos saber que el precio minimo de las viviendas es 65.000,
mientras que el precio maximo es 2.800.000 euros. También podemos conocer los m2
del piso mas pequefio (22) y los del més grande (609). Otros datos interesantes los
encontramos en la media, teniendo el piso medio un precio de 320.215 euros, 95,49 m2,

2,6 habitaciones y 1,5 bafos.

Ahora, para examinar la distribucion de las variables numéricas (Precio, M2,
Habitaciones y Bafios), y poder examinar graficamente la informacion obtenida
usaremos histogramas® (Ver Gréaficos 5, 6, 7, y 8). En estos podemos observar
asimetrias a la derecha. En el caso del precio, el de la mayoria de las viviendas ronda los
300.000 — 500.000 euros, observandose algunos outliers® con algunos precios muy bajos
y precio superiores a los 2.500.000 euros. Los metros cuadrados de las viviendas se
encuentran en torno a los 80-100 m2; el numero de habitaciones parece ser

mayoritariamente 3; y el nimero de bafios también 3.

5 Un histograma es un tipo de grafico que representa la distribucion de un conjunto de datos continuos. El
objetivo de un histograma es mostrar la frecuencia con la que los datos caen dentro de ciertos intervalos.
® Valores atipicos, anormales dentro del conjunto de datos.
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Gréfico 5: Histograma de Precios de Viviendas
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Fuente: Elaboracion propia en RStudio

Gréfico 6: Histograma de los M2 de las viviendas

Histograma de M2 de Viviendas
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Fuente: Elaboracion propia en RStudio
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Grafico 7: Histograma del nimero de habitaciones en las viviendas

Histograma de habitaciones de Viviendas
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Fuente: Elaboracion propia en RStudio

Grafico 8: Histograma del nimero de bafios de las viviendas
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Fuente: Elaboracion propia

Para el caso de las variables categoricas, esto es aquellas que hacen referencia a una
cualidad o a una categoria (Distrito, Ascensor, Exterior/Interior, Planta, Garaje, Estado,

Terraza/Balcon y Calefaccion) se emplearan graficos de barra o de tarta para examinar
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la distribucion a priori de dichas variables’. (Ver llustracion 11: Dashboard de la

distribucion de las variables categoricas).

De esta manera, gracias a esta analisis podemos conocer que existe paridad (48% frente
a 52%) en la distribucion de las viviendas en los distritos objeto de estudio, lo cual hara
que las conclusiones extraidas puedan ser aplicables a todas las viviendas, ya que no
existe dominio de un distrito sobre otro. Por otro lado, observamos que la mayoria de
las viviendas cuentan con ascensor, son exteriores y estan en buen estado. En la variable
garaje observamos gran variabilidad. En la variable Terraza/Balcon, se observa una

predominancia de las viviendas con terraza.

lustracion 11: Dashboard de la distribucion de las variables categoéricas

Dashboard Variables Categoricas

Distribucién de la variable Distrito Distribucion de la variable Ascensor Distribucion de la variable Terraza/Balcén

Cuenta de Ascensor

Ciudad Lineal @ LaLatina S @ No

Distribucién de la variable Garaje Distribucion de la variable Exterior/Interior Distribucién de la variable Estado

Garaje Frecuencia

araje incluido 478 1500

1000

500

i

i

i

i

i

araje opc.

araje opc.
je opc. 18.000€
je opc. 26.000€
j

araje opc. 900€

G:
G
G
G:
G
G
Garaje opc.
G
G
(<
G:
G
G:
Si

in garaje 650

Fuente: Elaboracion propia

5.4. Identificacion de valores atipicos

En el presente caso hemos podido observar, gracias a los histogramas, que existen
outliers, los cuales pueden llegar a modificar los resultados, por lo que es preciso
detectarlos para evaluar su influencia en el conjunto de datos y en su caso, eliminarlos.
En este caso, usaremos el rango intercuartilico (IQR) basandonos en el precio para

eliminar los valores atipicos. El rango intercuartilico es la diferencia entre el percentil

7 Las variables Planta y Calefaccion no han sido representadas visualmente puesto que no ofrecian
claridad.
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75 y el percentil 25 del conjunto de datos. Los valores que estdn a mas de 1,5 veces el
IQR por encima del percentil 75 o por debajo del percentil 25 se consideran valores
atipicos y por lo tanto seran eliminados. [Guia préactica de introduccion al Analisis
Exploratorio de Datos, 2021. p.16]. Los resultados de eliminar los valores atipicos

pueden observarse en el siguiente grafico de bigotes:

Gréfico 9: Gréfico de Bigotes antes y despues de eliminar los valores atipicos
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Fuente: Elaboracion propia

5.5.  Correlacion de variables
La correlacion es una medida estadistica que mide la relacion lineal entre dos variables,
es decir, la tasa constante a la que cambian juntas. Al interpretar este coeficiente, es
importante tener en cuenta los siguientes puntos:
- A medida que el coeficiente de correlacion se acerca a 0, la relacién lineal se
debilita.
- Los coeficientes positivos indican una correlacion positiva, donde los valores de
ambas variables tienden a aumentar juntos.
- Los coeficientes negativos indican una correlacion negativa, donde los valores

de una variable aumentan mientras que los valores de la otra disminuyen.

Sin embargo, es importante tener en cuenta que solo porque dos variables estén
correlacionadas, no significa que haya una relacion causal. Puede haber correlaciones
aleatorias o ficticias. Por ejemplo, el gasto estadounidense en ciencia, espacio Yy
tecnologia se correlaciona al 99.79% con los suicidios por ahorcamiento,
estrangulamiento y asfixia, lo cual no obedece a un relacion de causa-efecto. [Vigen,
s.f.].
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En el caso de que existiera alta correlacion entre varias variables podria eliminarse una
de ellas, para bien reducir la redundancia o bien mejorar la interpretacion y rendimiento
del modelo. En el presente caso (Ver Grafico 10: Mapa de correlaciones entre las
variables numéricas), donde todas las correlaciones son positivas, podemos extraer las
siguientes conclusiones:
- Existe una alta correlacion (0.67) entre las variables precio y m2, lo cual puede
considerarse l6gico, puesto que a mas m2 mayor seré el precio de la vivienda.
- La correlacion también es significativa (0.60) entre los m2 y el nimero de
bafios. Sin embargo, el nimero de habitaciones guarda una correlacién menor
(0.56) con los m2 de las viviendas, lo cual puede indicarnos que a medida que
las viviendas aumentan de tamafio lo que tiende a incrementarse es el nimero de
bafios y no tanto de habitaciones.
- Parece ser que el numero de bafios de una vivienda influye de manera notable en

el precio de las viviendas, pues la correlacién es de (0.60).

Analizados los resultados, no se procedera a eliminar ninguna variable, ya que a pesar
de tener correlaciones altas, podria tener consecuencias impredecibles en los resultados,
ademaés de que la base de datos no cuenta con excesivas variables y por lo tanto no es
preciso simplificarla.

