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SISTEMA DE PREDICCION DE PRECIOS-VENTA DE INMUEBLES EN EL
MERCADO DEL SECTOR INMOBILARIO DE LA REGION METROPOLITANA DE
LA REPUBLICA DE CHILE CON EL USO DE ALGORITMOS DE MACHINE
LEARNING

El presente trabajo tiene por objetivo minimizar el error de pronostico en la predicciéon de
precios-venta en cada uno de los tipos de inmueble y operaciones inmobiliarias existentes en
el mercado. Se seleccionan - o mantienen - los mejores algoritmos, con la finalidad de que la
empresa pueda mejorar la prediccion de los precio-venta asociados a los inmuebles solicitados
por sus clientes. Vendiendo un producto més confiable, que facilite y logre clientes fidedignos
con el tiempo.

Se cuantificara el beneficio financiero que esta investigacion le otorga a la empresa.

Se trabaja con datos de la Regiéon Metropolitana fluctuantes entre marzo del 2019 a mayo
del 2019. Estos poseen caracteristicas observables que seran de utilidad a la hora de predecir
con los algoritmos de prediccion enunciados en la presente memoria.

Cabe senalar que fueron extraidos de la pagina web: www.portalinmobiliario.com.

Se realiza la estimacion del precio de venta de los bienes inmobiliarios pertenecientes a las
siguientes categorias: (1) arriendo-comercial, (2) arriendo-casa, (3) arriendo-departamento,
(4) arriendo-oficina, (5) venta-comercial, (6) venta-casa, (7) venta-departamento, (8) venta-
oficina. Para ello se utilizaran algoritmos de Machine Learning con métodos de regresion con
solo una variable dependiente, normalizada con logaritmo natural. Se testeardn 7 modelos
de regresion: Linear Regression, Decission Tree, Random Forest, Support Vector Machine,
K-Nearest Neighbor, Artificial Neural Networking, Kernel Smoothing Regression.

Se ha concluido que Random Forest es el algoritmo més eficiente - en comparacion al que
posee la empresa - a la hora de predecir los precio-venta analizados. Particularmente por la
disminucion del MAE en los siguientes escenarios: (1) arriendo de oficinas (MAE: -0,0097),
(2) departamentos (MAE: -0,0034) y (3) venta oficinas (MAE: -0,0261) dentro de la Region
Metropolitana de la Reptublica Chile.

En paralelo, el modelo de la empresa - Generalized Boosted Regression - es un mejor modelo
predictivo en el mercado de venta de casas y departamentos.

Considerando los resultados de lo anteriormente expuesto; se concluye un beneficio estadistico-
total de 0,039 puntos MAE para la ganancia. Lo anterior conlleva a una ganancia monetaria-
semestral de $CLP 9.750.000.

Se aconseja a la empresa inmobiliaria centrar su analisis estadistico en la predicciéon segmen-
tada de sus inmuebles (segun sus caracteristicas), en vez de buscar inmuebles similares en la
vecindad de un elemento interesante para empezar a predecir en base a ellos.

Finalmente se solicita tener en consideraciéon la optimizacién paramétrica, pues con ella con-
vergeran a mejores resultados a medida que se minimiza el error asociado.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Antecedentes Generales

1.1.1. Caracteristicas de la Empresa

Se trabajo en una empresa ubicada en el sector empresarial de la comuna de Las Condes
con rubro FONDOS Y SOCIEDADES DE INVERSION Y ENTIDADES FINANCIERAS SI-
MILARES perteneciente al sector industrial de servicios financieros y servicios profesionales.
La empresa posee 2 misiones, y una vision que se presentan a continuacion,

1. Mision Asesoria de Inversiones: Encontrar las mejores oportunidades de inversion
en el mundo inmobiliario [23].

2. Mision Asesoria de Compra y Venta de Inmuebles: Facilitar el proceso de venta
de un inmueble entregando asesoria integral para todas las etapas de la venta y compra,
haciéndonos parte de éste desde la intenciéon de compra o venta hasta la finalizacién de
ésta [23].

3. Visidn: Ser la mejor empresa tasadora del mercado que utilice algoritmos de Machine
Learning en el territorio nacional.

En lo que respecta a la organizacion de la empresa se deben senalar — en primer lugar — los
cargos adscritos en la empresa:

1. Gerencia de Finanzas: Levantar financiamiento para las operaciones iniciales de la
empresa. Realizar funciones de contabilidad, recursos humanos y control de gestion.

2. Gerencia de Tecnoldgica (TI): Disenar, mantener y actualizar la infraestructura
tecnologica de la empresa, esto incluye el algoritmo optimizador y la pagina web.

3. Gerencia de Ventas/Atencion al Cliente: Su principal objetivo es atraer clien-
tes interesados en invertir en el mundo inmobiliario, ademés de asesorar, informar y



relacionarse con los clientes. No presenta una gerencia general, dado que todos los tra-
bajadores existentes son accionistas o propietarios de la organizacion, por lo tanto, solo
existe una organizacion segin funciones no jerarquicas.

Se detalla al lector que en la constitucion empresarial se explicita que los 3 socios fundadores,
contando a los gerentes, son representantes legales.

Notese que no existe un gerente general que comande los lineamientos de la empresa. Esto
ultimo porque la empresa estd en sus inicios, y los cargos presentan horizontalidad entre
quienes componen el organigrama. Este se presenta a continuacion,

Bullestate
S.p.A.

Gerenciade

erencia de Venta

Gerenciade y Atencién al

Tecnologia diente

Finanzas

Figura 1.1: Organigrama de la Empresa - Fuente: Elaboracion Propia

La empresa desarroll6 un algoritmo que permite la obtencion de datos de manera directa de la
pagina web: www.portalinmobiliario.com; sobre venta y arriendo de propiedades. Permitiendo
asi, la comparaciéon de precios entre inmuebles segtin sus caracteristicas respectivas.

La empresa entrega de dos servicios:

1. Asesoria de inversion en propiedades: se logra una estimaciéon en tiempo real de un
valor de mercado predicho para el inmueble de interés. Con esto se da la posibilidad de
adelantar la decision - teniendo nociones de precio venta - al cliente ex ante al dictamen
de un precio de tasacion. Permitiendo adelantar - o al menos tener nociones - sobre la
decisiéon de transaccion para maximizar su utilidad individual. El resultado posee en
su defecto, un periodo corto de tiempo dada el timelapse que tiene la empresa para
actualizar nuevamente los datos.

2. Asesoria para la venta y compra de inmuebles: tasando propiedades, aconsejando
sobre el valor que deberia tomar una propiedad a vender acorde al contexto y caracte-
risticas que tiene, tomando en cuenta la rapidez de venta y la rentabilidad que espera
el cliente. Ademas, la empresa entrega el servicio de gestién de venta, equivalente al
entregado por corredoras inmobiliarias.

Este dltimo en lo que respecta al ultimo servicio nombrado se pueden enunciar 2 unidades
que lo componen. Estos se pueden caracterizar de la siguiente manera,

1. Asesoria de compra de bien inmobiliario: El servicio inicia a partir del contacto
personal de los clientes con la empresa; e incluye el siguiente listado de acciones,

(a) Levantamiento de requerimientos y caracteristicas del bien que se desea comprar.
Adicionalmente es necesario de antemano tener un objetivo de transacciéon. Es



decir, si se desea: (1) comprar para vender o; (2) para arrendar o; (3) para vivir.

(b) Busqueda automatizada en distintos portales web que cumplan con las caracteris-
ticas impuestas por el cliente.

(c) Mediante algoritmos estadisticos de Machine Learning, se identifican aquellos in-
muebles que cumplen de mejor forma los objetivos del cliente.
Actualmente esta definido a través de un indicador de rentabilidad.

(d) Se genera un reporte personalizado con las opciones de compra posibles para el
cliente.

(e) Se pide al cliente elegir las propiedades de su preferencia.

(f) Se programa visita a propiedades que el cliente selecciona, y se realiza inspeccion
junto al cliente.

(g) En caso de compra, se realiza tramitacion legal a través de empresa externa.

(h) Una vez finalizada la compra, se cobra comision de un 1% del precio de compra
del inmueble.

2. Asesoria de venta de bien inmobiliario:

(a) Se realiza una prediccion de regresion gratuita de la propiedad. Actualmente se
realiza a través de correo electroémico.

(b) En caso de existir interés de venta, se coordina una cita para establecer caracte-
risticas de la venta y firma del contrato (“de agente”) con la empresa.

(c) Se publica anuncios de venta en los principales portales inmobiliarios.

(d) Se entrega el servicio de gestion de visitas, es decir, se muestra la propiedad a los
interesados.

(e) Desarrollo de propuesta comercial con el fin de detallar puntos clave de - y para - la
transaccion. Ajustada a sus requerimientos y/o necesidades dentro de la operacion
inmobiliaria. Ello considerando la actualidad del mercado inmobiliario en el pafis.

(f) Tramitacion de compradores, abogados y notaria para finalizar venta.
(g) Cobro de comisiéon por servicio de un 1% respecto del valor de venta.

(h) Al finalizar el contrato se le ofrece al cliente la posibilidad de obtener algin servicio
después de la transaccion. En donde se le facilita la opcion de realizar inversiones
dentro del sector inmobiliario.

En lo que respecta a los posibles clientes, se puede decir que son todos aquellos que tengan la
necesidad de invertir-comprar-vender un inmueble dentro del territorio nacional. Buscando
una prediccion que muestre el precio de venta con el menor error posible segtn la informacion



utilizada por la empresa; para poder tener una referencia lo mas clara posible sobre el precio de
venta del inmueble observado. Buscando saber un valor que les permita decidir correctamente
para la maximizacion de su respectiva utilidad.

En cuanto a la dimensionalidad de la actividad realizada por la empresa, se pueden nombrar
lo siguiente.

1. En el area de corretaje: Disponen mensualmente de 10 clientes promedio. Equiva-
lente a 10 operaciones al mes.
Teniendo una evolucion creciente a lo largo del tiempo.

2. En el area de inversiones: A diferencia del corretaje, la empresa posee 5 clientes
promedio activos en esta area. Cada uno con 3 asesorias. Esto crece en el tiempo.

La ventaja competitiva de la empresa esté en la diferencia que existe dentro de los partici-
pantes de estos 2 mundos. Por un lado se encuentran los tasadores tradicionales que, dado
un conjunto de criterios y caracteristicas observables, otorgan un valor definido al inmueble.
Este valor es el que los bancos - en caso de participar de la hipoteca - escogen como referencia
monetaria para tomar sus decisiones.

En cambio la empresa opera prediciendo precios de mercado dado un historial de informa-
cion para fijar un precio de mercado. He ahi la diferencia, en que el primero es un precio de
tasacion, mientras que el otro es un precio de mercado. Siendo cominmente mayor el valor
de tasacion que el de mercado.

1.1.2. Marco Institucional

El sector de la empresa se divide en partes multiples a consecuencia de sus asesorias. Estas

divisiones son: (1) intermediacion financiera y actividades inmobiliarias, y (2) empresariales
y de alquiler. En la primera divisiéon existen, a nivel nacional, 10.477 empresas; y para el
segundo caso existen 5.809 empresas [12].
La empresa cuantifica la ganancia a obtener, producto de la sustitucion de sus algoritmos,
mediante el uso de la métrica de error MAE. La idea central es posible resumirla en la
siguiente frase: “Considerando la métrica MAFE como unico criterio cuantificador para calcular
la ganancia obtenida por el uso de un nuevo producto, se tendrd - y elegird - al modelo que
posea el valor mds bajo en la comparacion del modelo de la empresa y el modelo candidato-
postulado como mejor alternativa en la sustitucion”.

Si se mantiene el modelo de la empresa, no habré ganancia generada con los modelos pos-
tulados. No obstante, si se presenta el caso contrario - en donde el MAE de los modelos
postulados es menor al de la empresa en las respectivas categorias - se tendra una ganancia
monetaria plausible. En particular, un porcentaje de la ganancia promedio resultante de la
mejor respuesta a la optimizacion de su utilidad individual. Si el modelo postulado tiene
un MAE con menor valor al modelo de la empresa, se debe tomar la diferencia positiva de
ambos.

Con un MAE menor al modelo original la empresa, se obtiene una ganancia. Pero jcémo
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esto se traduce en un monto cuantificable? La respuesta esté en la rentabilidad. Historica-
mente los clientes obtienen una rentabilidad promedio del 20 %. Es decir, considerando un
ejemplo ilustrativo, se asumiré que un cliente desea vender su casa. La prediccién de venta
arroja $100.000.000, y el valor de tasacion $120.000.000. Se tiene entonces que el oferente -
vendedor del inmueble y respectivo cliente - percibira una rentabilidad bruta de $20.000.000.
Traduciéndose en un +20 % favor (detallado anteriormente). De ese 20 % ya aplicado, la em-
presa se lleva un cuarto de ese monto. Es decir, el 25% de la rentabilidad obtenida por el
cliente.

Al 20 % del monto del cliente a favor obtenido por el cliente, se debe aniadir la diferencia po-
sitiva (de ganancia monetaria) detallada con anterioridad. Pues, la prediccion va en beneficio
del mismo. Sigue que la empresa extrae un cuarto de lo ganado por el cliente. Es decir, el
25 % del (20 % -+ |diferencia positival).

Los actores directos son los clientes, portales inmobiliarios, abogados y corredoras. Entre los
actores indirectos se puede destacar al Servicio Nacional del Consumidor (SERNAC). En
tanto, las relaciones que la empresa posee con las entidades anteriormente mencionadas son,

1. Clientes: La empresa conecta con estos a la hora de ofrecerles un servicio de asesoria
para realizar una prediccion del precio de venta del (los) inmueble (s) solicitado en
cuestion. Por parte de los clientes, estos conectan al momento de aceptar el producto
ofrecido por la empresa. Como consecuencia se tiene que la empresa puede fidelizar bajo
estas acciones a la persona en cuestion. Si la prediccion posee un buen rendimiento,
entonces es posible que el cliente vuelva o la empresa sea recomendada.

2. Portales Inmobiliarios: La empresa se vincula con los portales inmobiliarios a través
de la informacién. La informacién se materializa en bases de datos que contienen la in-
formacion necesaria para predecir los precios de ventas dentro de un modelo predictivo.
En paralelo, la empresa estd constantemente actualizando sus bases de informacion.
Garantizando al eventual cliente, un anélisis lo méas fidedigno posible, segtin el rango
temporal analizado.

3. Abogados: Encargados de realizar la gestion de compra-venta de las propiedades en
caso de que la oferta de la empresa sea aceptada por el consumidor demandante. Actian
como entes moderadores e intermediarios dentro de la operacion entre ambos entes. Los
estandares utilizados son los exigidos para ser considerados como empresa “tasadora’.
Entregando de esta manera, servicios fidedignos y normados en la relaciéon existente
entre el oferente y aceptante.

4. Corredoras: Esta relacion surge producto de que, en su gran mayoria, son estas enti-
dades las responsables de gestionar los recursos inmobiliarios. Transforméandose en una
competencia directa para el area de venta de la empresa.

Esto ultimo estimula el mercado, creando mas - y mejores - precios que minimicen la
brecha entre precio mercado y precio de tasacion.

5. Servicio Nacional del Consumidor: Organismo encargado de velar por el cumpli-
miento de los derechos del consumidor. En este contexto, aplica como el responsable de
observarlos en las consultas de prediccion de precios de mercado; como en la transaccion
de inmuebles.



Los consumidores estan protegidos ante cualquier irregularidad legal que exista en el
proceso de adquisiciéon finiquitado entre oferente y demandante.

En cuanto a regulaciones se trata, no hay mayores restricciones dentro de la creacion de
predicciones. No asi la proteccion al consumidor. Para el presente caso se encuentra la ley n°®
19.496 en materia de protecciéon al consumidor. La cual indica, entre cosas:

1. El derecho a contar con informacién veraz y oportuna sobre los bienes y servicios
ofrecidos, su precio, condiciones de contratacion, etc., a la garantia de los productos, a
retractarse de una compra y a respetar lo establecido en los contratos [13].

2. La no discriminacion arbitraria por parte de empresas proveedoras de bienes o servicios

I13].

3. La regulacion de la publicidad enganosa y la eliminacion de la llamada "letra chica.®®
los contratos [13].

Estas son unas (de las tantas) restricciones que posee una empresa tasadora dentro del mundo
inmobiliario para no cometer irregularidades con su contraparte.