Gréfico 10: Mapa de correlaciones entre las variables numéricas
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Fuente: Elaboracion propia en RStudio
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6. MODELOS DE MACHINE LEARNING

En esta seccidn del trabajo se presentan los modelos de Machine Learning utilizados
para el analisis del precio de la vivienda en los distritos de Ciudad Lineal y La Latina.
Se explicara tanto el funcionamiento de los modelos, como la metodologia y los
resultados obtenidos, comparando su precision y eficacia en la prediccién del precio de

la vivienda.

Tanto el codigo como el data set empleado para la elaboracion de los modelos de
Machine Learning estd disponible en GitHub:
https://github.com/AnaBrunoCueto/Analisis-precio-vivienda-Ciudad-Lineal-y-La-

Latina-con-Machine-Learning

6.1.  Regresion lineal maltiple

La regresion lineal consiste en especificar la relacion entre una Unica variable
dependiente numérica (Y, valor que se desea predecir, target) y una o mas variables
independientes numéricas o cualitativas (X, predictores, features). Este modelo se basa
en la suposicion de que la relacion entre las variables es lineal, sigue una linea recta. Si
solo hay una variable independiente, se habla de regresidn lineal simple; en caso
contrario, se habla de regresion multiple. Ambos modelos suponen que la variable

dependiente es continua. [Lantz, 2013. p.160]

“Los modelos lineales multiples siguen la siguiente ecuacion:

Ecuacion 1: Regresion lineal multiple

Y1 = Bo+ B1Xyi+ B2Xoi+ o BpXn t+ €

e [, es la ordenada en el origen, el valor de la variable dependiente Y cuando
todos los predictores son cero.

e [3;: es el efecto promedio que tiene el incremento en una unidad de la variable
predictora Xi sobre la variable dependiente Y, manteniéndose constantes el resto
de las variables. Se conocen como coeficientes parciales de regresion.

e ¢;: esel residuo o error, la diferencia entre el valor observado y el estimado por
el modelo”. [Amat Rodrigo, 2016)]
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Un modelo explicativo de regresion lineal se utiliza para entender la relacion entre la
variable dependiente y las variables independientes. En este tipo de modelo, el objetivo
es identificar qué variables independientes tienen un impacto significativo en la variable
dependiente y como se relacionan entre si. En nuestro caso, nos ayudara a comprender

cuanto afecta cada variable al precio de la vivienda.

Por otro lado, un modelo predictivo de regresion lineal se utiliza para hacer predicciones
sobre el valor de la variable dependiente a partir de los valores de las variables
independientes. En este tipo de modelo, el objetivo es obtener la mejor prediccion
posible para un conjunto de datos nuevos y desconocidos. Los resultados del modelo se
utilizan para hacer predicciones y tomar decisiones basadas en esas predicciones. En el

presente caso nos ayudara a estimar el precio de las viviendas.

En definitiva, mientras que un modelo explicativo de regresion lineal se enfoca en
entender la relacion entre las variables, un modelo predictivo esta dirigido a hacer

predicciones lo mas precisas posibles.

6.1.1. Regresion lineal multiple explicativa

El objetivo de este apartado, serd elaborar un modelo de regresion explicativo®, para
entender la relacién entre las variables independientes y la variable dependiente, el
precio. Ademas nos va a permitir identificar qué variables independientes tienen un
impacto significativo en el precio y como se relacionan entre si. El foco va a estar en los
betas, que van a medir como afecta la variacion de las variables independientes en el

precio.

Es preciso remarcar que los modelos de regresion lineal asumen una distribucion normal
para la variable dependiente, lo cual en el presente caso no se da, como ya hemos
podido observar con el histograma de la distribucién de la variable precio (Ver Grafico
5: Histograma de Precios de Viviendas). Dado que la media es mayor que la mediana, la

distribucion es asimetrica a la derecha, por lo que a pesar de que estas asunciones de

8 Elaborado e interpretado con el codigo y la informacion disponible en: Lantz, B. (2013). Machine
Learning with R. Packt Publishing.
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normalidad en la mayoria de los casos se incumplen, es preciso tenerlo en cuenta para

correcciones futuras.

Otro problema es que los modelos de regresion lineal requieren en puridad, que las
variables sean numéricas, sin embargo tenemos varias variables factor en nuestro data
set (Ver llustracion 12: Resumen de nuestro data set). Se explicara a continuacion como

deben interpretarse las mismas.

llustracion 12: Resumen de nuestro data set

> str(PISOS_filtrado)
tibble [1,740 x 12] (53 tbl_df/tbl/data. frame)

$ Distrito : Factor w/ 2 levels "Ciudad Lineal",..: 1122211212 ...

$ Precio : num [1:174@] 65000 77900 79000 79000 79000 79600 80500 83000 84800 85000 ...
$ M2 : num [1:174Q0] 50 30 25 25 25 69 68 30 51 62 ...

$ Habitaciones int [1:1740] 2130032124 ..

$ Ascensor : Factor w/ 2 levels "No","Si": 1122212121...

$ Exter‘1or/Inter10r‘ chr [1:1740] "Exterior" "Exterior" "Exterior" "Exterior"

$ Planta : Factor w/ 23 levels "-1","-2","1",..: 22 19 19 19 19 3 19 23 19 12 ...

$ Banos cint [1:1740] 211 1111111...

$ Garaje : Factor w/ 14 levels "Garaje opc. 10.000€",..: 13 13 13 13 13 13 13 13 13 13 ...
$ Estado : Factor w/ 4 levels "Desconocido",..: 3333333344 ...

$ Terraza/Balcon : Factor w/ 4 levels "Balcon","Ninguno",..: 2222232222 ...

$ Calefaccion : Factor w/ 11 levels "Calefaccion central”,..: 8 11 10 10 10 7 7 7 10 10 ...

Fuente: Elaboracién propia en RStudio

Ademas, antes de construir el modelo va a ser preciso tener en cuenta que hay variables
muy correlacionadas (Ver Grafico 10: Mapa de correlaciones entre las variables
numeéricas), como son el precio y los metros cuadrados, o el precio y los bafios. La
multicolinealidad es la correlacion alta entre mas de dos variables explicativas y puede
Ilegar a ser un problema, ya que puede resultar dificil captar la influencia de los factores
si estan muy correlacionados. Es idilico pensar en casos donde las variables no estén
correlacionadas, por lo que para ser un verdadero problema, la correlacién debe ser
fuerte, mayor de 0.90, lo cual no ocurre.