En lo que respecta a tendencias de mercado, pueden ser nombrados los indices IMACEM e
IMACOM como marcadores de tendencia. Muestra de esta puede ser observada en la siguiente
seccion en la figura[1.3] Si estos suben es senal que los precios de las viviendas también lo estan
haciendo. Es una implicancia directa, puesto que es un indicador. No se entra necesariamente
en el conflicto de correlacién no implica causalidad.

1.2. Justificacion del Tema

1.2.1. Informacion del Area de la Empresa

Las funciones principales de la empresa son: (1) prestar asesoria en la compra-venta de
inmuebles, y (2) la asesoria de inversion inmobiliaria. Es una start-up que esté en sus inicios
(menos de 3 anos de vida) que posee 4 trabajadores en total. Cada una de las 3 areas, posee a
no mas de 2 trabajadores. Es més, inicamente un area (de venta) posee este par de recursos
humanos. Las definiciones de estas areas se presentan a continuacion.

e Area de Tecnologia: Responsable de entregar la propuesta de valor de la empresa.
Siendo esta manifestada principalmente en el algoritmo encargado de escanear los por-
tales inmobiliarios en sus paginas web. Creando un producto tutil para el anélisis de
rentabilidad en la empresa.

A su vez, es la encargada de la plataforma web realizada para informar sobre lo ofrecido
por la empresa.

e Area de Venta: Responsable de: (1) la coordinaciéon de reuniones con los clientes; (2)
entrega de los informes de rentabilidad creados por el area de tecnologia; y (3) realiza-
cion de asesorias de compra-venta de propiedades. Siendo finalmente la representante



en los acuerdos emanados entre ambas partes (oferente y demandante).

e Area de Finanzas: Responsable de toda lo contable relacionado a la empresa mante-
niendo una buena salud financiera en la empresa.

Los posibles clientes son todos aquellos que tengan la necesidad de comprar-vender-invertir
en algin inmueble dentro del territorio nacional. Estos buscan conocer el precio de venta
mas correcto posible, con el fin de poder decidir - y discernir - sobre el precio ofertado en la
eventual transaccion.

El solicitante de la presente memoria a solicitado un modelo predictivo que obtenga mejores
resultados - con el menor error de ajuste posible - al que ya utilizan en la empresa. A su
vez, otros puntos a evaluar son: (1) el proceso de filtracion previo de datos en el anélisis, y
(2) el procedimiento de evaluacion métrica de las predicciones. Lo anterior producto de la
incertidumbre que ésta posee en su proceso de andlisis; junto con saber si sus recomendaciones
empresariales son certeras, y como estas se pueden mejorar si es posible. Todo con el fin de
brindar un mejor servicio a sus clientes mediante una prediccién de precio de venta lo mas
cercana posible al precio real de transaccion.

En el escenario del cliente se observa que el problema esta en la necesidad de poseer una
referencia que le permita maximizar su utilidad personal en el proceso de transaccion. Mas
detalladamente, que el precio de Venta[ﬂ esté lo mas cercano posible al precio de transaccion.
Disminuyendo la brecha, y permitiendo asi una idea més clara entre proceder (o no) dentro
de la operacion.

El método de la empresa en cuestion esta en recoger el elemento a predecir y filtrar por dis-
tancias en primera instancia. Se buscan al menos 10 vecinos que estén a maximo 50 metros
de distancia con las mismas caracteristicas tipo-operacién més las caracteristicas observables
de: (1) dormitorios, (2) bafios y (3) estacionamientos. Sino se encuentran inmuebles, se repite
con 100 metros buscando 10 inmuebles como minimo. Si falla, nuevamente se repite el proceso
con 500 metros.

En segunda instancia se mantienen los criterios de caracteristicas observables, pero se fle-
xibilizan los estacionamientos; permitiendo que los vecinos tengan uno més o uno menos.
Si fracasa, se admite cualquier cantidad de estacionamientos. En tercera instancia se repite
la esencia de la segunda, solo que esta vez con los dormitorios. En cuarta instancia con los
banos; y asi sucesivamente.

Teéricamente este modelo ademés de entrar en sesgo de seleccion dentro de un rango muy aco-
tado, también tiende al sub-ajuste de prediccion por la escasa cantidad de vecinos analizados
alrededor. En la presente memoria se evaluaran 8 sub-conjuntos formalizados que poseen una
cantidad de entre 1.333 datos como cota minima (inmuebles comerciales en venta) y 62.915
como cota maxima (departamentos en venta). Una evidente diferencia con la restriccion de
cota minima impuesta por la empresa de al menos 10 inmuebles.

La empresa ademas de utilizar un dnico algoritmo - Generalized Boosted Regression - no
alterna otros modelos en sus anélisis que, si bien acota espacios de manera preliminar segiin
sus propios criterios, no es justificable ni suficiente para utilizar un tnico modelo. Se propo-
nen soluciones para corregir ello, en la seccién 1.2.3. de Posibles Alternativas de Solucion.
Las causas del problema estéan en la construccion y ejecucion de la metodologia en la empresa.

1Se hace hincapié en que esta es la palabra que cominmente se usa en el mundo inmobiliario. Por tanto,
debiera tenerse en cuenta también la operacién “arriendo” como aquella contenida en ese término.



Més detalladamente en la etapa de evaluacion, en donde regresionan la data para obtener los
resultados.

Por tanto, la consecuencia del problema esté en obtener resultados con alta probabilidad de
sesgo y sub-ajustamiento. Destacando més atin el pobre poder de prediccién que puede tener
el procedimiento empresarial por no considerar aristas clave como: (1) métricas de error, (2)
uso monotono de algoritmo y (3) pardmetros 6ptimos. Se concluye, y se hace hincapié en
tener en cuenta por parte de la empresa, que se debe tener un cambio en su metodologia.
Siendo la etapa de evaluacion la més importante, por lejos.

Teniendo en consideracion la parte inicial de la presente sub-seccion, el area beneficiada - y
directamente impactada - con los resultados de esta memoria, es el area de tecnologia de la
empresa. Obteniendo - eventualmente - una mejor metodologia. Més robusta y mas detallada.
Conteniendo los elementos esenciales de todo analisis de Machine Learning en Data Science.

1.2.2. Identificaciéon del Problema u Oportunidad y su Relevancia

La economia politica impone supuestos sociales sobre la sociedad para el modelamiento de
comportamientos individuales (y grupales) que ayuden al entendimiento de este conjunto de
analisis. Una rama es la competencias imperfectas [21], que se definird mas adelante ex post
la explicacion de algunos conceptos clave para el entendimiento de esta. Dichos conceptos se
presentan a continuacion.

e Mercado Competitivo [19]: Aquel en el que existen muchos compradores y vendedores.
Encargados de intercambiar productos “idénticos”. Dada la interaccion existente entre ambos
participantes, es que estos se clasifican como precio—aceptantdﬂ

Esta competencia puede ser: monopodlica u oligopdlica; en donde los oferentes serian los
“vendedores”, y los clientes de la empresa los “compradores” dispuestos a tranzar bienes no
diferenciables. Cuando se detalla la caracteristica de “no diferenciable” se hace referencia a
2 (o mas) inmuebles que comparten similares caracteristicas observables dentro del mismo
conjunto de analisis. Un ejemplo seria 2 departamentos en arriendo con igual cantidad de
banos, dormitorios y metros construidos.

Teniendo en consideracion que existen muchos vendedores (oferentes) en el mercado, transan-
do bienes no diferenciables, es que se esté en presencia de una competencia monopolica.

e Competencia Monopolica [19]: Estructura de mercado en la que muchas empresas
venden productos similares pero no idénticos.

Finalmente para saber si es una competencia imperfecta, se debe verificar el no cumplimiento
de la mayoria de los supuestos de mercados perfectos. Estos tltimos son [30],

1. Informacién perfecta.

2. Todos los agentes econémicos son racionales.

2Compradores y vendedores que aceptan el precio de mercado. Manteniendo este precio, los compradores
pueden comprar todo lo que deseen; y los vendedores pueden vender todo lo que deseen



3. Hay tantos compradores y productores que ninguno tiene influencia sobre los precios.
4. Los bienes son homogéneos.
5. Los costos marginales se igualan a los ingresos marginales y los precios.

Por tanto este mercado posee un comportamiento dual. Es un mercado competitivo pues
hay ofertas que ofrecen inmuebles no diferenciables dentro de la misma clasificacion?| tipo-
operacion en donde el cliente puede cotizar y elegir la mejor respuesta que maximice su propia
utilidad. En paralelo se observa también una competencia monopoélica, pues hay muchos ofe-
rentes que ofrecen distintos inmuebles. En sintesis resulta ser una combinacién de ambos
conceptos. Por un lado se observan los match entre vendedor-comprador en el mercado com-
petitivo, y en el otro lado las caracteristicas de los inmuebles que se transan en el mercado.
En particular dentro de las clasificaciones de los inmuebles.

La oportunidad a abordar sera la de maximizar las utilidades individuales del comprador y/o
vendedor a la hora de decidir qué hacer con el inmueble en cuestion. Esto se ve en manifiesto
de manera directa por parte del “comprador”; pero también puede ser aplicado al “vendedor”
si es que este solicita un servicio a la empresa. Esto dltimo para tener una mejor referencia
del precio mercado, acercandose a él. Entre méas lejos esté del precio mercado aumentando la
brecha, méas baja sera la probabilidad de concretar una transacciéon con un posible interesado
por una propiedad. Maximizando asi, la utilidad individual del cliente de la empresa.

La empresa presta asesoria financiera — basada en predicciones — para saber cual es la jugada
6ptima por parte de quienes estén interesados en: comprar, vender o invertir. De ello hay
que tener en cuenta que los costos de vivienda tienen un impacto significativo en individuos,
familias, empresas y gobiernos. Recientemente, companias en linea como Zillow (en EE. UU.)
han desarrollado sistemas de propiedades que proporcionan estimaciones automatizadas de
los precios de la vivienda sin la necesidad de evaluadores profesionales. Sin embargo, la com-
prension de lo que impulsa el valor de las casas es muy limitada [I1]. Cualquiera sea el modelo,
siempre habra variables exogenas significativas que falten para poder predecir con exactitud
y a la perfeccion. Las causas subyacentes pueden ser muchas, pero dentro de éstas esté la
variabilidad que producen los indices econémicos como el IMACEC y el IPC que afectan
de manera significativa la variabilidad de los precios inmobiliarios. Muestra causal de ello es
observable en las Figura [1.2| del informe de CLAPES UC [1],

Las figuras [1.2] y [L.3| evidencian un crecimiento sistematico de los indicadores. Para la figura
estos indican el crecimiento en el indice de precios (eje Y) de los inmueble casa y departa-
mento (eje X). En paralelo, para la figura|l.3|se muestra un crecimiento conjunto de multiples
indicadores; los cuales son (1) el indice de precios de departamentos y casas referenciados
en la figura 1.2} v (2) el IMACEM (Indice Mensual de Actividad Econémica) e IMACOM
(Indice Mensual de Actividad de la Construccién). En el periodo de analisis de entre enero
2008 y septiembre 2017. Como elementos del eje X.

El eje Y se ubican los puntos asociados al indice en cuestion.

3Este criterio es una combinacién de ambos. Operacién si es arriendo o compra, y tipo si es un inmueble
comercial-casa-departamento-oficina. En total 8 clasificaciones a analizar dentro del capitulo E[}

9



indice de Precios, RM, Deptos y Casas, Enero 2007 -
Diciembre 2017

180.0

> 2 DL AL DL
SES i i i i N . N
T E S S

& Lo o A

e e ¢
N Y B oy
BRI

g >
&8
&

> D&
& A

e Deptos == == (Casas

Figura 1.2: Indice de precios para la RM, departamentos y casas, enero 2007 - diciembre 2017
- Fuente: [1]

Figura 1.3: Comparacion, para la RM, entre (i) el indice de precios del departamento y casas
(lineas negras); y (ii) el IMACEM e IMACOM (lineas rojas), para el periodo enero 2008 -
septiembre 2017 - Fuente: [I]

La evolucién de las tendencias muestra - entre otras cosas - que las predicciones de precios
de mercado para los departamentos y casas aumenta con el correr de los meses. En detalle,
considerandolo en términos realed] las casas aumentaron su valor en un 65 %. Para el caso de
los departamentos se tuvo un alza mas considerable, del orden del 82 %. Todo esto ocurrido
en la Region Metropolitana en el periodo anteriormente detallado.

Se observa ademés que los indices de precio siguen el mismo comportamiento que el IMACEC
y el IMACON. Manifestando una correlacion clara (positiva) entre los valores. No obstante
ello, se debe ser cauto en tener presente que correlaciéon no implica causalidad.

4Ajustado por inflacion por estar en UF en primera instancia.
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Considerando las alineaciones de tendencias, se postula la existencia de variables ex6genas
que afectan evidentemente el valor del precio del inmueble. Sin importar si existe doble
causalidad en las variables, esto se puede solucionar con la incorporaciéon - bien justificada
- de una variable instrumental que también sea exdégena. Demostrando de esta manera, que
existen una (o mas) variables significativas que influyan dentro de la férmula a desarrollarse
para la prediccion. Pueden postularse, en este escenario, variables como: cercania de parques,
estaciones de metro; acceso a transporte publico en general; cercanias a lugares de ocio como
malls y cines; entre otros elementos exégenos.

Las variaciones de precio, por tanto, son causadas por diferentes factores a lo largo del tiempo.
Creando de esta manera la necesidad, por parte de los interesados, en estar pendientes a
cualquier cambio que vaya en su beneficio. Maximizando su utilidad. Sea para vender, comprar
o invertir; la empresa ofrece al consumidor la posibilidad de tener una predicciéon que ofrezca
un precio mercado aproximado del inmueble.

La oportunidad vista en el trabajo de la presente memoria esta en mejorar el nivel de error
arrojado como producto del uso del algoritmo de la empresa, Generalized Boosted Regression,
en la prediccion del precio de venta del inmuebles de interés; habiendo usado previamente la
metodologia de la empresa.

Esta metodologia sera modificada a una nueva que sera discutida, y evaluada, entre los nue-
vos algoritmos postulados y el algoritmo de la empresa en cuestion. Mas especificamente en
el capitulo 4, subseccion 4.1.5 de Quinta Etapa. Se postulardn nuevas formulas y conjuntos
de informaciéon que al usar, rescatardn - de manera mas 6ptima - la informacion. Respecto
a este ultimo punto en particular, se reporta que la empresa utiliza las variables geogréficas
como filtros secuenciados con criterios similares para encontrar vecinos cercanos al elemento
de interés; creando clusters. La empresa hace caso omiso de toda informacion geografica -
como variable independiente - en la formula de prediccion. Esto tentativamente crearia sesgo
de seleccion. Dado que todo se acota a vecindades cercanas dentro de un radio arbitrario
que usa como centro, el elemento de interés. Nada certifica que la distancia elegida por la
empresa sea la 6ptima. De hecho es posible que se estén omitiendo inmuebles relevantes a la
hora de analizar el problema.

Por dltimo se destaca que la empresa tampoco posee criterios de lo que es tener una baja o
alta cantidad de datos. En la mayoria de los casos, dada la gran cantidad de filtros previos a
la evaluacion de regresion, terminan por utilizar una baja cantidad. Incurriendo en modelos
sub-ajustados.

La presente memoria evita lo anterior con el uso de 8 sub-conjuntos de informacion segmenta-
dos en 5 partisiones iteradas entre ellas como conjuntos de entrenamiento y testeo, con ayuda
del algoritmo K-fold cross-validation. Clasificando los inmuebles segtin sus caracteristicas de
tipo-operacion. Esto se detallard mas adelante.

En Machine Learning existe una vasta cantidad de modelos predictivos. En la presente me-
moria se usaran: (1) Linear Regressions, (2) Decision Tree, (3) Random Forest, (4) Support
Vector Machine (SVM), (5) K-Nearest Neighbor, (6) Artificial Neural Networking y (7) Ker-
nel Smoothing Regression. Todos ellos en su fase de regresion en vez de la de clasificacion
por la naturaleza del problema de predecir valores de precio.