Una vez elaboramos el modelo de regresion lineal con todas las variables (fullmodel),

obtenemos los valores de beta, que nos van a permitir cuantificar monetariamente las

variables. Son los siguientes:
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Tabla 1: Betas Modelo Explicativo

BETAS MODELO EXPLICATIVO

VARIABLE BETAS

(Intercept) 33694,63
M2 1828,90

AscensorSi 3254366
‘Exterior/Interior’ Interior -9451,76
Plantal 36961,61
Plantall 12846,70
Plantal3 78235,35
Planta2 40645,55
Planta4 44969,94
Planta6 6249727
Planta8 3643412
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PlantaBajo 10430,89
PlantaEntreplanta 13629,17
PlantaSotano -149734 48
GarajeGaraje opc. 12.000€ 42378,86
GarajeGaraje opc. 18.000 € 71638,05
GarajeGaraje opc. 20.000 € 95421,91
GarajeGaraje opc. 25.000 € 138423,12
GarajeGaraje opc. 30.000 € 160476,75
GarajeNo 4435416
EstadoPromocion de obra nueva -20432,09
EstadoSegunda mano/para reformar -57428,84
“Terraza/Balcon'Terraza -308,88
CalefaccionCalefaccion central: Gas 1354,59

CalefaccionCalefaccion central: Gas natural -54578,30
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CalefaccionCalefaccion central: Gasoil -972,90

CalefaccionCalefaccion individual: Bomba de frio/calor -19290,78
CalefaccionCalefaccion individual: Gas natural -19006,38
CalefaccionDesconocido -19583,26

CalefaccionNo dispone de Calefaccion -25185,75

Fuente: Elaboracion propia en Infogram

Los coeficientes de beta reflejan el aumento del precio de la vivienda por un incremento
de “uno” en cada una de las variables, manteniéndose las demas constantes. Asi por
ejemplo, cada M2 adicional, cabe esperar un aumento medio del precio de 1.828,90
euros, suponiendo que todo lo demés se mantiene igual. De la misma manera, cada bafio
adicional produce un incremento medio de 45.936,55 euros. En el caso de las variables
factor, R toma uno de los niveles/categorias como referencia, y por ello no aparecen en
la estimacidn. Las betas se interpretaran en relacion a la variable referencia. Dicho esto,
puede decirse, que segun el modelo, los pisos del Distrito de la Latina cuestan 51.404,76
euros menos que los de Ciudad Lineal, de la misma manera que los pisos con ascensor

cuestan 32.543,66 euros mas que los que no lo tienen.

Por otro lado, y una vez conocidas las interpretaciones de las betas, es preciso
comprobar como de bien el modelo estd4 evaluando los datos (funcién summary). El
resultado, proporciona tres formas de evaluar el rendimiento o ajuste de nuestro modelo:
- Residuals (errores). Proporciona el nimero de errores de nuestras predicciones.

En nuestro caso, el error maximo es de 338.877, lo que indica que el modelo
subestimo el precio en casi 340.000 euros al menos en una observacion. Por otro

lado, el 50% de los errores se sitian dentro de los valores 1Q y 3Q (el primer y

tercer cuartil), por lo que la mayoria de las predicciones se situaron entre 34.493

euros por encima del valor real y 25.375 euros por debajo del valor real. Pese a

que el tamafio de los errores es bastante alto, no es sorprendente debido a la

naturaleza del precio de la vivienda.
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- El p-valor. En R el p-valor se encuentra representado con asteriscos (*), que
indican niveles de significacion®. El p-valor debe que ser muy pequefio para que
haya evidencias de que los resultados no se deben al azar y las estimaciones son
reales. Es comdn utilizar un nivel de significacion de 0,05 para indicar cuando
una variable es estadisticamente significativa. En el presente caso, las variables
mas significativas, aquellas con tres asteriscos son: Distrito, M2, AscensorSi,
Bafos y Calefaccién Individual Eléctrica.

- R cuadrado. El R cuadrado hace referencia a la proporcion de varianza de la Y
(precios) explicada por el modelo. Lo ideal es que es sea cercana 1, esto es
cuanto mayor, mejor bondad de ajuste. En nuestro caso es 0,7141, lo que
significa que casi el 72% de la variabilidad de los precios viene explicada por el
modelo. No obstante, es preciso tener en cuenta que el R cuadrado serd mayor
cuantas mas variables tengamos, pues los modelos con mas caracteristicas
siempre explican mas variacion. Por ello, para una interpretacion mas precisa,
hay que fijarse en el R-cuadrado ajustado, que corrige el R-cuadrado
penalizando los modelos con un gran nimero de variables independientes, como
el del presente caso. Este valor es 0,7046 por lo que aun con tantas variables, la

prediccion del modelo sigue siendo bastante buena.

De esta manera, gracias a este modelo, hemos podido cuantificar el efecto de cada una
de las variables sobre el precio de la vivienda y estimar cuales son las mas

significativas.

6.1.1. Regresion lineal multiple predictiva

El objetivo de este apartado sera construir un modelo de regresion predictivo, que nos
permita predecir el valor de la variable dependiente (precio) a partir de las variables
independientes (m2, habitaciones, bafios, distrito, ascensor, etc.). En este caso, el foco
no estara en los betas (estimaciones), si no en las predicciones, en obtener las mejores

posibles, esto es las que tengan el minimo error posible.

% “El nivel de significacion proporciona una medida de la probabilidad de que el coeficiente verdadero sea
cero dado el valor de la estimacién”. [Lantz, 2013, p. 183]

10 Elaborado e interpretado con el cédigo y la informacién disponible en: Lantz, B. (2013). Machine
Learning with R. Packt Publishing.
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Para lograr estos objetivos es preciso realizar, a diferencia de en los modelos
explicativos, una particion en los datos. EI conjunto de entrenamiento (Training Set) se
usara para estimar el modelo, mientras que el conjunto de test (Test Set) para poder
comparar los valores predichos con los reales y asi cuantificar el error del modelo. En
nuestro modelo la particion sera de 80% y 20% respectivamente, quedando las

observaciones distribuidas de la siguiente manera:

llustracion 13: Ejemplo de la particion entre el Training y el Test Set

PARTICION ENTRE TRAIN Y TEST SET

Training 1392\

Test 348

Modelo Predictivo

Fuente: Elaboracion propia con Infogram

Antes de elaborar el modelo, es precio mencionar que en este caso, no podremos usar
todas las variables (fullmodel). Al realizar la particién, la variables categéricas que
tienen muchos niveles dejan observaciones fuera del modelo de entrenamiento y dentro
del test o viceversa. Asi, al obtener las predicciones en el Test Set se obtienen errores en
RStudio, puesto que se incorporan nuevos niveles que no habian sido tenidos en cuenta
previamente. Por ello, en este caso elaboraremos el modelo dejando fuera las variables

Planta, Garaje y Calefaccion.

Una vez elaborado el modelo, realizadas las predicciones en el Test Set y cuantificados
los errores, obtenemos el siguiente gréafico de dispersion:
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Gréfico 11: Grafico de dispersion entre el precio real y el predicho
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Fuente: Elaboracion propia en RStudio

Ademas de otras métricas que comentaremos mas adelante, este grafico de dispersion
puede ser muy Util para evaluar la precision de un modelo de regresion en la prediccion
de los precios de las viviendas. Dado que los puntos del grafico estan situados cerca de
la linea diagonal, esto sugiere que el modelo es preciso y se ajusta bien a los datos.
Ahora bien, también hay que tener en cuenta los errores, que son todos aquellos puntos
que se alejan de la diagonal. En concreto, el error cuadratico medio de nuestro modelo
(RSME) es de 69.527,03 euros, lo que significa que las predicciones estan en media a
70.000 euros de sus valores reales. A pesar de ser alto, teniendo en cuenta que la
desviacién tipica de los precios es 116.319,9, el modelo esta haciendo predicciones

notablemente precisas.

Una vez analizado el modelo, existen varios métodos para mejorar su rendimiento:

- El primero de ellos es afadir relaciones no-lineales, ya que los modelos de
regresion lineal asumen relaciones lineales entre las variables dependientes y la
independiente. En el presente caso, el efecto de los M2 puede no ser constante,
ya que los compradores pueden estar dispuestos a pagar mas por una vivienda

mas grande, pero luego el aumento en el precio puede ser menor o incluso
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disminuir. Para tener en cuenta esta relacion no lineal se elevara la variable M2
al cuadrado en el nuevo modelo. Lo mismo se hara con los bafios.

- La segunda de las opciones es convertir variables numéricas en binarias cuando
pensemos que el efecto de una variable numérica no es acumulativo, sino que
solo tiene efecto una vez alcanzado un umbral especifico. En el presente caso no
puede extraerse esta conclusion de ninguna de las variables numéricas.

- La ultima opcidn es afiadir el interacciones entre variables. Por ejemplo, los M2
y el nimero de bafios tienden separadamente a encarecer las viviendas, pero es
I6gico pensar que unidas tendran un efecto ain mayor sobre el precio. En el caso
de las viviendas, podrian afiadirse interacciones entre muchas variables, por lo
que optaremos por crear un interaccion entre los metros cuadrados y el distrito, y

los bafios y los metros cuadrados®®.

Asi, teniendo en cuenta estos cambios elaboramos nuevamente el modelo, vy

comparandolo con el modelo inicial, obtenemos los siguientes resultados:
Tabla 2: Resultados Modelo 1 vs. Modelo 2

Modelo 1 Modelo 2

R2 0,646 0,687

R2 Ajustado 0,642 0,684
RMSE Test Set 69.527,03 66.390,03

Fuente: Elaboracion propia

En relacion con nuestro primer modelo, el valor R-cuadrado ha mejorado de 0,64 a 0,68
y el RMSE se ha reducido considerablemente. EI modelo explica ahora casi el 69% de
la variacién del precio de la vivienda. También, puede comprobarse como algunos de
los ajustes que hemos implementado se confirman. En concreto las relaciones no
lineales implementadas en las variables M2 vy Bafios, son estadisticamente
significativas, al igual que las interacciones. Por ejemplo, la interaccion entre los M2 y

el Distrito tiene importantes efectos. Puede afirmarse pues que ademas del aumento de

1 También se afiadié esta relacion no lineal en la variable Habitaciones, pero se comprob6 que no
mejoraba las predicciones del modelo, por lo que se excluyo.
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3.753,662 euros por metro adicional, las viviendas que se encuentran el distrito de

Ciudad Lineal son 795,924 euros mas caras.

6.2.  Arboles de regresion y Arboles modelo

Los arboles de regresion y los arboles modelos son técnicas de aprendizaje automatico
que se utilizan para modelar relaciones no lineales entre las variables de entrada y
salida. Ambos métodos se basan en la construccion de un arbol de decisiones, que
representa un conjunto de reglas para la prediccion de la variable de salida. Estos
arboles de decision pueden ser de regresion, en los cuales la variables Y es cuantitativa,
y de clasificacion, en los que la variable Y es cualitativa.

Asi, el objetivo de este apartado sera elaborar construir un arbol de regresion?, esto es
un modelo muy parecido a un diagrama de flujo en el que los nodos de decision, los
nodos hoja y las ramas definen una serie de decisiones que pueden utilizarse para
clasificar ejemplos. A pesar de llamarse arboles de regresion, no se utilizan métodos de
regresion lineal, sino que se van a realizar predicciones basadas en el valor medio de las
observaciones que llegan a cada hoja. Ademas, como fue mencionado, los modelos de
regresion lineal, asumen una distribucion normal de los datos, lo cual en la vida real no
siempre se da. Asi, los arboles de regresion, son mas adecuados para modelos con
muchas caracteristicas 0 muchas relaciones complejas y no lineales entre las variables y
el resultado. [Lantz, 2013. pp.187-188]

Este tipo de modelo sera util tanto para predecir el precio de una vivienda en funcion de
las preferencias de los compradores o inversores y asi determinar un valor de mercado
para la misma, como para identificar las caracteristicas que mas influyen en el precio de
las viviendas y conocer qué tipos de propiedades son mas valoradas por los

compradores.

Dicho esto, una vez dividido el conjunto de datos en training y test set (80% - 20%) ,

elaboramos el modelo, obteniendo el siguiente resultado:

12 Elaborado e interpretado con el cédigo y la informacion disponible en: Lantz, B. (2013). Machine
Learning with R. Packt Publishing.
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llustracion 14: Arbol de Regresion

247e+3
100.0%

Banos <2-{ e —————————————

353e+3
32.1%

M2 < 104

M2 <81

257e+3 403e+3
17.7% 16.2%

Distrito = Latina Distrito = Latina
175e+3 303e+3
50.1% 15.9%
Ascensor = No Garaje = Garaje opc. 19.000 €,Garaje opc. 20.000 €,No
375e+3 443e+3
5.5% 8.2%

Distrito = Latina rM2 <129
264e+3 361e+3
10.4% 8.0%
M2<70 Planta = 1,2,Bajo,Entreplanta,Sotano
200e+3 300e+3 417e+3 493e+3
22.6% 7.0% 3.9% 3.5%

155e+3 229e+3 167e+3 275e+3 316e+3 406e+3
27.5% 10.7% 1.4% 1.7% 3.9% 4.7%

Fuente: Elaboracion propia en RStudio

Es preciso aclarar el funcionamiento de este arbol de regresion. Empezando por el nodo
principal, los datos se van dividiendo segun la variable o caracteristica que produzca el
mayor aumento de homogeneidad en el resultado después de la division. Para los
arboles de decisién numéricos, la homogeneidad puede medirse a través de estadisticos
como la varianza, la desviacion tipica o la desviacién absoluta de la media. Un criterio
comun para realizar estas divisiones por ramas, es la reduccion de la desviacion tipica
(SDR), que mide la reduccion de la desviacion tipica del valor original a la desviacion
tipica ponderada tras la division. [Lantz, 2013. p.189]. Por otro lado, el Yes/No que
aparece al inicio del arbol hace referencia a la direccion en la que debemos movernos
para avanzar en la ramas. Si la vivienda tiene menos de dos bafios, avanzaremos por las
ramas de la izquierda; si no tiene menos de dos bafios, por las de la derecha, y asi

sucesivamente. En cuanto a los cuadrados, el primer nimero que aparece es la
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prediccion del precio de la vivienda, mientras que el segundo hace referencia al

porcentaje del conjunto de datos que representa esa prediccion.