La evaluacion de los modelos estara criteriada por las siguientes métricas de error: B2, MAPE
y RMSE.
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Dicho ello, el efecto final que tendra la memoria esta en el tratamiento y analisis de datos
de la empresa. Los cuales podran mejorar con la eleccién correcta del modelo predictivo
seguin los resultados de la métrica de error, con un tratamiento de datos riguroso realizado
previamente.

1.2.3. Posibles Alternativas de Solucion

Las componentes clave que sirven para vislumbrar una oportunidad de mejora en la pre-
sente memoria son, entre otras, las siguientes:

1. La empresa no incorpora variables geograficas, posiblemente significativas. Estas resul-
tan ser unas de las tantas variables categoricas signficativas; transformables a numéricas
- via variable binaria - que no estan consideradas dentro de la regresion utilizada por la
empresa. Esta las utiliza en primera instancia, a modo de filtro y por separado. Usén-
dolas como variables cluster, que sirven para crear vecindades entorno al elemento de
interés a predecir.

2. La empresa no ajusta de manera adecuada sus modelos para realizar predicciones. Esto
pues no optimiza los parametros a utilizar dentro de la estimacion, y solo se queda con
los componentes por default dentro del comando del algoritmo a utilizar.

La causa en si es relevante pues la empresa posee 192.179 datos de informaciéon con antece-
dentes de distintas compras/arriendos de distintas clases de inmuebles. Implicando en una
gran cantidad de informaciéon que debe ser tratada de la mejor forma posible para rescatar
la informaciéon mas valiosa. Tanto para el cliente, como para la empresa misma en cuestion.
Lo anterior obliga a crear un modelo predictivo que utilice de forma muy precisa las compo-
nentes esenciales para crear una prediccion de los precios de venta solicitados por el cliente.
Pudiendo, de esta manera, prestar una asesoria mas fidedigna a la ya existente por la empre-
sa. Es por ello que la causa es relevante. Para poder saber, con cierto grado de certeza, los
precios de venta de las propiedades involucradas.

Analizando todos los puntos, en la etapa de evaluaciéon se proponen las siguientes puntos a
aplicar:

e Evitar sesgo de seleccidon y sub-ajuste: Tal y como se detalld con la informaciéon
de cotas en los sub-conjuntos de informacion, se crearon 8 sub-bases de la informacion
original. Estos 8 elementos difieren en la caracterizaciéon de tipo y operacion de cada
inmueble. Al contar con una cantidad técnicamente aceptable (> 1333) se abre la
posibilidad de analizar un conjunto técnicamente heterogéneo. Abriendo la posibilidad
de calibrar de manera aceptable los algoritmos a utilizar dentro de cada anélisis.

e Cambiar ruta de andlisis: Siguiendo el hilo anterior, una forma de evitar el sesgo
de seleccion de la ruta usada en el proceso de evaluacion de la empresa - que radica
en agrandar el radio desde el inmueble a predecir - se concreta yendo desde lo mas
general hasta lo més particular manteniendo los conjuntos de analisis. Es decir dadas
las bases, se realizaré en cada una de ellas una inspeccién que partira con los resultados
del promedio de las respectivas métricas de error; y finalizara con los mejores modelos
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en cada una de las bases segiin los criterios de métricas de error.

K fold cross-validation: La empresa realiza una tinica partision en los conjuntos de
analisis. Es decir, una sub-base de prueba, y otra sub-base de test. Esto puede entrar
en conflicto pues al tener inicamente 2 bases, se corre el riesgo que el peso de los datos
esté mas cargada en una de ellas. Se postula como solucioén la realizacion de un K Cross-
Validation que partisione la sub-base en otros K sub-conjuntos. Con estos tltimos se
tomara uno como testeo, y los deméas como entrenamiento. Al ser K sub-conjuntos, se
tendran K iteraciones de este tltimo paso; por tanto se deberéa proceder con el promedio
respectivo del cross en cada una de las métricas a utilizar.

Parametro 6ptimo: Para sorpresa de la investigacion, la empresa no busca el parame-
tro 6ptimo dentro de un vector que contenga valores como posibles candidatos, lo que
levanta nuevamente dudas respecto a la eficiencia del proceso utilizado. Para la presen-
te memoria se postula utilizar, en cada uno de los modelos de regresién que necesiten
parametro, un vector de valores correspondientes a un parametro inico. En el caso de
Support Vector Machine, dada la relevancia de todos sus pardmetros, se procedera con
2 optimizaciones aplicando ceteris paribus.

Meétricas de error: En vista de que la empresa utiliza un tnico algoritmo, no se ve
en la necesidad de evaluar el rendimiento del mismo con respecto otros. Para el uso de
distintos algoritmos se es necesaria la incorporacion de criterios métricos que permitan
distinguir cuél es mejor que el otro; asi como también, a las K partisiones creadas en
el K fold cross-validation.

Se postula el uso de las siguientes métricas: R?, RMSE y MAPE. Observar que R?
busca un maximo, mientras que RMSE y MAPE buscan un minimo. La justificacion
de la incorporaciéon de estas métricas es que una (o dos) certificaran a la otra. En
particular R? buscando un maximo, debiera coincidir con el resultado de las otras
métricas buscando un minimo.

Evitar elecciéon monotona de algoritmos: Al disponer de distintas etapas y carac-
terizaciones de los elementos a utilizar para predecir; resulta extrano que se utilice un
tinico algoritmo en todos los contextos. Estos no necesariamente son iguales en com-
portamiento. Es més, se puede conjeturar que no guardan relaciéon alguna. Por tanto
se presta para preguntarse jbastara la utilizacion de un solo algoritmo? jserd lo mas
eficiente en todos los escenarios? Es por ello que se propone la utilizacion de los siguien-
tes algoritmos: Linear Regression, Decision Tree, Random Forest, K-Nearest Neighbors,
Kernel Smoothing Estimator, Support Vector Machine y Artificial Neural Networking.

Cuantificador de beneficio monetario de implementacion: Si el MAE pertene-
ciente a algiin modelo postulado por esta memoria fuese menor al obtenido por parte
del modelo de la empresa - en la respectiva categoria de datos - el modelo postulado sera
mejor. Ergo, sera seleccionado como el mejor modelo posible dentro de dicha categoria
en cuestion. Trayendo como consecuencia, la sustitucion del modelo de la empresa.
En caso contrario, si el MAE obtenido por el modelo de la empresa resulta ser menor
al del modelo postulado; se mantendra el correspondiente a la empresa. Siendo este el
mejor de la respectiva sub-base.

Dentro de las 8 sub-bases de analisis, se tendran eventualmente 8 diferencias positivas.
Se designaré por el simbolo A, a dicho factor, el cual siempre sera positivo por defini-
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ciénﬂ. Dicho esto, la formula para calcular la ganancia G semestral netaﬂ obtenida con
los resultados de la presente memoria, estara dada por

G = 1.000.000.000 x 0,25 x 0,2+ > A,
I

5Si es negativo, se mantiene el modelo de la empresa. Sigue que no hay ganancia adicional por cambio de
modelo.
6La empresa gan6 aproximadamente $1.000.000.000 el tltimo semestre.
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1.2.4. Propuesta de Valor

En la actualidad las tasaciones son realizadas por un tasador de manera fisica. Este va un
inmueble, y en base a ciertos criterio{] basados en sus caracteristicas observables, se valoriza
segiin estas componentes. En la presente memoria se trabajara con datos pertenecientes a
la pagina web www.portalinmobiliario.com en donde cualquier usuario con cuenta asociada
puede ofertar un inmueble con ciertas caracteristicas (véase las figuras y del Apéndice
A). Si se observa, en la primera parte esta la opcion “Valor”. Este monto hace referencia al
precio del cual esté dispuesto ofertar el usuario para el inmueble en cuestion.

Para el trabajo de datos, se dispone tinicamente de dichas valorizaciones. No estan capturadas
las variaciones que esta sufre al momento de entrar en acuerdo con el demandante.

Considerando un set de oferentes, y asumiendo que cada uno de ellos oferta un solo inmueble,
se tendré registro de una cantidad igual de inmuebles con su respectivo precio mercado. En el
presente trabajo se analizaran ofertas iniciadas en marzo del 2019, y eliminadas de la pagina
web en mayo 2019 como mes maximo de eliminada la publicaciéon del oferente. Por tanto se
consideraran inmuebles con precios de mercado como conjunto de prueba, para predecir pre-
cios de mercado que se encuentren en la base de testeo. Las caracteristicas de los inmuebles
pertenecientes a este tltimo conjunto seran evaluadas en base a inmuebles con una similar
caracterizacion dentro del conjunto de entrenamiento, permitiendo predecir los precios de
mercado de dichos inmuebles.

Finalmente se postula como propuesta de valor, el tener predicciones mas precisas que aque-
llas que sean creadas por tasaciones fisicas. Precios de mercado que evolucionan concorde
a un mercado competitivo de inmuebles que, en caso de tener similares caracteristicas, son
reconocidos como bienes no diferenciables. Evitando valorizaciones subjetivas basadas en
criterios estandarizados.

Por construccion, todo individuo racional busca maximizar su utilidad individual minimizan-
do sus costos. En paralelo, dentro de cada adquisiciéon inmobiliaria existe la incertidumbre
sobre si se estard (o no) pagando el precio correcto. Con la prediccion del precio mercado
de inmueble el cliente podra saber de antemano si es conveniente (o no) invertir, comprar o
vender dadas las circunstacias.

Un oferente puede ofrecer un valor para ejecutar la transaccion. Pero si el cliente sabe de
antemano el precio de mercado, este podré observar qué tan alejado esté el precio de oferta
del precio mercado. Abriendo el paso a 2 escenarios: (1) comprar barato (precio mercado
> precio de venta), para vender caro. Si es que lo desea vender. O bien, (2) arrendar a un
precio razonable. Evitando volatilidades monetarias producto del sesgo de informacién entre
el cliente y el oferente.

Finalmente en este punto, se evidencia otra componente de la propuesta de valor. La cons-
trucciéon de un modelo predictivo més preciso al ya usado por la empresa. Para acercarse
mas al precio de mercado existente, dando mas certeza al cliente para que este pueda tener
mejor informacion a la hora de decidir qué hacer en la transaccion. Esto crea nuevamente
dos escenarios:

e Para el cliente: Se podra dar una mejor referencia del valor de mercado. Dandole una cota

"Como la tasacion fiscal, metros construidos, tipo de vivienda, etc.
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referencial que pueda usar para saber si es conveniente, o no, transaccionar en la operacion.
e Para la empresa: El poseer precisiones mas certeras da permiso a la empresa para posicio-

narse

ain més como marca de prediccién de precios de mercado. Aumentando la fidelizacion

de los cotizantes nuevos y antiguos.

1.3.

Pregunta de Investigacién y Objetivos

1.3.1. Objetivo General

Minimizar los errores de ajuste en cada una de las predicciones de precios-venta perte-
necientes a las distintas propiedades de interés dentro de las diferentes clasificaciones tipo-
operacion del mercado inmobiliario. Todo con el fin de aumentar las ganancias de la empresa.

1.3.2. Objetivos Especificos

Correccion de anomalias valéricas existentes en todas las variables existentes en la base
de datos. Corrigiendo valores de signo, valores imposibles en el contexto de variable,
entre otros.

Elegir, v utilizar, los atributos relevantes que pertenezcan a la base; que sirvan para la
) b b
prediccion de los elementos a analizar.

Construir un set de modelos predictivos que minimicen el error de ajuste en cada una
de las bases a analizar en cada uno de ellos.

Se cuantificard monetariamente cuanto es lo ganado por la empresa ante una eventual
mejora de los modelos propuestos en la presente memoria.

1.3.3. Resultados Esperados

En cuanto a los productos concretos que se obtendrén en el proyecto se pueden enunciar,

Codigo y método de analisis mejorados: La idea final esta en construir un cédigo
que haga correr todos los algoritmos anteriormente nombrados para hacer una evalua-
cion de ellos. Con esto, el codigo tendra un set de informacion donde se debera elegir
el menor (valor) error posible en cada uno de los distintos escenarios posibles. Cuando
se habla de escenarios se hace referencia a los distintos contextos que existen dentro
de la base (total) de informacion utilizada por la empresa. En este caso particular se-
ran inmuebles del tipo: comercial, casa, departamento y oficina. Cada uno de ellos en
operaciones de arriendo y venta.

Rendimiento 6ptimo y final: Dada la eleccion de los algoritmos, y posterior predic-
cion en cada uno de ellos; se mostraran cuéles deberan ser los mejores algoritmos (con
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sus parametros 6ptimos) en cada una de las divisiones que se realicen a la base original
(expuestas a finales de la explicacion del punto anterior) segun los criterios métricos de
error elegidos (R?, RMSE, MAPE, MAE).

1.3.4. Alcance del Proyecto

En lo correspondiente a alcances, se presentard a continuaciéon una serie de limitaciones
ocurridas dentro de la presente memoria. Estas seran de cardcter técnico y tedrico dentro de
la creacion y aplicacion del producto realizado en cuestion.

La programacion del coédigo necesario para el cumplimiento de lo solicitado por la empresa;
estard realizado en el lenguaje “R”. Del cual se presentaron las siguientes limitaciones:

e Informacion acotada de tiempo: La informacién utilizada para predecir los valores
dentro de la base de datos, tienen un horizonte temporal iniciado en marzo del 2019 y
culminado en mayo de ese mismo ano. Teniendo en consideraciéon que son 3 meses de
rango, se hace sospechosa la capacidad de utilizar los resultados de la presente memoria
como indicadores de decisién por parte de la empresa. Esto pues no captura - en opiniéon
del autor - los elementos necesarios como para discernir cual modelo (y cuél no) se debe
utilizar en un futuro cercano. Destacando que la presente investigacion seré publicada
dentro del lapso mayo-junio del 2020.

Finalmente se reporta al lector que, al tener los coédigos en lenguaje “R”, la implementacion
le correspondera tnicamente a la empresa. Esto por el contexto de la misma. Esta posee una
API que recopila la informacion directamente de www.portalinmobiliario.com. Recibida la
informaciéon comienzan a utilizar su algoritmo disenado en Python para obtener resultados.
Impidiendo en este paso, la compatibilidad e imposibilidad de implementacién.

1.3.5. Metodologia de Investigaciéon

La metodologia a seguir se basara en la metodologia de CRISP-DM la cual se enfoca

principalmente al anélisis profundo del conocimiento y entendimiento del problema a resolver.
Esta es una metodologia actualmente muy utilizada en proyectos de aplicacion de tecnologia
que calza con las necesidades del proyecto. Consiste principalmente en un conjunto de tareas
que van de lo general a lo especifico.
El ciclo de vida de un proyecto realizado con esta metodologia consiste en seis etapas. La
secuencia de etapas no es rigida, y algunas de ellas son bidireccionales, por lo que se permite
revisar parcial o totalmente las etapas anteriores como se muestra en la Figura [6]. Estas
etapas estan definidas como sigue,

1. Business Understanding: Entender los objetivos del proyecto y requerimientos des-
de una perspectiva empresarial. Posteriormente se convierte este conocimiento en un
problema de data mining.

2. Data Understanding: Se inicia con una colecciéon de data y procede con actividades
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Figura 1.4: Etapas del modelo CRISP-DM - Fuente: [6]

en orden para familiarizarse con la data. Identificando problemas con la calidad de
los datos, descubrir primeros insights o detectar subconjuntos que permitan realizar
hipotesis sobre la informaciéon oculta.

3. Data Preparation: Etapa que cubre todas las actividades para construir el dataset
final. Contiene la construccion de tablas, seleccion de atributos tanto como la transfor-
macion y limpieza de la data.

4. Modeling: Aqui varias técnicas de modelamiento son seleccionadas y aplicadas, y sus
parametros son calibrados a valores 6ptimos.

5. Evaluation: En esta etapa se debe construir un modelo (o modelos) que parezcan
tener una alta calidad desde una perspectiva de data analysis.

6. Deployment: Dependiendo de los requisitos, la fase de implementacion puede ser
tan simple como generar un informe o tan complejo como implementar un proceso de
mineria de datos repetible en toda la empresa. En muchos casos, es el cliente, no el
analista de datos, quien realiza los pasos de implementacion.