Con esto, podemos extraer alguna conclusion inicial. Dado que el nimero de bafios se
utilizé en primer lugar en el arbol, es el factor de prediccion mas importante del precio
de la vivienda, seguido por los M2 y el Distrito. Ahora bien, una vez comparados los
precios predichos con los reales, podemos observar que las predicciones no son del todo
precisas (Ver llustracion 15: Comparacion ente los precios predichos y los reales). Pese
a que entre el primer y tercer cuartil las predicciones se acercan a la realidad, el modelo
no esta identificando correctamente los precios mas baratos y los més caros. Otra forma
de evaluar el rendimiento del modelo es considerar, como hemos hecho anteriormente,
el error cuadratico medio de la raiz (RSME), medida comunmente utilizada en los
modelos de regresion. En este caso, este valor es de 72.354,11, un valor bastante
superior a los modelos de regresion multiple predicativos (Ver Tabla 2: Resultados
Modelo 1 vs. Modelo 2).

lustracion 15: Comparacion ente los precios predichos y los reales

> summary(p.rpart)
Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max .
154621 154621 200047 246708 299806 493032
> summary(PISOS_filtrado$Precio)
Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max .
65000 162000 220000 249176 298250 635000

Fuente: Elaboracion propia

Por ello, y de la misma manera que en la regresion predictiva, existen varias formas de
mejorar el modelo, siendo una de ellas la construccién de arboles modelo. Estos
funcionan de forma similar a los arboles de decision, pero en cada hoja, se construye un
modelo de regresion lineal maltiple. Esto suele dar lugar a resultados mas precisos que
los arboles de regresion, que utilizan un unico valor para la prediccion en los nodos

hoja.

Una vez elaborado el modelo, observamos que en este caso el factor de prediccion méas
importante es el metro cuadrado, seguido del namero de bafios. Ahora bien, los nodos
no terminan en este caso en una prediccién del precio de la vivienda, sino en un modelo

de regresion mudltiple. Por ejemplo, el modelo de regresion lineal 1 se muestra a
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continuacion, y tiene la misma interpretacion que los modelos de regresion mdltiple
construidos anteriormente. Asi, por ejemplo, cada metro cuadrado adicional, se espera

que aumente el precio de la vivienda en 1.561,13 euros.

llustracion 16: Modelo de regresion lineal 1 del arbol

LM num: 1
Precio =

35103.6778 * Distrito=Ciudad Lineal

+ 1561.1339 * M2

- 7826.6@18 * Hobitaciones

+ 22025.8891 * Ascensor=S5i

+ 324.6457 * Exterior/Interior=Desconocido,Exterior

+ 8775.7211 * Exterior/Interior=Exterior

+ 247.8719 * Planta=Entreplanta,12,3,2,Desconocido, 16,15,-2,4,1,5,8,10,11,9,6,7,14,13

+ 17739.247 * Planto=12,3,2,Desconocido,16,15,-2,4,1,5,8,18,11,9,6,7,14,13

- 12838.4258 * Planto=Desconocido,16,15,-2,4,1,5,8,10,11,9,6,7,14,13

+ 9945.2197 * Plante=16,15,-2,4,1,5,8,10,11,9,6,7,14,13

- 204.3844 * Planta=1,5,8,10,11,9,6,7,14,13

+ 9470.2307 * Plante-5,8,10,11,9,6,7,14,13

+ 36401.7906 * Plante=1@,11,9,6,7,14,13

- 60292.753 * Planta=11,9,6,7,14,13

+ 26170.5591 * Planta=6,7,14,13

+ 33201.8619 * Banos

+ 36249.371 * Garaje=Garaje opc. 50.000 €,Garaje opc. 24.080 €,Garaje opc. 18.000 <,Garaje opc. 26.000 €,Garaje opc. 19.000 €,Garaje opc. 15.000 €,Garaje opc. 20.080 £,6
araje opc. 30.008 ,5i,Garaje opc. 25.000 €

+ 1291.9339 * Garaje=Garaje opc. 19.008 €,Garaje opc. 15.080 €,Garaje opc. 20.800 <,Garaje opc. 38.000 €,51,Garaje opc. 25.800 €

+ 13529.6438 * Estado=Segunda mano/buen estado,Promocién de cbra nueva,Desconocido

+ 32851.2526 * Estado=Promocién de obra nueva,Desconocido

+ 211.366 * Terraza/Balcon=Balcon,Terraza,Terraza y Balcon

+ 5362.9549 * Calefaccion=Calefaccion individual: Bomba de frio/calor,Calefaccion individual,Calefaccion individual: Gas natural,Calefaccion central: Gas natural,Descono
cido,Calefaccion central: Gas,Calefaccion central: Gasoil,Calefaccion central,Calefaccion individual: Gas propano/butano

- 249.6347 * Calefaccion=Calefaccion individual,Calefaccion individual: Gas natural,Calefaccion central: Gas natural,Desconocido,Calefaccion central: Gas,Calefaccion cen
tral: Gasoil,Calefaccion central,Calefaccion individual: Gas propano/butanco

+ 186.9633 * Calefaccion=Calefaccion individual: Gas natural,Calefaccion central: Gas natural,Desconocido,Calefaccion central: Gas,Calefaccion central: Gasoil,Calefaccio
n central,Calefaccion individual: Gas propano/butano

+ 5@28.0203 * Calefaccion=Calefaccion central: Gas natural,Desconocido,Calefaccion central: Gas,Calefaccion central: Gasoil,Calefaccion central,Calefaccion individual: G
as propano/butano

+ 493.5747 * Calefaccion=Calefaccion central: Gas,Calefaccion central: Gasoil,Calefaccion central,Calefaccion individual: Gas propanc/butano

+ 35525.5028 * Calefaccion=Calefaccion central,Calefaccion individual: Gas propano/butano

- 9392.78

Fuente: Elaboracion propia en RStudio

Ahora bien, en este caso el modelo parece estar evaluando mejor los valores extremos,
las viviendas més baratas y caras. De la misma manera, el error cuadratico medio se ha
reducido considerablemente hasta 67.142,65. Por todo ello, comprobamos como el

arbol modelo mejora la prediccién del arbol de regresion.

lHustracion 17: Comparacion entre los precios predichos y los reales del modelo mejorado

> summary(p.m5p)
Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max .
96742 169595 223019 247818 301076 582910
> summary(PISOS_filtrado$Precio)
Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max .
65000 162000 220000 249176 298250 635000

Fuente: Elaboracién propia en RStudio

6.3.  Redes neuronales
Las redes neuronales son un tipo de modelo de Machine Learning, subconjunto del
aprendizaje automatico y nucleo de los algoritmos de deep learning, inspirado en el

funcionamiento del cerebro humano. Estas redes se basan en la interconexion de nodos
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artificiales, llamados neuronas, que procesan y transmiten informacion a través de un

conjunto de capas.

Las redes neuronales artificiales (RNA) se componen de una capa de nodos, que
contiene una capa de entrada (x), una 0 mas capas ocultas y una capa de salida (y). Cada
nodo, o0 neurona artificial, se conecta a otro y tiene un peso (w), los cuales ayudan a
determinar la importancia de las variables. A continuacion, todas las entradas se
multiplican por sus respectivos pesos y se suman. Si la salida de cualquier nodo
individual esta por encima del valor umbral especificado, ese nodo se activa, enviando
datos a la siguiente capa de la red (segun una funcién de activacion, f). En caso
contrario, no pasa ningin dato a la siguiente capa de la red. Este proceso de paso de
datos de una capa a la siguiente define a la red neuronal como una red feedforward, que

seran las empleadas en el trabajo [What are Neural Networks? | IBM, s. f.].

llustracion 18: Funcionamiento de una red neuronal

Fuente: Lantz, 2013. p.208

La funcién de activacion es el mecanismo por el que la neurona artificial procesa la
informacién y la transmite a toda la red. Esta informacion puede transmitirse de diversas
maneras: en funcion de si supera un umbral o no (funcion de activacion umbral,
threshold); usando regresion logistica con salidas en el rango de 0 a 1 (funcion
sigmoide); o produciendo una salida cero para entradas negativas y una salida lineal
para entradas positivas (funcién rectificadora) entre otros métodos [Villanueva Garcia,
2020].
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Asi, el objetivo de este apartado sera elaborar construir una red neuronal'®, que nos
ayude a predecir el precio de la vivienda teniendo en cuenta las diversas variables. Para
ello debemos tener en cuenta que las redes neuronales funcionan mejor cuando los datos
de entrada se escalan con una funcién de normalizacion o estandarizacion. Dado que los
datos siguen una distribucion uniforme, lo mas recomendable es normalizarlas en
intervalos de 0 a 1.[Lantz, 2013. pp.218-219]

Una vez realizadas esta labores de preprocesamiento, particionados los datos en
Training y Test Set (80% y 20% respectivamente) y elaboramos el modelo usando la
libreria nnet, que implementa redes neuronales feed fordward con una Unica capa oculta

y utiliza una funcion de activacion sigmoide por defecto.

Para construir este modelo, en primer lugar crearemos la funcion trainControl, que
generara los pardmetros que controlan como se crea el modelo. En el presente caso el
modelo sera entrenado utilizando la validacion cruzada repetida'* con 10 pliegues
(folds) y 3 repeticiones. Por otro lado, los hiperparametros a optimizar en este caso son
size (el nimero de neuronas en la capa oculta) y decay (parametro de regularizacién
empleado para mayor penalizar a los pesos mas grandes y asi prevenir el sobreajuste y
lograr la generalizacion del modelo). Para fijar estos valores recurriremos a la busqueda
de rejilla o Grid Search, empleando varias combinaciones de posibles valores de size y

decay, donde size estara entre 2 y 12, y decay entre 0, 0.001 y 0.01.

En el Gréfico 12: Combinaciones de hiperparametros size y decay y RMSE observamos
que los hiperparametros éptimos, esto es, aquellos que tienen un menor RMSE son
size= 3y decay=0.01 , que producen un error de 62.729,04 en las estimaciones del test

set.

13 Elaborado e interpretado con el codigo y la informacion disponible en: Ferndndez Casal, R., Costa
Bouzas, J., & Oviedo de la Fuente, M. (2021). Aprendizaje Estadistico (Septiembre de 2021).

14 En la validacion cruzada repetida, se realiza el mismo proceso que en la validacién cruzada, pero se
repite varias veces con diferentes divisiones aleatorias de los datos. En cada repeticion, se divide el
conjunto de datos en conjuntos de entrenamiento y prueba de manera diferente y se entrena y evalla el
modelo en cada uno de ellos. Al final, se promedia el rendimiento del modelo en todas las repeticiones.
Este método ayuda a obtener estimaciones mas precisas.
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Gréfico 12: Combinaciones de hiperparametros size y decay y RMSE
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Fuente: Elaboracion propia en RStudio

Ademas, también podemos conocer la importancia de las variables en el modelo, lo cual
puede proporcionar informacion valiosa para mejorar la eficiencia, la interpretacion y la

calidad del modelo en un futuro.
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Gréfico 13: Importancia de las variables'® en la red neuronal
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Fuente: Elaboracion propia en Infogram

6.4.  Support Vector Machine

El modelo de Support Vector Machine (SVM) es un algoritmo de aprendizaje
supervisado utilizado en problemas de clasificacion y regresion. El objetivo del SVM es
encontrar un hiperplano en un espacio N-dimensional, siendo N el numero de
variables'®, que separe las diferentes clases de datos de manera Gptima. Para separar las
clases de datos, existen muchos hiperplanos posibles. Ahora bien, el objetivo sera
encontrar uno que tenga el maximo margen, es decir que maximice la distancia entre los
puntos de datos mas cercanos a cada lado del hiperplano. Los vectores de soporte
(Support Vectors) son los puntos de datos que estan mas cerca al hiperplano de
separacion entre dos clases. Estos puntos son importantes porque son los que
determinan la ubicacién y orientacion del hiperplano, y por lo tanto, son criticos para la
capacidad del SVM para separar las clases de datos. Todos los deméas puntos de datos se

consideran redundantes y no se utilizan para construir el modelo. [Gandhi, 2018].

15 Nota: por simplicidad solo se muestran algunas variables
16 Cuando el nimero de caracteristicas es 2, el hiperplano sera una linea. Si es 3, serd un plano
bidimensional y asi hasta llegar a un espacio N-dimensional.
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lustracion 19: Funcionamiento del Hiperplano

Optimal Hyperplane

Support vector /

Fuente: Saini, (2021)

Ahora bien, puede ocurrir que los datos los datos no sean linealmente separables. En
estos casos, SVM utiliza una funcion matematica llamada kernel. “Los kernels son
funciones que transforman un espacio de pocas dimensiones en un espacio de
dimensiones mayores mediante transformaciones complejas de los datos. También
puede definirse como una funcion que cuantifica la similitud entre dos observaciones en
un nuevo espacio dimensional”. [Gil Martinez, 2020. p.6]. El uso del kernel es
fundamental en el SVM, ya que permite al modelo encontrar un hiperplano de
separacion éptimo incluso cuando los datos no son linealmente separables en el espacio

original.

En este trabajo se mostrara la ejecucion de los mas populares, que son:
“Kernel lineal: equivalente a un support vector classifier, segmentacion
mediante una linea recta.
o Kernel radial (RBF kernel, radial basis function kernel): cuyos limites se
establecen de forma radial.

o Kernel polinomial: con limites mas flexibles”. [Sanchez Burdn, 2020]
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lustracion 20: Tipos de Kernel: Lineal, Polinomial y Radial

Fuente: Amat Rodrigo (2017)

Con todo, el objetivo de este apartado sera elaborar construir un modelo!’ Support
Vector Machine, el cual se entrenard para encontrar la relacion no lineal entre las
caracteristicas de las viviendas y su precio. EI modelo SVM ajustara una funcion para
separar las viviendas con diferentes precios, y luego se utilizara para predecir el precio

de una nueva vivienda en funcion de sus caracteristicas.