Para el cumplimiento de la primera etapa, Business Understanding - como ya se dijo - se
debe comprender los objetivos del proyecto. Con las etapas de Data Understanding y Data
Preparation se procedera como se muestra a continuacion,

e (Colectar los datos.

e Hacer una limpieza de estos, identificando problemas de calidad y su completitud (can-
tidad de campos de informacion vs cantidad de NULL en cada campo).

e Hacer un analisis de las componentes principales para encontrar factores que expliquen
el tiempo de duracion de los vendedores.

e Descubrir si existen subconjuntos interesantes para formar hipdtesis en cuanto a la
informacion oculta en los datos. Puede que algunos datos se muevan de forma conjunta,
por ejemplo.

En la etapa de Modeling se seleccionaran y aplicardn las técnicas de modelado que sean

18



pertinentes al problema. Finalmente, para las etapas de evaluacion y anélisis de resultados,
se revisara el proceso de desarrollo y se validard comparando con data de otros periodos. Los
modelos pensados para el ejercicio de solucion del problema planteado son,

Regresiones Lineales
Arbol de Decisién
Random Forest

Support Vector Machine
Kernel Density Estimators
Redes Neuronales

Sigue que las herramientas que evaluaréan la calidad de las predicciones — dado un set de prue-
ba para cada uno de los modelos — son: (1) R-Squared (R?), (2) Mean Absolute Percentage
Error (MAPE), (3) Root Mean Square Error (RMSE). Para el caso de R? es conveniente que
el valor sea lo mayor posible; mientras entre menor sea el valor de los demés, méas cerca esta
el modelo de ser el candidato correcto para la solucionar el problema. Los modelos quedan
definidos de la siguiente manera:

R-Squared R?: Métrica encargada de calcular el porcentaje de la varianza explicada.
Su formula esta dada por,
N2
2o 22 —9)G—y)
= ) 2

Y ly—9" X9 -l
Mean Absolute Percentage Error (MAPE): También conocida como Mean Ab-
solute Percentage Deviation (MAPD) es una medida de la precision de prediccion en
un método de pronéstico. Por lo general, expresa la precision como un porcentaje, y se
define por la férmula,

N

100 %
MAPE =
N %

Yi — W
Yi

Root Mean Square Error (RMSE): El RMSE de valores predichos g; para un total
de N valores predichos con sus respectivos valores reales 1; generarda un total de N

datos dados por,
N~ o
RMSE = \/Zi:l(yjlv %)?)

Mean Absolute Error (MAE): Al igual que los componentes anteriores, sean valores
ya predichos g; para un total de N valores predichos con sus respectivos valores y;, se

tendra un MAE dado por,
>y 9 — uil
MAE = ==~ ~
N

El escenario de eleccion ideal en la comparacion de 2 modelos, es cuando existe un solo gana-
dor indiscutido. Es decir, en donde 2 6 3 métricas son reportadas a favor de un contendiente.
Pero ;qué pasaria si el ganador no obtiene la aprobacion de las 3 (6 2) métricas; o hay em-
pates técnicos? Es ahi donde se debe seleccionar cual métrica es mds relevante que la otra
[14]. Dicho esto, el orden sera: R?* > RMSE > MAPE.
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e Primera Prioridad R?: Por definicién matemética, esta métrica acttia libre de escalas.
Es decir, sin importar lo grande que sea el valor, siempre se encontrara acotado entre (—oo, 1].
El valor 1 indica que el modelo de predicciéon ajusta de forma perfecta al modelo planteado
por los valores de testeo, mientras que - entre mas negativo - peor es la calidad de la predic-
cion. Este seré la primera prioridad por ser libre de escalas. Facilitando la comprension de la
discriminacién homogénea entre los modelos postulados.

e Segunda Prioridad (MAPE): Es cominmente usada como funcion de pérdida de esti-
macion en los problemas de regresion. Su definicién permite una interpretacion escalada de
las predicciones resultantes, gracias a la normalizacion creada por el factor N. Si el resultado
es 0% es una prediccion perfecta. Mientras que si es cercana a 1, la prediccion no esté muy
bien realizada. Observar que, por definicidn, solo asegura valores positivos como resultado.

e Tercera Prioridad (RMSE): Es la raiz cuadrada del MSE. Al compararlos se iden-
tifica que ambos lo hacen de la misma forma en términos de minimizacion: MSE(a) >
MSE() <= RMSE(a) > RMSE(b). Por tanto la tnica diferencia subyace en la velocidad
de flujo en los gradientes de cada und

iRMSE: 1 OMSE

agi 2\/M—SE 8Q1

8Se usara RMSE por la incorporaciéon de la raiz cuadrada. Aminorando el espacio de los cambios entre
observaciones.
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Capitulo 2

Marco Teoérico

A continuacién, se muestran los métodos a utilizar dentro de la presente memoria para
poder segmentar - de principio - y estimar los precios-venta de los inmuebles. Las variables
observables y a utilizar dentro de cada modelo seran seleccionadas conforme este posea pa-
rametros, o no. Si no posee parametros, tendra un set de variables independientes distinta a
aquellos que si lo tendran.

2.1. Criterio: Uso de Método Freedman-Diaconis

A modo de anticipo, se debe tener en cuenta del como una “pendiente de una recta” puede
ser considerada la “derivada de una funcién continua”. En una recta: y = ma + ¢ se tiene
que c es el valor intercepto que corta el eje Y y m la pendiente. La pendiente, en este caso
particular, posee la siguiente formulacion,

m— Y2 — W :ﬁ
To — 11 Az

Los dos puntos del numerador y denominador son valores conocidos del conjunto real € R.
Se crea una sola linea recta entre 2 puntos del espacio. Ahora, ;qué pasa cuando la diferencia
entre los elementos de los pares (yi,y2) v (21, 22) disminuye a un valor infinitesimalmente
pequeno A — 07 Se termina transformando en la derivada de una funcién continua. Dada
por

Ay dy

Az a0 Oz

Manifestando asi, el principio de la suma de Riemann dentro de una funcién continua per-
fectamente diferenciable entre dos valores dentro de su dominio.

La idea central del uso de Freedman-Diaconis como método de aproximacion radica justa-
mente en la suma de Riemann, y como esta converge al area bajo la curva de una funcion
continua y diferenciable. Usando el Teorema Fundamental del Célculo parte 1 [10]
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Teorema 2.1 St f es una funcion continua en un intervalo I C R y a € I, entonces la

funcion G definida por:
/ f

Implicando que para toda funcién real-continua y diferenciable, habra una primitiva que la
defina.

Esto es de suma ventaja pues establece de base que, con ayuda de intervalos de longitud
infinitesimal a través de la suma de Riemann, se puede converger al area bajo la curva de la
funcién. Una muestra grafica de la convergencia de la suma de Riemann se presenta con el
siguiente set de imagenes,

es deriwable en int(I) y ademds G' = f en int(I

Figura 2.1: Suma de Riemann a Area Bajo la Curva - Fuente: www.wikipedia.org

Finalmente para un set de intervalos con longitud infinitesimalmente, se podra dibujar el
area bajo la curva con dicho conjunto.

Ahora el problema radica en la cantidad dptima de intervalos que sirvan para dibujar la curva.
Esto pues, en principio, como se tiene un conjunto de datos conocidos - y utilizados para
predecir - no se podra tener una curva empirica de la cual se pueda obtener una funcién para
trazar la suma de Riemann. Es ahi donde entra el método de Freedman-Diaconis, disenado
para minimizar la diferencia entre el area bajo la distribuciéon de probabilidad empirica y el
area bajo la distribucion de probabilidad teérica. Teniendo asi las condiciones expuestas con
anterioridad.

Freedman-Diaconis va mas alla de la suma de Riemann pues arregla las falla de este, en
donde sus calculos quedan anulados. Tal cual esto se explica en el Corolario (ecuacion 2.24)
dentro del ensayo de Freedman-Diaconis [I7], en donde confirma la existencia de la integral
para funciones suaves tipo L.

Un ejemplo demostrativo de ello serfa pensar en un triangulo (en R?), pirdmide (en R3),
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etc-expandible a dimensiones finitas; en donde la derivada, y por consecuencia la integral,
se indefinen en la intersecciéon no continua de los hiperplanos. O coloquialmente dicho, la
“punta” del poligono.

Se podria pensar el triAngulo como una suma de dos rectas con pendientes de sentido distinto.
En ese caso, la suma de Riemann es factible con la suma de ambas funciones; pero nuevamente
esto se cae en un punto no diferenciable. Una singularidad.

De ahi la gracia de Freedman-Diaconis, pues no tiene problemas en estos casos. Siendo ttil
para la creaciéon de una distribuciéon empirica.

El ancho 6ptimo del intervalo esta dado por,

IQR(x)

VN
El IQR(x), interquartile range, se define como la diferencia entre los percentiles 75 y 25, o

entre los cuartiles superiores y los inferiores IQR(z) = Q3 — Q1. En otras palabras, el IQR(z)
es el primer cuartil sustraido del tercer cuartil; esto se puede observar en la figura [2.2]

A =2

IQR
Q1 Q3
Ql - 1.5 x IQR Q3+ 1.5 xIQR
Median
—tlla —'3:7 —icr —“Lcr Ovcr fa 2‘0 3‘0 4‘0
—2.6980 -0.67450 0.67450 2.6980
24.65% 50% 24.65%
—t'lu —I3cr —écr —"Lcr Olcr 16 2‘0 3‘0 4‘0

15.73%
T T
—-20

68.27%
T
0o

15.73%
T T
lo 20

—tlla —'35 -1lo 3‘0

Figura 2.2: Interquartile Range - Fuente: www.wikipedia.org

Esto permite ajustar la cantidad 6ptima de intervalos que definirdn la forma de la curva
formada sin necesidad de entrar en una integracion. Mas, esto sirve para datos empiricos,
como la data observable, que ayudan a la estimacién via entrenamiento y calibracion.

Hay una semejanza, en la presente memoria, con la implementacion del método Freedman-
Diaconis y el algoritmo Kernel Smoothing Regression. Esto radica pues el algoritmo, al igual
que el método, busca optimizar bandwidth para la prediccién al momento de ajustarse. Como
es un Kernel Density Estimator, difiere en la calidad /rapidez de estimacion segin la definicion
del kernel a utilizar. Una aproximacion de lo realizado por el algoritmo Kernel Smoothing
Regression se observa en la figura [2.3]
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Figura 2.3: Funcionamiento Kernel Smoothing Regression - Fuente: www.wikipedia.org
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2.2. Modelamiento

2.2.1. Modelo de la Empresa = Generalized Boosted Regression

El problema que resuelve este algoritmo esta en, dado un conjunto de prueba {1, X;}%¥ con
(Y, X)-valores conocidos, se debe buscar una funcién de aproximacion (estimacion) ﬁ’(X ),
de la funcion F*(X) (funcion real) que mapea X hacia Y, minimizando el valor esperado de
alguna funcion de pérdida especificada £(y, F'(X)) sobre distribucion conjunta de todos los
(Y, X)-valores En términos comparativos, Minimos Cuadrados Ordinarios posee las mismas
componentes para la resoluciéon del problema: ¢ : funciéon real, § : funcién estimacion, £ :
componente de funcion de pérdida (SSE: Y, ; £%) a optimizar (minimizar) sobre el conjunto
de entrenamiento compuesto de (Y, X)-valores.

Un procedimiento comin es restringir F'(X') para ser un miembro de una clase parametrizada
de funciones F(X; P) en donde P = {P;, P,, ...} es un set finito de parametros cuyos valores
conjuntos identifican a los miembros individuales de la clase. Este algoritmo se enfoca en
algoritmos de la forma,

M

F(X: {Bm am}’) =D Bub(X;am)

m=1

Con una funcion genérica h(X;a), la cual suele ser una funciéon parametrizada simple de va-
riables de entrada X, caracterizada por pardmetros a = {ay, as, ...}. Los términos individuales
difieren en los valores a,, elegidos para estos pardmetros. Para este escenario particular, aqui
resultan de interés las funciones h(X; a,,) de un pequeno arbol de regresion. Como los produ-
cidos por CART. Para un arbol de regresion, los parametros a,, son las variables de division;
las ubicaciones divididas, y los medios terminales del nodo de los arboles individuales [18].

2.2.2. Regresion Lineal Multivariada

Modelo encargado de minimizar la suma de errores cuadréticos considerando como base,
los supuestos de Gauss-Markov. Estos son,

e Linealidad: Dada una funcion Y = f(SX) lineal, esta lo es en base al parametro 5. En
particular, Y; = B+ Zjvzl B Xij+¢e; Vi € I. En donde i hace referencia a la observacion,
y j hace referencia a la caracteristica.

e Muestreo aleatorio {Y;, Xj;}: Indica que la caracteristica observable de la observa-

cion Y; (es decir Xj;) es independiente de otra caracteristica observable de la misma
observacion.

e Esperanza de los factores no observables igual 0 E(g;) = 0: En promedio, para
cada observacion, el efecto de los factores no observables ¢; Vi € I no afecta en el
modelo.

e Correcta identificaciéon: La matriz X posee rango completo. Es decir, la inversa de
la matriz existe. Por tanto, cada columna de la matriz aporta informaciéon relevante.
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Mientras que cada fila es linealmente independiente una de otra. De modo que existe
(X' XL

e Homocedasticidad V(g;) = o*: La varianza de los errores es la misma para todos los
factores no observables, es decir, no hay relaciéon entre un factor y otro dentro de la
suposicion.

Teniendo en consideracion los supuestos anteriores, la ecuacion matricial lineal de MCO esté
dada por,

J
J=XB+e<=y=) BiXy+a Viel={l,.,N}
j=1
Tomando en cuenta la forma matricial del problema y = X/ basta desarrollar como sigue,
o Y I —1vyr, / —1 vy / 1w/, _ N
y—Xﬁ?Xy—XXﬂ[ :]>1[XX] X'y = [X'X] XXﬁj[XX] Xy=p
I, X’'X]-1.

De lo anterior basta tomar B , pues y = X B . Quedando definida su respectiva prediccion.

El objetivo de este modelo esta en comparar la efectividad de los modelos de Machine
Learning versus el modelo perteneciente a la empresa (que utiliza regresiones lineales), como
primera evaluacion.

2.2.3. Arboles de Decisiéon

Los arboles binarios o arboles de decision son un tipo de algoritmo de aprendizaje super-
visado en la cual existe una variable objetivo predefinida. Este tipo de algoritmos divide el
espacio de los predictores (las variables independientes) en regiones distintas y no sobrepues-
tas [24]. En la Figura se puede ver un ejemplo de arbol binario el cual posee 6 regiones
separadas.

X1 =1

-

R R Xz < ta

Xz <t

Figura 2.4: Ejemplo de arbol binario con 6 regiones separadas - Fuente: [24]

Este problema, al igual que la regresion lineal, busca reducir la suma de error cuadratico. Es
. ’ J O 2 sz . cL . ..
decir miny 5, > i p (Yi — Yg,)* en donde para cada region j y observacion i se minimiza el
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SSE. Dentro de los arboles de decision existen 2 tipos: (1) arboles de clasificacion y (2) drbo-
les de regresion. La primera esta enfocada en realizar una salida (outcome) que termina por
ser una clase perteneciente a la base datos. Por ejemplo, la clasificaciéon de una deuda como
riesgo bancario. Finalmente la segunda alternativa, en donde la salida puede ser considerada
una variable con ntimeros reales. En donde un ejemplo aplicado podria ser la prediccion de
una poblacion.

Matematicamente el presente informe se enfocara en un marco basado en un arbol particu-
lar llamado arboles de clasificacion y regresion, o CART [4]. En la Figura se muestra
una particiéon binaria recursiva del conjunto de entrada, junto con la estructura de arbol
correspondiente. En este ejemplo, el primer paso divide todo el espacio de entrada en dos
regiones segun si 1 < 61 o x1 > #; donde 6; es un parametro - o caracteristicas observable
significativa-numeérica que sirve de criterio - del modelo. Esto crea dos subregiones, cada una
de las cuales se puede subdividir de forma independiente.

T2y
E
9. F
’ B
0, C D
A
(Al 64 T

Figura 2.5: Ilustracion de un input en 2 dimensiones - Fuente: [2]

Por ejemplo la region x; < 6; se subdivide segiin x5 < 05 0 x5 > 05 se da lugar a las regiones
designadas como A y B. Dentro de cada region, hay un modelo separado para predecir la
variable objetivo. Por ejemplo, en la regresion podriamos simplemente predecir una constante
sobre cada region, o en la clasificacion podriamos asignar cada region a una clase especifica.