En este caso no va a ser preciso escalar los datos, pues el paquete de R que
emplearemos (kernlab), lo hard automaticamente. Asi, una vez elaborados!® y
comparados todos los modelos con los distintos kernels (Ver Gréfico 14: Comparacion
de los modelos de SVM con los distintos kernels) podemos observar que el kernel radial

es el que estima el precio de la vivienda con el menor RSME.

17 Elaborado e interpretado con el cédigo y la informacion disponible en: Sanchez Burdn, A.
(2020). Support Vector Machine con kernlab. RPubs.

18 En este caso, los hiperparametros seran asignados por defecto siendo C (que especifica el coste de la
violacion de las restricciones) 1 y épsilon (empleado en la funcion de pérdidas de los métodos de
regresion) 0.1. [Fernandez Casal et al., 2021]
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Grafico 14: Comparacion de los modelos de SVM con los distintos kernels
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Fuente: Elaboracion propia en Infogram

6.5. Ensembles

En ocasiones un Gnico algoritmo puede no ser suficiente, especialmente con conjuntos
de datos que tienen muchas variables y muchas observaciones, ya que puede ocurrir que
realice buenas predicciones de las viviendas mas caras, pero no de las méas baratas. En
estos casos, es recomendable emplear ensembles, que son conjuntos de modelos de
Machine Learning, los cuales se combinan para obtener una Unica prediccion, que a
priori deberia ser mejor que las obtenidas por los algoritmos por separado. La ventaja de
combinar modelos radica en que los errores tienden a compensarse, resultando en un
mejor error de generalizacion, aunque a costa de mas dificultad y tiempo de

computacion. [Martinez Heras, 2019]

Las técnicas de ensemble pueden clasificarse principalmente en:

e Bagging. Se aplica principalmente a problemas de aprendizaje supervisado.
Consta de dos pasos, bootstrapping y agregacion. El bootstrapping es un método
de muestreo aleatorio en el que las muestras se obtienen mediante
reemplazamiento, siendo por lo tanto cada modelo diferente. En la agregacion,
se combinan los resultados de los modelos de base. Los modelos de bagging méas

comunes son los Random Forests (Ver 6.6 Random Forest).
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e Boosting. Se trata de un método de ensemble en el que cada modelo aprende de
los errores del modelo precedente para hacer mejores predicciones en el futuro.

e Stacking. En este caso, se entrenan varios modelos, normalmente de diferentes
tipos, y a su vez un modelo supervisor que aprende a combinar mejor las
predicciones de los modelos primarios. En definitiva, un algoritmo toma las
salidas de los submodelos como entrada e intenta aprender cémo combinar
mejor las predicciones de entrada para obtener una mejor prediccion de salida.
[Khandelwal, 2021].

lustracion 21: Funcionamiento de un Ensemble con Stacking

Decision Tree

Random Forest
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Model Stack

Fuente: Khandelwal (2021)

Una de las principales ventajas del stacking es que puede aprovechar las fortalezas de
diferentes modelos de aprendizaje automatico y reducir las debilidades de cada modelo
individual, produciendo una prediccion final mas precisa. Pese a que también tiene
algunas desventajas, como un mayor costo computacional debido a la necesidad de
entrenar multiples modelos y un mayor riesgo de sobreajuste si no se realiza una

validacion cruzada adecuada, seré el método que emplearemos en el presente caso.

En primer lugar, y tras realizar la particion de los datos estableceremos la funcion
trainControl para controlar y personalizar el proceso de entrenamiento de modelos, que
como en los casos anteriores serd la validacion cruzada repetida con 10 pliegues (folds)
y 3 repeticiones. Ahora bien, en este caso se hara un blsqueda aleatoria (random?®®) de

hiperparametros. Posteriormente se fijard la lista de algoritmos, los cuales seran

19 El método por defecto para optimizar los parametros de ajuste en el Training Set es utilizar una
basqueda de rejilla (Grid Search), lo cual suele ser eficaz pero, en los casos en que hay muchos
parametros de sintonizacion, puede resultar ineficaz. Una alternativa es utilizar una seleccién aleatoria de
combinaciones de parametros de sintonizacion para cubrir en menor medida el espacio de parametros.
[Kuhn, 2019]
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Random Forest, regresion lineal, red neuronal, y Support Vector Machine con kernel

radial.

La clave para los ensembles consigan mejores resultados que cualquiera de los
algoritmos individuales es que los modelos que los forman sean diversos y que sus
errores no estén correlacionados, ya que asi podran compensar los errores de los demas
y la precisién general del conjunto sera mayor. [Amat Rodrigo, 2020]. Asi, una vez
entrenado el conjunto de modelos o ensemble, observamos que los modelos menos
correlacionados (0,06) son la red neuronal y la regresion lineal. Sin embargo la red
neuronal (Ver llustracion 22: Resultados Ensemble con los modelos de primer nivel)
cuenta con un RMSE mucho mayor al resto de modelos. Por ello, dado que la regresion
lineal y el Random Forest cuentan con el menor RMSE y ademas tienen una correlacion

relativamente baja (0,43), se emplearan como modelos de segundo nivel.

lHustracion 22: Resultados Ensemble con los modelos de primer nivel
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Fuente: Elaboracion propia en RStudio
Al crear el modelo stacked con Random Forest como algoritmo de segundo nivel,
empleando la validacion cruzada repetida con 10 pliegues (folds) y 3 repeticiones y una
busqueda aleatoria (random) de hiperparametros, puede concluirse que el

hiperparametro mtry?° ptimo es 2, y el RMSE en el Tes Sett es de 61.229,07.

20 Para mas informacion sobre el significado de este hiperparametro véase 6.6. Random Forest.
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Por otro lado, al emplear la regresion lineal como algoritmo de segundo nivel, los

resultados mejoran, pues el RMSE en el Test Set desciende a 58.531,83

6.6. Random Forest

“Un modelo Random Forest estad formado por un conjunto (ensemble) de arboles de
decision individuales, cada uno entrenado con una muestra aleatoria extraida de los
datos de entrenamiento originales mediante bootstrapping. Esto implica que cada arbol
se entrena con unos datos ligeramente distintos. En cada arbol individual, las
observaciones se van distribuyendo por bifurcaciones (nodos) generando la estructura
del arbol hasta alcanzar un nodo terminal. La prediccion de una nueva observacion se
obtiene agregando las predicciones de todos los arboles individuales que forman el
modelo” [Amat Rodrigo, 2020].

Por lo tanto, un Random Forest es en definitiva un conjunto de arboles de decision. Sin
embargo, existen algunas diferencias entre ambos. Un arbol de decision tiende a crear
reglas que utiliza para tomar decisiones. Sin embargo, un Random Forest elige
caracteristicas y hace observaciones al azar, construye un bosque de arboles de decision
y luego calcula la media de los resultados. La teoria es que un nimero grande de arboles
no correlacionados creara predicciones mas precisas que un arbol de decision
individual. Esto se debe a que el conjunto de arboles trabaja en conjunto para protegerse

de los errores individuales y del sobreajuste. [What is a Random Forest?, s. f.]