Arboles de Regresion

Considérese primero un problema de regresion en el que el objetivo es predecir una sola
variable objetivo ¢ a partir de un vector D-dimensional d = (z1, ..., zp)T de valores de entrada
(inputs). La data de entrenamiento consiste en vectores de entrada {d;, ds, ..., dy} junto con
las correspondientes etiquetas {¢1, ..., ty }. En una particion del espacio de entrada se minimiza
la funcién SSE, entonces el valor 6ptimo de la variable predictiva dentro de cualquier region
dada viene dado por el promedio de los valores de ¢, para esos puntos de datos que cayeron
en esa region. Ahora considérese como determinar la estructura de un arbol. Incluso, para un
namero fijo de nodos en el arbol, el problema de determinar la estructura 6ptima (incluida
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la eleccion de la variables de entradas para cada division, asi como también los umbrales
correspondientes) para minimizar el SSE generalmente no es computacionalmente factible,
debido a la gran cantidad de posibles soluciones. En cambio, una optimizacién codiciosa
generalmente se puede realizar comenzando con un solo nodo raiz (correspondiente al espacio
de entrada completo) y luego haciendo crecer el arbol agregando de a un nodo a la vez. En
cada paso habra un cierto nimero de regiones candidatas dentro del espacio de entrada que
se pueden dividir, lo que corresponde a la adicion de un par de nodos hoja (no raiz) al arbol
existente. La optimizacion conjunta en la eleccién de la region a dividir, la eleccion de la
variable de entrada y el umbral, se puede hacer de manera eficiente mediante una busqueda
exhaustiva que tenga en cuenta que, para una eleccién dada de la variable dividida y el umbral,
la eleccion 6ptima de la variable predictiva viene dada por promedio local de los datos, como
se senald anteriormente. Esto se repite para todas las opciones posibles de variable a dividir,
y se conserva la que da el menor valor SSE. Dada la estrategia de hacer crecer el arbol,
nace la duda de cuando dejar de agregar nodos. Un enfoque simple seria detenerse cuando la
reduccion en el error residual cae por debajo de algiin umbral. Sin embargo, se encuentra que
ninguna de las divisiones disponibles produce una reduccién significativa en el error y, sin
embargo, después de varias divisiones mas, se encuentra una reducciéon sustancial de errores.
Por esta razon, es una préactica comin hacer crecer un arbol grande, utilizando un criterio
de detenciéon basado en el nimero de puntos de datos asociados con los nodos de hoja, y
luego podar el arbol resultante. La poda se basa en un criterio que equilibra el error residual
con una medida de la complejidad del modelo. Si denotamos el drbol de inicio para la poda
por Tj donde se define T' C T, coo un sub-arbol de Tj el cual se puede obtener podando
nodos de Ty. Supdngase que los nodos hoja estan idexados por 7 = 1,...,|T|, con el nodo
hoja 7 representando a la region R, de un espacio de entrada que posee N, “data-points” y
|T'| denotando el total de nodos hoja. La optimizacion ideal para la region R, esta dada por,

1
Yr = N Z [
anRr
Y la correspondiente contribucién de la suma cuadrada de residuos estéa dada por,
1 2
Tn€R+

El criterio de poda viene dado por,

IT|
C(T) =) Q:(T) + AT
T=1
La regularizacion del parametro A determina el trade-off entre el SSE y la complejidad del

modelo medido por el namero |T'| de nodos hoja, y donde este valor es decidido por el método
de cross-validation [2].

2.2.4. Random Forest

Asi como todos los modelos descritos anteriormente, un arbol binario también tiene pro-
blemas de sesgo y de varianza. Esto se intenta disminuir con la metodologia de Random
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Forest en la cual se utilizan varios arboles de decision tratados con la técnica de bagging
para reducir la varianza de las predicciones. Esta técnica lo que hace es generar subconjuntos
dentro del set de entrenamiento para que la correlacion de las variables, si es que existe, no
afecte en los resultados, reduciendo la varianza. En la Figura[2.6]se ilustra el proceso bagging,

DECISION TREE |

BAGGING

DATASET

Figura 2.6: Tlustracion del proceso bagging - Fuente: [24]

Random Forest para Regresiones

Una forma de reducir la varianza del modelo es construir una gran cantidad de sub-
modelos independientes, con sus propios sub-conjuntos de informacién, para después sacar
el promedio. Como solo se dispone de un porcentaje fijo de datos de entrenamiento, no se
puede pensar en tener mas datos para analizar mas, y de mejor forma. Para reparar ello
- dentro de las regresiones - Random Forest aplica una técnica llamada bagging. Técnica
consistente en crear B sub-conjuntos de entrenamiento dentro de, el ya existente, conjunto
de entrenamiento. Para que, en cada sub-muestra b, se entrene su respectivo drbol de decision.
Obteniendo un resultado f*b(a:). Con todo calculado se procede a calcular el promedio de los
B arboles de decision calculados. Esto queda representado a través de la siguiente formula,

fbag(x) = % Z f*b(x)

b=1

Se seniala que los requisitos para Random Forests son: (1) la baja correlacion entre residuos,
y (2) arboles de bajo error. Random Forests disminuye el error promedio de los arboles

empleados por el factor p. La aleatoriedad empleada debe apuntar a una baja correlaciéon de
residuos [3].
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2.2.5. Support Vector Machine

Una maquina de vectores de soporte, SVM por su acréonimo en inglés, es un clasificador
definido por un hiperplano separador. En otras palabras, dados los datos de entrenamiento,
el algoritmo genera un hiperplano 6ptimo que categoriza nuevos ejemplos. Se entenderéd por
hiperplano al plano generado en N dimensiones. En un espacio unidimensional como una
recta, un hiperplano es un punto (divide una linea en dos lineas). En un espacio bidimensional
como el plano XY, un hiperplano es una recta (divide el plano en dos mitades). En un espacio
tridimensional, un hiperplano es un plano corriente (divide el espacio en dos mitades). Este
modelo posee parametros para su ajusta, dentro de los cuales se pueden nombrar: (1) Kernel,
(2) Regularizacion, (3) Gamma y (4) Margen; entre tantos otros [25].

Definiciéon 2.2 (Algunos) pardmetros de Support Vector Machine:

e Kernel: Parametro encargado de definir la separacion producto del hiperplano separador
de donde se genera el SVM. Estas separaciones pueden ser lineales o no lineales. Caracteriza-
cion creada como consecuencia de la eleccion del respectivo kernel. Estos pueden ser cuatro:
(1) lineal, (2) radial, (3) polinomial y (4) sigmoidal.

e Regularizacion: Pardmetro que define qué tan estricta debe ser la evasion del SVM sobre
los errores de clasificacion de los datos de entrenamiento. Un ejemplo de esto se observa en
las Figuras Yy donde se aprecian dos modelos, uno con alta reqularizacion y otro con
baja.

e Gamma: Pardametro que define el entorno de accion dentro de un conjunto de entrena-
miento. Un alto gamma es aquel que considera solo los puntos cercanos, y un gamma de bajo
valor es aquel que considera - ademds - los puntos lejanos. Implicando la consideracion de
outliers dentro del conjunto.

e Margen: Pardmetro que define la separacion - a través de un hiperplano - entre los sub-
conguntos de datos. Si el margen es optimo, entonces la separacion serd equidistante. En caso
contrario, serd tendenciado a una de las tantas opciones. Esto se puede en las Figuras[2.9y
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Figura 2.7: Modelo con alto nivel de regularizacion - Fuente: [25]

Cabe senalar que al ser componentes que dan la posibilidad de una separacion lineal y no
lineal, necesariamente habra una disposiciéon no-lineal de datos que no debe ser desarrollada
con una configuracion lineal. Esto solo se decide exante la ejecucion del algoritmo. Por tanto,
se debe tener precaucion con la eleccién incorrecta de kernel dentro de cualquier anélisis.
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Figura 2.10: Modelo con mal margen - Fuente: [25]
Support Vector Machine para Regresiones

Ahora se extendera la concepcion de SVM al problema de regresion lineal. En una regresion
lineal simple, se minimiza una funciéon regularizada dada por,

1 & A
5 Z{yn - tn}2 + §Hw|l2
n=1

Para obtener soluciones dispersas, la funcién de error cuadrético se reemplaza por una funcién
de error e-insensible [29] que da error cero si la diferencia absoluta entre la prediccion y(z)
y el objetivo t es menor que &, donde € > 0. Un ejemplo simple de una funcién de error e-
insensible es la propuesta por Christopher M. Bishop [2] la cual posee un costo lineal asociado
a los errores fuera de la region insensible. El ejemplo esta dado por,

0, si |y(x) —t| < e;
y(z) —t| - ~

Ec(y(z) —t) = {

Y es ilustrado en la siguiente Figura,
Por tanto hay que minimizar la funciéon de error regularizado dada por,

N

O3 Euly(zn) — ) + gl

n=1
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Figura 2.11: Funcion de error e-insensible - Fuente: [2]

Para cada “data-point” x;, se necesitan 2 variables de holgura &, > 0y fn > 0, en donde
&, > 0 corresponde a un punto en donde ¢, > y(x,) +¢, y &, > 0 corresponde a un punto en
donde t,, < y(x,) — & como se ilustra en la siguiente Figura,

'Y
y(x) y+e
§>0 Y
y—¢€
®
£>0

B
>

T
Figura 2.12: Tlustracion de regresion SVM - Fuente: [2]

En la Figura se muestra la curva de regresiéon junto con el “tubo” insensible. También se
muestran ejemplos de las variables de holgura ¢ y é . Los puntos por encima del tubo e-
insensible tienen £ > 0y é = 0. Puntos por debajo del tubo e-insensible tienen £ =0y é > 0.
Finalmente los puntos adentro del tubo e-insensible tienen £ = é =0.

Expuesto lo anterior, la funcién error regularizada para SVM de regresiones puede ser escrita

como,
N

O 6+ 60+ gl

n=1

El cual debe ser minimizado bajo las siguientes restricciones: &, > 0y &, > 0 como ocurrié
en las 2 ecuaciones anteriores.

De este modo, se demuestra que hay como maximo v /N “data-points” que caen fuera del tubo
insensible, mientras que hay al menos v N “data-points” que son “support vectors” y, por lo
tanto, se encuentran en el tubo o fuera de él. El uso de SVM para resolver un problema de
regresion se ilustra en el siguiente ejemplo usando un conjunto de datos sinusoidales en la
Figura [2.13] Aqui los pardametros v y C' se han elegido a mano. En la practica, sus valores
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normalmente se determinarfan mediante cross-validation [2].
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Figura 2.13: Tlustracion de v-SVM de regresion - Fuente: [2]

La Figura [2.13| presenta una regresion aplicada a datos sinusoidales artificiales utilizando
kernels gaussianos. La curva de regresion pronosticada se muestra mediante la linea roja, y el
tubo insensible corresponde a la region sombreada. Ademés, los puntos de datos se muestran
en verde, y aquellos con vectores de soporte se indican con circulos azules.

2.2.6. K-Nearest Neighbor

Algoritmo que se encarga de clasificar, en base al parametro k, al (a los) vecino (s) mas
cercanos segun su posicion. El parametro k hace referencia a la cantidad de vecinos cercanos
que se busca clasificar o regresionar.

Se supondra un plano compuesto por los siguientes elementos,

Figura 2.14: Grafico de caso simple KNN - Fuente: 28]

En donde se llamara a los circulo rojos como (CR) y a los cuadrados verdes como (CV).
Se destaca que estamos en busqueda de la clasificacion de la estrella azul para saber a qué
conjunto pertenece (CR o CV). Como queremos clasificar a la estrella azul, por el esquema,
podemos calcular con K = 3 a qué clasificacion pertenece. Dicho lo anterior, ahora la estrella
azul es el centro del célculo para descubrir los vecinos més cercanos. El radio del circulo
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formado, con la estrella como centro, posee un largo lo suficientemente extenso para abarcar
3 vecinos lo mas cercano posibles.

Figura 2.15: Grafico de clasificacion estrella azul - Fuente: [2§]

Se observa que los vecinos mas cercanos son de clase CR. De modo que la estrella azul — que
antes no tenia clasificacion - ahora es CR. Es decir, circulo rojo. En esta memoria se usara
KNN de regresion. Para predecir ntimeros en base a la distancia de los vecinos mas cercanos.
Una implementacion simple de la regresion KNN es calcular el promedio del objetivo numérico
de los K vecinos mas cercanos. Otro enfoque utiliza un promedio ponderado de la distancia
inversa de los K vecinos més cercanos. La regresion KNN utiliza las mismas funciones de
distancia que la clasificacion KNN [27].

Dichas funciones de distancia - entre otras tantas - son,

e Distancia Euclidiana: \/Zik:l(a:i —yi)?

e Distancia Manhattan: YF | |z; — v

1/
e Distancia Minkowski: (Z;‘;l(m — yi|)q> !

Las tres medidas de distancia anteriores solo son validas para variables continuas. En el caso
de las variables categoricas, debe utilizar la distancia de Hamming, que es una medida del
numero de casos en que los simbolos correspondientes son diferentes en dos cadenas de igual
longitud [27]. Mateméaticamente esto es un estimador de densidad de kernel lo cual se define
de la siguiente forma,

Kernel Density Estimators

Primero se debe comenzar observando los estimadores de densidad de kernel. Se supondra
que las observaciones son dibujadas desde una probabilidad de densidad desconocidaE] p(z)
en algin espacio D-dimensional. Se desea estimar el valor de p(x). Asimismo se considerara
una pequena region R que contiene a x. La masa de probabilidad asociada con esta region

IEsta idea es el fundamento de lo desarrollado en el capitulo 2. Particularmente la subsecciones: 3.1.1. -
3.1.2. - 3.1.3. - 3.1.4. Buscando densidades via histogramas. Estas tltimas logran ser bien aproximadas con
los intervalos de Freedman-Diaconis. Todo este desarrollo posee una estructura analoga a lo realizado por el
algoritmo Kernel Smoothing Regression; explicado en la presente subsubseccion.
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esta dada por,

p- /R p(z)dz

Ahora se procede en suponer que se ha recopilado un conjunto de datos que comprende N
observaciones extraidas de p(x). Como cada punto de datos tiene una probabilidad P de caer
dentro de R, el ntiimero total K de puntos que se encuentran dentro de R distribuiran de
acuerdo a una distribucién binomial,

NI
Bin(K|N, P) = KN 7)1 K)!PK(l —p)IK

De modo que al recordar una distribucién binomial genérica,

Bin(m|N, p) = (Z) pm (1 — p)Nm

Y teniendo en consideracion que,

E(m) =Y _ mBin(m|N,u) = Nu
V(m) =Y (m—E(m))’Bin(m|N, p) = Nu(1 - p)

Se observa que la fraccion media de puntos que caen dentro de la region es, E[K/N| = P.
De manera similar utilizando varianza para el mismo factor se obtiene que V[K/N| = P(1 —
P)/N. Para N — oo, esta distribucion tendra un peak alrededor de la media. Por tanto,

K~NP

Sin embargo, si también se asume que la region R es suficientemente pequena como para que
la probabilidad de densidad p(x) sea aproximadamente constante en la region, entonces se
tiene,

P~ p(x)V
Donde V' es el volumen de R. Combinando ambas ecuaciones anteriores se obtiene que,

K

p(x) = NV

Téngase en cuenta que la validez de la ecuacion anterior depende de dos supuestos contra-
dictorios: (1) que la region R sea lo suficientemente pequena como para que la densidad
sea aproximadamente constante sobre la region. Y, sin embargo, lo suficientemente grande
(en relacion con el valor de esa densidad) que el nimero K de los puntos que caen dentro
de la region son suficientes para que la distribucién binomial tenga un peak alrededor de
la media (en N — o0). Se puede explorar el resultado anterior de dos maneras diferentes:
(1) O se puede corregir K y determinar el valor de V' a partir de los datos, lo que da lugar
a la técnica de K-Nearest Neighbor que se discutira en breve, (2) o se puede arreglar V' y
determinar K a partir de los datos, dando lugar al enfoque del kernel. Se puede demostrar
que tanto el estimador de densidad K-Nearest Neighbor como el estimador de densidad del
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kernel convergen con la densidad de probabilidad en el limite N — oo siempre que V' se
contraiga adecuadamente con N, y K crezca con N [15].

Ahora se considerara una pequena region R el cual sera un hipercubo centrado en el punto
x en el que se desea determinar la densidad de probabilidad. Para contar el nimero K de
puntos que se encuentran dentro de esta region, es conveniente definir la siguiente funcion,

1 |u|<1/2i=1,...D
kmz&mu/l

que representa un cubo unitario centrado en el origen. La funcion k(u) es un ejemplo de
una funcion del nucleo (kernel). Mas adelante se veran las restricciones que debe cumplir
el kernel k(u), de modo que existen méas funciones posibles ademés del hipercubo. A partir
de la ecuacion anterior se tendra que la cantidad k(*5™) serd 1 si el punto de datos x,, se
encuentra dentro de un cubo de lado h centrado en z, y 0 en caso contrario. Por lo tanto, el
nimero total de puntos de datos que se encuentran dentro de este cubo sera,

Kf:fék(x;f“)

n=1

Sustituyendo en la ecuacion p(z) = % da como resultado la ecuacién propuesta por Lofts-
gaarden y Quesenberry [20],

1N1 r—x
W*N;ﬁ%;l>

En donde se ha usado V = h® para el volumen de un hipercubo de tamano h en D dimensio-
nes. Finalmente - para la ecuacion anterior - se puede escoger cualquier otra funciéon kernel
k(u) siempre y cuando cumpla con las condiciones,

k(u) >0

/kmmu:1

El modelo de clase de densidad dado por la ecuaciéon superior se llama estimador de densidad
del kernel, o estimador Parzen.

Tiene un gran mérito en que no haya computo previo involucrado en la fase de ‘entrenamien-
to". Porque esto simplemente requiere el almacenamiento del conjunto de entrenamiento.
Sin embargo, esto es también una de sus grandes debilidades porque el costo computacio-
nal de evaluar la densidad crece linealmente con el tamano del conjunto de datos. Dando
justificacion a la advertencia senalada en la desventaja de estos modelos.

2.2.7. Redes Neuronales

Este algoritmo tiene su nombre debido a la similitud que existe (en su funcionamiento) con
el cerebro humano. Se compone de neuronas (nodos) de entrada, neuronas (nodos) ocultas,

36



y neuronas (nodos) de salida. Todas ellas conectadas con “redes” dentro del algoritmo. Este
método funciona como caja negra. Estos nodos estan conectados entre si, y la fuerza de sus
conexiones entre si se asigna un valor basado en su fuerza: inhibiciéon (maxima es -1.0) o
excitacion (méaxima es +1.0). Si el valor de la conexion es alto, entonces indica que hay una
conexion fuerte. Dentro del diseno de cada nodo, se incluye una funcién de transferencia.
Los nodos de entrada reciben informacion, en la forma que puede expresarse numéricamente.
La informaciéon se presenta como valores de activacion, donde a cada nodo se le asigna un
numero, cuanto mayor sea el nimero, mayor sera la activacion. Esta informacion se pasa a
través de la red. En funcion de las fortalezas de conexion (pesos), inhibicion o excitacion, y
las funciones de transferencia, el valor de activacion se pasa de nodo a nodo. Cada uno de los
nodos suma los valores de activacion que recibe; luego modifica el valor basado en su funcion
de transferencia. La activacion fluye a través de la red, a través de capas ocultas, hasta
que alcanza los nodos de salida. Los nodos de salida luego reflejan la entrada de manera
significativa hacia el mundo exterior. La diferencia entre el valor predicho y el valor real
(error) se propagara hacia atras al repartirlos a los pesos de cada nodo segun la cantidad de
este error del cual es responsable el nodo [26].

Redes Neuronales para Regresiones

Los modelos de regresion y clasificacion vistos en esta memoria son por lo general combi-
naciones lineales de funciones basicas no lineales fijas ¢;(x) y toman la forma,

y(z,w) = f Z w;p;()

Donde f(-) es la identidad en el caso de la regresion. El objetivo central de redes neuronales
es extender esto haciendo que las funciones basicas ¢;(z) dependan de los parametros y
luego permitir que estos parametros se ajusten, junto con los coeficientes {w;}, durante el
entrenamiento. Esto conduce al modelo béasico de redes neuronales, que se puede describir a
partir de una serie de transformaciones funcionales. Primero se construyen M combinaciones
lineales de las variables de entrada x1,...,zp en la forma,

Ji

D
aj; = Z w(-l)xi + w](-(l))
i=1

En donde j € {1,..., M} y el superindice (1) indica que los correspondientes pardmetros son
los de primera capa de la red [22]. Asimismo los pardmetros wj(l1 )
parametros w](»[l)) indican los sesgos. Finalmente, las activaciones de la unidad de salida se
transforman utilizando una funciéon de activacion apropiada para proporcionar un conjunto
de salidas de red y;.. La eleccion de la funcion de activacion esté determinada por la naturaleza
de los datos y la distribuciéon supuesta de las variables objetivo. Por lo tanto, para problemas

de regresion estandar, la funciéon de activacion es la identidad, de modo que

indican los pesos y los

M M

2 2 2 2

Yk = Qp = Yp = Zwl(cj)zj +wyy = Zwlszj)h(aj) +wiy
j=1 j=1
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En donde las cantidades a; se conocen como activaciones. Cada uno de ellos se transforma
utilizando una funcién de activacion no lineal diferenciable h(-).

2.3. Analisis Critico

A continuacion se presentara al lector una discusién respecto a las trampas existentes
en los modelos descritos. En particular, teniendo en cuenta las desventajas de los modelos
entorno a los puntos de (1) gasto computacional, (2) tamafio necesario de bases a utilizar,
(3) sensibilidad de los datos.

Sobre gasto computacional se debe tener suma precaucion en los algoritmos de “caja negra”;
aquellos de alta complejidad; y/o con alta cantidad de parametros. Esto pues la idea del
producto a entregar dentro de esta memoria, es que sea eficiente - entre otras cosas - en los
tiempos. Asimismo se puede nombrar la memoria computacional. Pues al tener procesados
muchos datos - en una lapso muy largo de tiempo - los computadores no prepamdosﬂ no
soportan la informacion resuelta de la prediccion, y se terminan congelando. Considerando
este punto es que se deberia tener especial atencion en los algoritmos: Artificial Neural Net-
working, Kernel Smoothing Regression y Support Vector Machine.

En lo que respecta al segundo punto se debe tener en cuenta que la presente memoria utiliza
una base compuesta de 192.179 datos. En donde ademaés, cada una de estas observaciones
sera analizada cada una con 7 caracteristicas para Linear Regression; y 9 para el resto de los
algoritmos. Evidenciando que se tendré un anélisis de una base grande en cantidad de datos.
Si es por este punto entonces se debe tener precaucion con: Kernel Smoothing Regression,
K-Nearest Neighbor y Artificial Neural Networking.

En el ultimo punto de sensibilidad, se debe tener en cuenta qué tan sensibles son los algorit-
mos a la incorporacion de caracteristicas irrelevante o repetidas dentro de la base de datos.
Lo irrelevante se explica sobre el contexto de las predicciones. Si hablamos de precios de
inmuebles de nada sirve el precio de las manzanas. No obstante ello puede existir una co-
rrelacion que permita definir una relacion espuria. Claramente esto ltimo es una caricatura
pues omite el hecho de que el analista haga la filtracion previa de la base de datos. Todo este
ejemplo tiene por intenciéon levantar el punto de una relaciéon - posiblemente - espuria.

En vista de las caracterizaciones anteriores, los algoritmos de los cuales se debe tener precau-
cion son los de tipo Kernel Estimator. Por tanto, en detalle, estos son K-Nearest Neighbor y
Kernel Smoothing Regression.

Se concluye que hay que tener especial atenciéon con los algoritmos tipo Kernel Estimator,
Artificial Neural Networking y Support Vector Machine.

2Cuando se utiliza esta caracterizacion se hace referencia a aquellos que poseen procesadores no tan rapidos
(inferior o igual a Intel i5), y una RAM pequenia (igual o menor a 4 GB).
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Capitulo 3

Descripcion Metodolbgico

Los datos que seran utilizados en la presente memoria provienen principalmente de una
data historica en la venta y arriendo de diversos inmuebles. Son en total 192.179 datos creados
a partir de comienzos de marzo de 2019 a mayo de 2019. Los datos se presentan de manera
discreta considerando los dias como periodos de anélisis. Estos son,

1.

10.

11.

12.

13.

14.

id: Identificacion de la vivienda dentro del sistema del proveedor de la base de datos
www.portalinmobiliario.com

. id2: Identificacion de la vivienda dadas sus caracteristicas.

. fechapublicacion: Fecha en que la vivienda fue publicada para su compra/arriendo.
. fechascrap: Fecha cuando la publicaciéon fue retirada del portal.

. region: Region en donde se encuentra el inmueble.

. direccion: Direccion de la vivienda (posee multiples formatos de entrada).

operacion: Clasificaciéon de vivienda segun: arriendo y venta.

PRRNNA4 99

. tipo: Clasificaciéon del inmueble segtn: “casa’, “comercial”, “departamento”; “estaciona-
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miento”, “oficina” y “sitio”.

. precio: Precio de la vivienda.

dormitorios: Numero de dormitorios.

banos: Numero de bafios.

metrosmin: Metros minimos construidos en la vivienda.

metrosmax: Metros maximos pertenecientes al terreno de la vivienda.

estacionamiento: Numero de estacionamientos.
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15. lat: Ubicacion geografica de latitud.
16. lon: Ubicacién geografica de longitud.

Estos datos han sido compilados a partir de una API unida al sitio web portalinmobiliario.com
perteneciente a una empresa del rubro “FONDOS Y SOCIEDADES DE INVERSION Y EN-
TIDADES FINANCIERAS SIMILARES” encargada de desarrollar tasaciones en el mercado
a partir de un algoritmo de Machine Learning. Dicha empresa sera omitida por razones de
confidencialidad. Dentro de las variables que efectivamente se van a utilizar dentro de la base
se encuentran: (1) datos de localizacion geografica, (2) precio de inmuebles, (3) caracteristicas
observables de los inmuebles como lo son: (3.1) precio, (3.2) dormitorios, (3.3) banos, (3.4)
metros minimos-méaximos, (3.5) estacionamientos, (3.6) comuna de localizacion, (3.7) latitud
de localizacion y (3.8) longitud de localizacion; (4) operacion de la viviendd| y (5) tipo de
Viviendaﬂ Se realizard entonces un anélisis de precio por cada tipo/operacion de inmueble
para ver cual debiese ser el valor predicho més ajustado al valor real que sin entrar en sobre-
ajustamiento o overfitting. Para ver qué datos caracteristicos del inmueble son significativos;
junto a el valor de otros factores no considerados dentro de la base de datos que puedan ser
agregados como variables explicativas.

3.1. Analisis de Datos

A continuacién se mostrarda un analisis de algunas caracteristicas significativas pertene-
cientes a cada uno de los inmuebles. En detalla, dentro de la presente memoria, se trabajaré
como variable dependiente: 1n (PRECIO). La aplicaciéon de logaritmo natural 1n() a la variable
precio, se justifica para disminiur la dispersion existente en los datos de dicha caracteristica.
Facilitando una comprension de diferencias minimas, dentro de un continuo [16].

En tanto, como variables independiente PRECIOS; DORMITORIOS;BANOS; METROS MINIMOS;

METROS MAXIMOS; ESTACIONAMIENTO y COMUNA. Utilizando las variables TIPQO, OPERACION e
INTERVALOS DE FREEDMAN—DIACONIQ?] para agrupar los inmuebles. Como la empresa desea
predecir el precio, este pasa a ser el objetivo de la presente seccion. Es decir, todos los ana-
lisis correspondientes a esta parte de la memoria seran utilizados con ese fin; utilizando las
caracteristicas relevantes y necesarias para formalizar, y orientar, sobre los precios de los
inmuebles.

La base contiene la informacion de inmuebles desde marzo del 2019 a mayo del 2019. En de-
talle se usaré el sub-conjunto perteneciente a inmuebles de la Region Metropolitana, 192.179
datos en total que representan el 81,5% de toda la base. El otro 18,5% se reparte en las
demas regiones.

Se desea observar la validez de la premisa: “A conjuntos, mds acotados de inmuebles con
similares caracteristicas (clustering); los inmuebles convergen a un valor unico, caracteristico

!Encargada de clasificar inmuebles: (1) comprados o (2) vendidos.

2Encargada de clasificar inmuebles: (1) comerciales, (2) casa, (3) departamento y (4) oficina.

3Linear Regression es el tinico modelo que no dispondra de las variables de LATITUD y LONGITUD.

“4Intervalos generados con cotas inferiores y superiores 6ptimas. Resultantes de la partisién creada por el
algoritmo de Freedman-Diaconis [17].
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de ellos.”. Esta frase es la justificacion de la metodologia utilizada por la empresa. Creando
clusters que tienen como centroide al inmueble que se desea predecir (més detalle véase la
sub-seccion 1.2.1). Esto se manifiesta matematicamente en reducir la varianza dentro de cada
uno de los clusters formados, dado un promedio muestral cualquiera.

La idea de esta seccion esta en - a través de los resultados - formalizar una idea que permita
aceptar (o rechazar) la la eficiencia del algoritmo utilizado por la empresa. Viendo qué tan
bueno es tomar elementos con caracteristicas idénticas; y cercanos entre ellosﬂ

Finalmente el valores promedio monetarios a utilizarse, y pertenecientes a los elementos de
las segmentaciones, estara en Unidades de Fomento (UF). Usando la valorizacion registrada
el 31 de diciembre del 2019, con un monto de CLP$28.310.

3.1.1. Analisis de Precio

A continuacion se presenta un analisis del precio de cada uno de los inmuebles existentes
en la base de datos pertenecientes a la Region Metropolitana. Primero, se entenderéa de forma
generalizada, como se comportan los precios sin distincién de tipo u operaciéon. Después se
crearan tablas que segmenten dichos resultados segtn los criterios anteriormente expuestos.

En la base de datos existe un gran problema de dispersion. El minimo valor de la variable
precio, en el conjunto de todos los inmuebles de la Region Metropolitana de la Repiblica
de Chile, es 0,00007059769. Mientras que el maximo esta dado por 610.804.129. En vista de
ello, no se hace facil dimensionar la dispersién existente en este conjunto. Mas, se hace in-
compatible la comparacion entre los valores por la gran magnitud de la varianza poblacional,
y la distancia entre el valor minimo y méximo dentro del conjunto.

Considerando lo anterior, se hace imposible construir un histogramaﬁ adecuado que permi-
ta visualizar de manera aceptable la distribuciéon de los valores pertenecientes a la variable
precio.

Gréaficamente esto es visualizable en la construccion misma de distintos histogramas. Como
los que se presentaran en el siguiente apartad(ﬂ

En la figura se hace evidente que a pesar de la concentracion de valores al inicio del grafi-
co, no es posible diferenciar - tanto visual como técnica - los distintos valores que subyacen en
los inmuebles. Esto ya, previamente justificado, por la existencia de significativas diferencias
entre los valores precio; destacado atin més en sus extremos.

La normalizacion de los elementos via logaritmo natural se expresa visualmente en la siguien-
te grafica.

5Este tltimo punto no se analizara métricamente esta seccién dado que los elementos no se pueden mani-
pular en esa categoria con los elementos observados.

6Como nota al lector, recordar que los histogramas poseen intervalos internos que permiten identificar -
via frecuencia acumulada - cuantos valores (del elemento de interés) hay dentro del rango correspondiente.

"Tomese la siguiente precaucion respecto a la relacién de las barras y la densidad dentro del grafico: La
densidad de probabilidad posee un area bajo la curva igual a 1. De ahi se justifican los valores correspondientes
al eje Y. En cambio las barras hacen alusiéon a la frecuencia acumulada de cada uno de los valores en el
histograma, sin representacion alguna dentro del eje Y.
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Distribucién de Precios No-Escalados de Inmuebles en RM
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Figura 3.1: Distribucion de Precios No-Escalados de Inmuebles en la Region Metropolitana -
Fuente: Elaboracion Propia

Distribucién de Precios Escalados de Inmuebles en RM
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Figura 3.2: Distribucién de Precios Escalados de Inmuebles en la Regién Metropolitana -
Fuente: Elaboracién Propia
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En el caso de la figura |3.2] se observa una visualizacion clara de las frecuencias acumuladas.
Justificando de esta manera el uso de logaritmo natural para una normalizacién de valores.
Resulta interesante destacar la existencia de 3 campanas; las cuales crecen a medida que se
avanza en el eje X.