59



llustracion 23: Funcionamiento del Random Forest
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Fuente: (What is a Random Forest?, s. f.)

Asi, el objetivo de este apartado sera elaborar construir un modelo?* Random Forest.
Este método, que es un caso particular de ensembles, puede llegar a mejorar las
predicciones pues combina la versatilidad y potencia en un Unico enfoque de
aprendizaje automatico y es menos propenso a sobreajustar (overfitting) los datos de
entrenamiento en comparacion con otros algoritmos de aprendizaje automético, como
los arboles de decision. Ademaés, se utiliza para tareas de prediccion, como es el
presente caso, por lo que nos va a permitir estimar el precio de las viviendas objeto de
estudio, y determinar cudles de estas variables son méas importantes para hacer una

prediccion precisa del precio.

El punto clave de este modelo serd la optimizacion del hiperpardmetro mtry, que
representa el nimero de variables que se consideran en cada division de los arboles de
decision y permite controlar cuanto se descorrelacionan los arboles entre si. Al igual que
en la red neuronal, primeramente crearemos la funcién trainControl, utilizando la
validacién cruzada repetida con 10 pliegues (folds) y 3 repeticiones. Para la busqueda
del hiperparametro mtry, recurriremos una vez mas a la busqueda de rejilla o Grid

Search, empleando varias combinaciones de mtry entre 2 y 20.

21 Elaborado e interpretado con el cédigo y la informacion disponible en: Lantz, B. (2013). Machine
Learning with R. Packt Publishing.
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En el Grafico 15: Combinaciones de hiperparametros mtry y RMSE observamos que el
hiperparametro mtry Optimo es 17, el cual genera un RMSE de 59.980,77 en las

estimaciones del Test Set.

Gréfico 15: Combinaciones de hiperparametros mtry y RMSE
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Fuente: Elaboracion propia en RStudio

Pese a que estos arboles no pueden dibujarse como los arboles modelo o los arboles de
regresion, podemos conocer la importancia de las variables en el modelo y comprobar
que las variables mas destacadas difieren de las que consideradas como tal en la red

neuronal.
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Grafico 16: Importancia de las variables en Random Forest
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7. CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

En este trabajo se ha explorado la aplicacion de diversos modelos de Machine Learning
con el objetivo realizar predicciones sobre el precio de la vivienda en los distritos de
Ciudad Lineal y La Latina. Tras una limpieza y analisis exploratorio de los datos de
entrada, se han construido modelos de aprendizaje automatico utilizando seis técnicas
diferentes: regresion lineal, tanto explicativa como predictiva, arboles de regresion y
arboles modelos, redes neuronales, maquinas de vectores soporte, ensembles y un tipo

especial de ellos, el Random Forest.

Tras la elaboracion de todos los modelos y la comparacion de su RMSE en el Test Set
(Ver Grafico 17: RMSE de los distintos modelos de Machine Learning elaborados), el
Ensemble, en concreto el que emplea la regresion lineal como algoritmo de segundo
nivel ha sido el mejor modelo, con un RMSE de 58.531,83. Esto era de esperar por la
naturaleza tabular de los datos, pues los datos tabulares a menudo tienen muchas
caracteristicas o columnas, lo que puede hacer que sea dificil para un solo modelo
capturar toda la complejidad de la relacion entre las variables. El ensemble aborda estos
problemas al combinar multiples modelos, aprovechar las fortalezas de cada uno y
compensar errores, lo que como ha quedado demostrado, resulta en mejores

predicciones.

Por otro lado, también queda demostrado cémo se obtienen mejores predicciones
cuando se utilizan métodos mas sofisticados como la bisqueda de hiperparametros o la
validacién cruzada, pues aquellos modelos en los que se ha empleado (Red neuronal,

Random Forest y Ensemble) cuentan con resultados mejores.
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Grafico 17: RMSE de los distintos modelos de Machine Learning elaborados
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Ahora bien, una vez obtenidas estas predicciones es necesario comprobar si son buenas,
si superan el benchmark. Para ello lo mas sencillo es compararlas con el modelo nulo, la
media. Es decir, el objetivo seria que los modelos construidos tuvieran un error de
prediccion menor que el error resultante de emplear la media como predictor. Asi, el
RMSE prediciendo con la media es de 116.286,5, resultando nuestros modelos bastante
inferiores, por lo que podemos afirmar que las predicciones son buenas. El trabajo es
por lo tanto capaz de confirmar la tercera hipotesis planteada, pues los modelos

elaborados han obtenido un RMSE inferior a la media.

La primera hipétesis también se confirma, pues varios de los modelos cuentan con un
RMSE inferior a 60.000 euros, en concreto el Random Forest y el ensemble empleando
regresion lineal como algoritmo de segundo nivel. En cuanto a la segunda hipdtesis,
gracias especialmente al modelos de regresion lineal explicativo, se ha podido
cuantificar monetariamente las variables. Son los valores de Beta los que nos han
permitido conocer que, por ejemplo, el aumento del metro cuadrado equivale a 1828,90
euros, 0 que la presencia de un bafio mas incrementa el precio de la vivienda en
45.936,65 euros.
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Si bien se han conseguido confirmar las hipotesis y cumplir los objetivos planteados
inicialmente, existen varios ajustes que podrian ayudar a mejorar las estimaciones.
Algunos de los modelos han utilizado técnicas més avanzadas, como la validacion
cruzada y la busqueda de hiperparametros, porque el paquete Caret ofrecia una sencilla
implementacidn. Ahora bien, para poder hacer una comparacion mas justa, en un trabajo

futuro, se recomienda extender estos métodos a todos los modelos empleados.

Por otro lado, en este trabajo Gnicamente se han empleado algunas de las librerias de las
que dispone R para elaborar modelos de aprendizaje automatico. Sin embargo existen
muchas mas. Por ejemplo, en el caso de las redes neuronales ha sido empleado el
paquete nnet, que permite elaborar redes neuronales de arquitectura sencilla, con una
Unica capa oculta. Ahora bien, otros paquetes como neuralnet o keras permiten elaborar
redes mas complejas y que quizd hubieran obtenido resultados mejores. Ademas
también existen otros modelos y algoritmos predictivos de Machine Learning que
podrian haberse implementado, como Naive Bayes, Gradient Boosting, XGBoost 0 k-

nearest neighbors y que posiblemente pudieran mejorar las predicciones.

En definitiva, los resultados obtenidos se encuentran limitados por las restricciones
planteadas, pero son buenos y cumplen con los objetivos enunciados. No obstante,
dentro del mundo del aprendizaje automatico existen infinidad de posibilidades para

ayudar a mejorar las predicciones y que en un trabajo futuro podrian implementarse.
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