Al estar todo contenido dentro del grafico, no hay distincion alguna de lo que se contiene en
él. En particular, no hay forma alguna de identificar el origen y composicion de las 3 cam-
panas anteriormente senaladas. Es por esto que se plantea al lector, la creacion de distintas
diferenciaciones. Las cuales podréan ir de manera conjunta en el tiempo, con el fin de modelar
de mejor forma las graficas. Mas detalladamente en la convergencia de las barras a las curvas
de los respectivos graficos de densidad.

Lo anterior se justifica en que un mayor niimero de aciertos en las frecuencias acumuladas -
con los respectivos intervalos - hard que el conjunto de barras converja - lo mas posible - al
area bajo la curva. Dando una estimacién predictiva cada vez mejorff|de la curva a estimar del
grafico formado por el conjunto de los precios-venta de los inmuebles. Esta es la idea central
de Kernel Smoothing Regression, un algoritmo que se utilizaré en la presente memoria, y que
tiene por objetivo optimizar el tamano de los bandwidths para aproximar - de la manera més
aceptable posible - el conjunto de bandas a la curva de la funcién. Un método para encontrar
la cantidad 6ptima - y por consecuencia el ancho 6ptimo - de los intervalos internos del eje
X en un histograma, es usando la partision de Freedman-Diaconis [17].

3.1.2. Analisis por Operaciéon de Inmueble

En esta oportunidad se analizara el comportamiento de los datos segmentados segtin su
respectiva operacion. Es decir, separados entre: arriendo y venta.
La Tabla [3.1] manifiesta dicha segmentacion,

Operacion  Tamano resp. total Tamaiflo como subconjunto Promedio (UF) Desv. Estandar (UF)
1 Arriendo 34.8% 66.936 3,25 - 107 2,315 - 10*
2 Venta 65,2 % 125.243 2,210 2,149 - 10°

Tabla 3.1: Tabla resultado de inmuebles clasificados segtin su operacién - Fuente: Elaboracion
Propia

Se evidencia que hay una predominancia de inmuebles en venta. En particular 125.243, mien-
tras que hay 66.936 inmuebles en arriendo. Siendo la cantidad de venta, el doble de la cantidad
de arriendos.

Previo a su anélisis, primero se debe hacer hincapié en la relaciéon existente entre el prome-
dio y la varianza para tener el permiso a concluir un par de elementos. Algunos escenarios
considerando dichas métricas muéstrales pueden ser,

1. Promedio conocido - Alta varianza: Sin importar el valor del promedio, si el
conjunto posee una alta varianza quiere decir que los datos estan més disperso. Méas
sesgo en la muestra. Por tanto los valores al interior del conjunto son notoriamente
distintos dado un alto valor de varianza.

8Si el conjunto de barras dibuja en su totalidad (o lo més posible) el area bajo la curva del grafico.
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2. Promedio conocido - Baja varianza: Aqui el escenario se divide en 2. Si el promedio
es bajo (resp. alto) entonces en presencia de una baja varianza, entonces los datos
estaran concentrados mas cerca de 0 (resp. mas alejado de 0)

Mirando la Tabla se tiene que, dado un promedio dado para ambos conjuntos, la varianza
destaca por ser excesivamente alta en ambos casos. Cumpliendo con lo senalado en el punto
1 de la enumeracioén anterior. En arriendo una desviacion estandar del orden de 2,315 - 10?,
mientras que en compra tiene una magnitud de 2,14910°.

Si se tiene en cuenta esto; y se comparan los datos resultantes con los valores reportados
por las estadisticas habitacionales (de precios) del Observatorio Urbano del Ministerio de
Vivienda y Urbanismo [5], se tiene que en la Region Metropolitana el precio de arriendo
promedio es del orden de $226.669 (8,006676 UF). Esto considerando viviendas tipo hogar:
casas y departamentos.

Creando una diferencia de valores (promedio) igual a 316,9933 UF entre los datos de la
empresa menos los datos del informe del Observatorio Urbano del Ministerio de Vivienda y
Urbanismo.

Las diferencias son radicalmente altas para ser aceptadas a priori. Por tanto se concluye que
una unica segmentacién por operacion no es suficiente para agrupar los datos. Tanto por
su valor promedio registrado, como por la varianza obtenida. Esto se puede observar en la
siguiente grafica.

Distribucion de Precios Escalados de Inmuebles por Operacion
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Figura 3.3: Distribucién de Precios Escalados de Inmuebles por Operaciéon en la Region
Metropolitana - Fuente: Elaboracion Propia

Se recuerda al lector que se busca disminuir la magnitud de la varianza para certificar la
herramienta usada por la empresa. Clusterizando cada vez mas, hasta tener conjuntos con
inmuebles de similares caracteristicas, que permitan tener una varianza poblacional aceptable
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para compararlos con el inmueble de interés.

3.1.3. Analisis por Tipo de Inmueble

En esta oportunidad se toma la variable tipo para clasificar subconjuntos de anélisis. Aqui
las posibles opciones las posibles opciones de clasificacion son: (1) casa, (2) comercial, (3)
departamento, (4) estacionamiento, (5) oficina o (6) sitio.

Al igual que la secciéon anterior, aqui se clasificard con la misiéon de querer visualizar las
distintas varianzas muéstrales dentro de cada uno de los sub-conjuntos para diagnosticar si
efectivamente bajo la varianza, o no.

Tipo Tamafio resp. total Tamano como sub-conjunto Promedio (UF) Desv. Estandar (UF)
1 Casa 34.4% 66.155 1,89 - 10* 1,594 - 108
2 Comercial 1,67% 3.218 1,98 -10° 1,077 - 107
3 Departamento 55,9 % 107.336 7,6-103 5,899 - 10°
4 Estacionamiento 0,0208 % 40 3,08 - 103 7,8740 - 103
5 Oficina 7,76 % 14.920 3,81-103 9,8944 - 10*
6 Sitio 0,265 % 510 2,87 - 10* 6,6633 - 10

Tabla 3.2: Tabla resultado de inmuebles clasificados segin su tipo

Observando la Tabla [3.2] se tiene que la mayor concentracion de datos se centra en los
departamentos. Mientras que los estacionamientos y los sitios poseen una cantidad técnica-
mente insignificante. Esto iltimo senala que no sera conveniente trabajar con dichos tipos
de inmuebles, por la posibilidad de entrar en sub-ajuste dentro de la calibracién y posterior
prediccion de modelos. Por tanto, se omitira desde ahora en adelante trabajar con esos tipos
de inmuebles.

Se intentara en la proxima sub-secciéon continuar con una clasificacion; pero esta vez con un
criterio conjunto que una estas 2 primeras sub-secciones. Es decir, manteniendo de forma
simulténea la clasificacion: tipo-operacion. La representacion grafica de las distribuciones en
los 6 casos anteriores, se observa en la figura [3.4]

La lectura de los histogramas en este caso resulta interesante. Observar que algunos tipos de
inmueble poseen 3 montes, mientras que otros poseen 2. Implicando en la existencia de 2 a
3 sub-grupos de interés dentro de dichas categorias.

En cuanto a la idea expuesta anteriormente en la convergencia del nimero de barras a la
curva del grafico de densidad, se observa cémo esto se cumple - de manera cercana - en el
caso de los inmuebles tipo casa. No asi en los estacionamientos en donde claramente no hay
semejanza. Esto, por tanto, refuerza la idea de implementar intervalos de Freedman-Diaconis.
Finalmente en cuanto a los valores de precio, se confiesa que es extrana la existencia de 3
montes en algunos casos. Se podria pensar que los 2 montes hacen referencia a la operacion
arriendo-venta, pero pierde sentido la existencia de un tercero. En paralelo, se observa como
las campanas mayores (en el eje X) convergen por el lado izquierdo a In(20). Si bien hay una
diferencia de magnitud significativa entre los valores traducidos a los originales, se evidencia
la existencia de un intervalo relevante dado por 20 £ 2 en el eje X.
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Distribucién de Precios Escalados de Inmuebles por Tipo
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Figura 3.4: Distribuciéon de Precios Escalados de Inmuebles por Tipo en la Regién Metropo-
litana - Fuente: Elaboraciéon Propia

3.1.4. Analisis Combinado Tipo-Operacién de Inmueble

Se explicara previamente al lector el como se gener6 - computacionalmente - esta division
de elementos dentro de la base de datos.
Teniendo en consideracion que cada uno de los inmuebles posee las caracteristicas tipo y ope-
racion, es que se crearon por cada una de estas caracteristicas, variables dummies asociadas
a cada una de ellas. De tal modo que se mantendra si cumple con la clasificacion asociada
a la caracteristica. Un ejemplo de ello puede ser: tipo (caracteristica) - casa (clasificacion)
o operacion (caracteristica) - arriendo (clasificacion). Lo anterior resumido en la siguiente
dummy representativa,

0 No se mantiene observacion i.
Yi =

1 Se mantiene observacion i.
Graficamente los inmuebles clasificados de manera conjunta en la combinacion tipo-operacion,
distribuyen de la forma mostrada en la figura |3.5]

A pesar de la incorporacion de este criterio conjunto sigue sin ser suficiente para que el
conjunto de barras converja al total del area bajo la curva. En este analisis combinado de tipo
(4) y operacion (2), se tuvieron: 4 x 2 = 8 sub-conjuntos de anélisis. Al ya estar clasificados
los inmuebles con este criterio, ya no hay méas formas de “clasificarlos nuevamente” en algin
otro criterio distinto.

Para entender mejor, el lector puede observar la primera columna (desde izquierda a derecha)
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Figura 3.5: Distribucion de Precios Escalados de Inmuebles por Tipo-Operaciéon en la Region
Metropolitana - Fuente: Elaboracion Propia

en cada una de las tablas realizadas en las sub-secciones 3.1.2 y 3.1.3. Ese era el criterio
respectivo de cada una de ellas. Una variable fija por cada clasificaciéon. Pero esta vez los
inmuebles poseen su clasificaciéon que agota 2 posibilidades (tipo-operacion). Al obedecer
las variables dummies respectivas, nace la pregunta ;existira algin otro criterio conveniente
para acotar ain maés las varianzas muestrales dentro de estos nuevos conjuntos, permitiendo
capturar toda el area bajo la curva para poder estimar cualquier punto dentro de una eventual
prediccion?

La respuesta se encuentra en la regla planteada por Freedman-Diaconis. La cual consiste en
encontrar las cotas minimas y maximas de los intervalos formalizados al interior del eje X en
un histograma. Con el fin de tener intervalos parcializados con un ancho ideal que permita
crear un bandwidth 6ptimo [17].

Finalmente teniendo en cuenta los elementos importantes a tener presente con el uso del
método de Freedam-Diaconis, y los resultados mostrados en la tabla se puede reportar
lo siguiente

1. Espaciado: A un menor espaciado, mayor sera la cantidad de intervalos; y por con-
secuencia una estimacion més ajustada a la curva generada por la funcion. En esta
caracteristica los inmuebles con espaciados minimos (dentro de todos los existentes)
son: (1) departamentos en venta, (2) casas en venta y (3) departamentos en arriendo.
Coincidentemente son aquellos sub-conjuntos con mayor concentraciéon de datos, como
se vera méas adelante. Esta relacion es esperable pues, a mayor cantidad de informacion
en un conjunto, mayor es la probabilidad que posea un alto grado heterogeneidad. De
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Intervalos de Freedman-Diaconis

Operacion Tipo Espaciado | Cota Minima | Cota Méaxima | # Intervalos Internos
Comercial 0,32 11,1 30,19 60
Casa 0,06 8,14 30,07 376
Venta  Th artamento | 0,06 7.01 2922 392
Oficina 0,17 2.4 26,43 146
Comercial 0,22 4.61 18,44 64
_ Casa 0,11 4,71 25,41 184
Arriendo Departamento 0,05 6,31 24,22 393
Oficina 0,17 2,08 24,91 132

Tabla 3.3: Tabla informativa de caracteristicas de intervalos Freedman-Diaconis - Fuente:
Elaboracion Propia

ahi entonces que necesita de més intervalos. Pues necesita capturar los elementos seme-
janzas en la partision. Téngase en cuenta que a mayo dispersion de datos, més costara
crear una curva. Por tanto, para tener un ajuste 6ptimo, se necesitaran mas intervalos.
Sigue que a menor espaciado, mayor cantidad de datos en el conjunto.

2. Cotas Minimas: Estas son muy diversas. Se observa una diferencia significativa entre
los valores correspondientes a cada clasificacion. Mostrando que el arriendo de inmuebles
de oficina son lo més accesible. En contraste de la venta en inmuebles comerciales, que
es parte como lo mas caro del conjunto. Las cotas minimas no influyen directamente
en la cantidad de intervalos.

3. Cotas Maximas: Idem anterior. Destacan los méximos en inmuebles: (1) casa, (2)
departamento y (3) comerciales. Todo el conjunto de venta. Diferencidndose significa-
tivamente con el conjunto de arriendo. Se reitera que estas cotas no influyen de manera
individual, ni directa, en la cantidad de intervalos.

4. # Intervalos Internos: Este es el elemento mas importante a rescatar. Una baja
cantidad de intervalos se traduce en que los elementos no estan lo suficientemente dis-
persos como para crear otro intervalo adicional. Entre menos intervalos, menos entropia
entre los elementos internos del intervalo. En caso contrario, una alta cantidad de los
mismos implica que hay que diferenciarse atin méas. Sujeto a la suavizaciéon de la curva
que generan las barras (de frecuencia acumulada) en cada clasificacion tipo-operacion.
Es por ello que es interesante observar los inmuebles comerciales en venta. A pesar de
presagiar que son los inmuebles méas caros (dadas sus cotas), parece ser que sus valores
son muy similares entre ellos. Permitiendo ser agrupados de manera mas facil dentro de
un intervalo. No asi los departamentos en venta o arriendo que, a pesar de ser parte de
los inmuebles con mayor cantidad de elementos, poseen la mayor cantidad de intervalos.

Finalizando la interpretacion gréfica, se observa como Freedam-Diaconis es 1til - y necesario
- en los casos que poseen la mayor cantidad de intervalos. Estos inmuebles son: (1) departa-
mentos en arriendo, (2) departamentos en venta, (3) casas en venta. Pues al observar la figura
se evidencia que las barras creadas no son suficientes para cumplir con el objetivo de con-
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vergencia al drea bajo la curva. Més, en opinion del autor, son las curvas mas complicadas.
De ahf se explicarfa la necesidad de més intervalos en esos inmuebles en particulai]

Como se ha separado en un set de intervalos por cada clasificacion, se procedera en captu-
rar los resultados métricos de toda la clasificacion. Teniendo en cuenta que: “El promedio del
total de los componentes, es el total de los promedios de los componentes”. EDe este modo se
calculara la varianza interna de cada intervalo, y se promediaré como un todo; considerando
los demas.

Los resultados de cada segmentacion se muestran en la Tabla [3.4]

Operacién-Tipo Tamaiio resp. total Tamafio como sub-conjunto Promedio (UF) Desv. Estandar (UF)
1 Arriendo-Casa 4.85% 9.303 1,16 - 103 5,1962 - 10*
2 Arriendo-Comercial 0.984 % 1.885 1,43 - 10? 2,3622 - 102
3 Arriendo-Departamento 23.2% 44.421 1,26 - 10? 9,4710 - 103
4 Arriendo-Oficina 5.88% 11.275 452 - 102 9,4474 - 10*
5 Venta-Casa 29.7% 56.852 2,18 - 104 1,7176 - 108
6 Venta-Comercial 0.696 % 1.333 4,77 -10° 1,6733 - 107
7 Venta-Departamento 32.8% 62.915 1,29 - 10* 7,7071 - 10°
8 Venta-Oficina 1.90 % 3.645 1,42 - 10* 1,9519 - 10°

Tabla 3.4: Tabla informativa de resultados en criterio: operaciéon-tipo de inmueble - Fuente:
Elaboracion Propia

Como se puede observar en la Tabla [3.4] conforme avanzan los criterios, la varianza mues-
tral del promedio de los precios de mercado va disminuyendo a medida que aumentan (y
combinan) los criterios a utilizar. La empresa, ademés de incorporar esta dupla de clasifi-
cacion, aniade caracteristicas fisicas tales como: BANOS, DORMITORIOS, etc.... En caso de
mantener la estructura del presente anélisis, este se veria forzado en anadir més y mas carac-
teristicas para observar si la veracidad de la frase de interés es correcta, o no. Efectivamente
la varianza disminuye. Pero no lo suficiente - ni en todos los casos - como para argumentar
que es conveniente seguir acotando conjuntos. Esto se observa més detalladamente en los
niveles exponenciales en cada uno de los valores muestrales de varianza. En la secciéon 3.1.3.
los factores fluctiian entre 7 y 12, teniendo una moda de 9; mientras, en la secciéon 3.1.4. los
factores flucttian entre 4 y 14, y no poseen moda. Como se ve, la varianza aumenta en un
caso particular de un cluster.

Algebraicamentelﬂ esto es condicién suficiente para demostrar que el incremento de criterios,
para predecir caracteristicas complementarias a las ya utilizadas dentro de un conjunto acota-
do, no es un argumento valido computacionalmente. Sigue que la metodologia de la empresa
no es 6ptima-ideal, y debe cambiarse para obtener mejores predicciones.

9Recuérdese que el gréfico sefialado es de precios-venta. Y las barras de la figura también corresponden al
mismo. Por tanto la predicciéon con caracteristicas observables debe ser (mucho) mas compleja

0Ejemplo ilustrativo: Se tiene un conjunto {2,2,3,3,5,5} — prom1(2,3,5) = 3,33...3 | prom2(2,3,5) =
3,33...3 | prom3(proml,prom2) = 3,33...3 | promTOT(2,2,3,3,5,5) = 3,33...3. Sigue que prom3 = promTOT.

1 Basta que un elemento en el conjunto de demostracién (dominio) no cumpla con la condicién en la funcion
(imagen) para argumentar que es infactible. En este caso, mantener la hipotesis que la varianza - para todos
los casos - debe bajar con el avanzar de la suma de criterios.
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3.1.5. Evoluciéon Temporal de Precios y Cantidad de Inmuebles Ven-
didos

A continuacién se analizara el comportamiento temporal de los precios de venta promedio
de los inmuebles; junto con las cantidades ofertadas a lo largo del horizonte de evaluacion.

Se analizaran 80 dias en total. En los siguientes contextos: (1) evolucion diaria del promedio
muestral de precios de venta en los 80 dias, (2) evolucion diaria de la cantidad muestral
ofertada en los 80 dias, (3) evolucion en dia de mes de la cantidad muestral ofertada en los
80 dias, (4) evolucion en dia de mes del promedio muestral de precios de venta en los 80 dias.
Con el objetivo de poder observar si es factible mantener la estructura temporal de la base
de datos. Esto refiere a la caracteristica de atemporalidad. Si el tiempo transcurrido fuese
relevante, entonces los datos méas cercanos al inmueble a predecir, debieran tener un peso
mucho mayor. En contraste, aquellos que estén mas alejados, deberan tener un peso menor
o hasta nulo. Pero aqui remite la pregunta: en caso de ser significativa la posicién temporal
de los datos, jcudl (y como) debiera ser la distribucion del peso en cada una de ellas?. Entre
los algoritmos a utilizar, no todos admiten al peso como input. Solo algunos como Artificial
Neural Networking y Kernel Smoothing Estimator. Esto resultaria en un gran problema en
caso de que la posicion temporal sea significativa, pues habria que - eventualmente - inventar
una distribuciéon de peso para el set de informaciéon y forzar su implementacion, aunque no
se pueda dentro del comando de “R”. También se debe senalar la existencia implicita de
shocks aleatorios derivados de los posibles acontecimientos econémico-sociales que ocurren
de manera imprevista. No sabemos lo que ocurrird manana, por tanto también habria que
modelar un shock aleatorio en caso de ser un modelo temporal.

Resumiendo, se informa al lector que se evaluaran los diferentes contextos senalados para
diagnosticar si se debe considerar una base de datos temporal o atemporal. Esto se realizara
evaluando si los datos pertenecientes a la base de datos son suficientemente representativos a
la realidad; a través de una comparaciéon de los datos de la base de la empresa, con los datos
de la base del Instituto Nacional de Estadistica [8] [9], y después se discutira sobre si debe
(0 no) ser una base temporal o atemporal.

Analisis de Evoluciéon Temporal en Base Completa

Recordando el primer paso descrito con anterioridad, se procede en analizar el grafico de
evolucion diaria del promedio muestral de precios de venta en los 80 dias analizados. De esto
se debe extraer que la tendencia de los datos debiese ser la misma que la reportada por el
Instituto Nacional de Estadistica [8] [9]. Dando de esta manera el permiso a utilizar la base
de datos de la empresa, sin sesgo significativo que afecte los futuros valores de prediccion.

Observando la Figura [3.6]

se observan 5 outliers. En particular 2 de dichos valores que pueden ser categorizados como
outliers minimos. Correspondientes a los dias 02 de marzo y 26 de marzo del presente ano.
Mientras que, por otra parte, hay 3 outliers méximos ubicados en los dias 18 de abril, 28 de
abril, y 08 de mayo. Se observa en los datos histéricos del Instituto Nacional de Estadistica
que, el mes de marzo 2019 presentd una variacion porcentual interanual de un 19,6 %, como
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Evolucion de precio en el tiempo

Logaritmo de promedio de precios
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Tiempo (en dias lineales)

Figura 3.6: Evolucion (en dias lineales) de 1n(promedios de precios) en la base completa
- Fuente: Elaboracion Propia

consecuencia de una mayor cantidad de proyectos en etapa de entrega perteneciente a algunas
empresas de proyectos habitacionales. Por su parte, algunas empresas de arriendo también
presentaron resultados positivos, a causa de una mayor cantidad de metros cuadrados arren-
dados.

Lo anterior es consistente con los peaks reportados en marzo (ver Figura . En donde
se cumple empiricamente que a “menor precio, mayor demanda” (dentro del set de outliers
minimos). En paralelo, para el caso de outliers maximos se observa que en el mes de abril del
2019, el Indice de Ventas de Actividades Inmobiliarias disminuye. Atribuible posiblemente -
entre otras cosas - al aumento de precios disparados y mostrados en los outliers méximos. La
evolucion del Indice de Ventas de Actividades Inmobiliarias Base Promedio observable desde
enero 2017 a julio 2019 se muestra en la Figura [A.]]

Ahondando maés en lo anterior, se puede observar la evolucion temporal de la cantidad de
inmuebles operados. El grafico de evolucion diaria de la cantidad muestral ofertada en los 80
dias se muestra en la Figura [3.7]

En esta ocasion destacan 2 outliers méaximos (correspondientes al 24 y 27 de mayo del 2019)
y 3 outliers minimos (perteneciente al 13 y 15 de abril; y 4 de mayo del 2019).

Se observa que los outliers minimos del anélisis de precio de mercado (02 de marzo y 26 de
marzo) no coinciden con algun outlier del analisis de cantidad de inmuebles operados. En
cambio los outliers maximos del anélisis de precio (18 de abril, 28 de abril y 08 de mayo)
coinciden relativamente con los outliers minimos del analisis de cantidad (13 y 15 de abril;
y 04 de mayo). Resaltando una correlacién negativa que certifica “a mayor precio, menor
demanda” en arriendo/compra de bienes inmobiliarios.

Ahora se procede en analizar los inmuebles operados, y sus respectivos precios de venta,
en los meses informados; dentro de una ventana de tiempo de 30 dias. Esto, para ver sus
respectivas tendencias; y analizar la correlacion existente entre los valores reportados en el
eje Y. Se vera la correlacion gracias al uso del coeficiente de correlacion de Pearson. Este
coeficiente es una medida lineal entre dos variables aleatorias cuantitativas. A diferencia
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Figura 3.7: Evolucion diaria de 1n(cantidad operada de inmuebles) en la base completa
- Fuente: Elaboraciéon Propia

de la covarianza, la correlaciéon de Pearson es independiente de la escala de medida de las
variables. La tnica restriccion es que las variables a comparar (cantidad operada - cantidad
operada y precio en venta - precio en venta) deben ser cuantitativas y continuas. Como se
cumple ese requerimiento, se procederd en su uso. La correlacion de Pearson esté definida
como,

oxy CV(X 3 Y)

Ox0y V(X)V(Y)

La hipoétesis nula de este comando - en el programa computacional “R” - es: p = 0, mientras
que la hipotesis alternativa es p # 0. Por tanto si el p-valor es cercano a 0, se rechazara la
hipétesis nula en favor de la hipotesis alternativa.

La grafica de la cantidad de inmuebles operados se muestra a continuacion,
Utilizando la correlacion de Pearson se reporta lo siguiente,

e MARZO - ABRIL: p = —0,173845 y p-valor = 0,3957. Dado el valor de p-valor, no

se rechaza la hipoétesis nula. Sigue que no hay correlaciéon entre marzo y abril.

e ABRIL - MAYO: p = 0,3994231 y p-valor = 0,04322. Dado el valor de p-valor, se
rechaza la hipotesis nula. Sigue que si hay correlacion entre abril y mayo.

e MARZO - MAYO: p =0,1659105 y p-valor = 0,1659105. Dado el valor de p-valor,

no se rechaza la hipotesis nula. Sigue que no hay correlacion entre marzo y mayo.

Dados los resultados se esperaria que existiese correlacion entre los meses, para poder elegir
la atemporalidad. Si todos los meses se comportan igual, entonces no hay necesidad de estar
pendiente de estos de manera particular. Sino més bien, serian confiables de manera general
por comportarse de manera similar.

Continuando con los precios de venta, se representa la evolucion de estos - en el mismo lapso
de tiempo de 30 dias - en la figura [3.9]
Si se aplica la misma metodologia de la correlacion se obtienen los siguientes valores,
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Figura 3.8: Evolucion (en dias mes) de 1n(cantidad operada de inmuebles) en la base
completa - Fuente: Elaboracién Propia
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Figura 3.9: Evolucion (en dfas mes) de ln(promedio de precios de venta) en la base
completa - Fuente: Elaboraciéon Propia

e MARZO - ABRIL: p = —0,2224741 y p-valor = 0,2747. Dado el valor de p-valor,
no se rechaza la hipétesis nula. Sigue que no hay correlacion entre marzo y abril.

e ABRIL - MAYO: p = —0,03106764 y p-valor = 0,8802. Dado el valor de p-valor, no
se rechaza la hipotesis nula. Sigue que no hay correlaciéon entre abril y mayo.

e MARZO - MAYO: p = —0,2308834 y p-valor = 0,2565. Dado el valor de p-valor, no
se rechaza la hipotesis nula. Sigue que no hay correlaciéon entre marzo y mayo.

Nuevamente se evidencia la inexistencia de una relaciéon entre los meses utilizados. Esto es
un elemento en contra a la hora de tener que definir si escoger (o no) la atemporalidad como
elemento caracteristico de la base.

Se podria pensar que, si no funciona con los meses, debiera - por granularidad del problema
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- funcionar “mejor” con los dias de semana. No obstante, realizar la operaciéon no es posible
a Priori.

Recordando la definicién de correlacion de Pearson, los vectores que contengan la distribucion
de la variable aleatoria deben tener tgual tamano. Esto no ocurre en los meses; y se visualiza
en la siguiente tabla,

Diferencia en la cantidad de observaciones entre los meses pertenecientes a la base de datos
Mes | Dia | LUNES | MARTES | MIERCOLES | JUEVES | VIERNES | SABADO DOMINGO
MARZO | 7533 5253 5633 4809 3712 3737 2824
ABRIL 5803 13201 8426 3709 1409 3671 5941
MAYO 34913 10869 2841 11162 33289 8424 5850

Tabla 3.5: Tabla conteo de observaciones por dia en los meses de analisis - Fuente: Elaboracion
Propia

lo importante son las columnas que formalizan cada dia. Es evidente que ninguna de ellas
coincide con su mes vecino. Lo que impide la creacién de correlaciones de Pearson. Pero se
puede arreglar formulando una tabla resumen que agrupe todos los valores correspondientes
al mes y dia que se tengan. Para orientar al lector, las primeras correlaciones se crearon a
partir de una tabla resumen que tenia como criterio de agrupacion los dias de fechascrap.
Comenzando desde el 02 de marzo del 2019, y terminando el 28 de mayo del 2019 (75 ob-
servaciones = 75 dias). Es ahi entonces en donde se crearon vectores con el tamano de cada
mes, y se realizaron las correlaciones. En este caso, se procedera tal y como se muestra en
el grafico. Se utilizard como criterio de agrupacion el dia de semana. Con él se tendran 21
observaciones en total, partisionadas de a 3 (un valor por cada mes analizado). Manifestando
lo que se muestra en la figura [3.10] En sintesis, 3 meses en total, con el valor - logaritmico -
de la cantidad de inmuebles transados en cada uno de los dias de semana de los mismos.

Cantidad de inmuebles operados entre meses

10
|

Marzo Abril Mayo

Figura 3.10: Evolucion (en dias semana) de 1n(cantidad operada de inmuebles) por cada
mes en la base completa - Fuente: Elaboraciéon Propia
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Re-calculando para los 3 meses de analisis se tiene,

e MARZO - ABRIL: p = 0,6257929 y p-valor = 0, 1328. Dado el valor de p-valor, no
se rechaza la hipotesis nula. Sigue que no hay correlaciéon entre marzo y abril.

e ABRIL - MAYO: p = —0,03394431 y p-valor = 0,9424. Dado el valor de p-valor, no
se rechaza la hipotesis nula. Sigue que no hay correlacion entre abril y mayo.

e MARZO - MAYO: p = —0,1598702 y p-valor = 0,7321. Dado el valor de p-valor, no
se rechaza la hipoétesis nula. Sigue que no hay correlaciéon entre marzo y mayo.

Este resultado era de esperar. Por tanto, a modo de arreglo, debiera evaluarse en todas las
caracteristicas observables dentro de cada inmueble clasificado segtin tipo-operacién como se
vio anteriormente. Pues, técnicamente en este grafico, se estdn mezclando inmuebles dife-
rentes. Un ejemplo de ellos serfa el par: inmueble comercial en arriendo con un inmueble de
departamento en venta. Valores de distinta indole que terminan sesgando la muestra. Ideal
serfa considerar la correlacion de Pearson en inmuebles clasificados por tipo-operacion dentro
de cada comuna. No obstante ello, existe un problema de costo de oportunidad. Clasificar
por: operacion (2) - tipo (4) - comunas (51) implica una separacion de: 2 x 4 x 51 = 408
graficos. Ademas, surgen 2 posibles inconvenientes técnicos: jcual deberia ser el criterio para
confiar en una correlacion? ;unicamente mayor a 0,5; o tomando una cota de 0,8 de forma
adicional?. También esta la construccion de la correlacion. Como se expuso en su definicion,
las variables a utilizar deben ser cuantitativas y continuas. Por tanto, para que los 408 sub-
clasificaciones funcionen - y asi se pueda analizar sus correlaciones - todos deben tener la
misma cantidad de fechascrap utilizadas, y en las mismas posiciones. Basta con que una
fecha no exista en algun elemento del par evaluado, para que la correlacion de Pearson no
funcione.

Entonces, y en adicion a la consideracion de captura de shocks aleatorios dentro de la econo-
mia inmobiliaria mas el peso de las variables a través del tiempo, se decide no trabajar con
una base de datos caracterizada como temporal. Siendo definida de manera definitiva como
una base de datos atemporal para el trabajo dentro de la presente memoria.

No obstante, el aprendizaje de maquinas puede predecir Valores{T_Z] cercanos a lo correcto den-
tro de juegos con shocks aleatorios, siempre y cuando se escoja el par correcto de funcion
pérdida-métrica de error [7]. Finalmente se detalla al lector que predecir precios de venta a
posterior pierde sentido por la estructura de compra-venta del sector inmobiliario.
Suponiendo la creacion futura de inmuebles de interés en las cercanias de un dato ya locali-
zado dentro de la base de datos, ya se sabria su valor cercano de venta por encontrarse “en
verde”. Un interesado ya tendria un valor referencial. Por tanto no existe la necesidad a priori
de saber futuros precios, por la facilidad con que estos se pueden conseguir. Como tultimo
punto esta el trabajo de los algoritmos de Machine Learning. En la consulta de un precio
de venta se incorporan la localizacion (latitud y longitud) de su ubicacion; pero el analista
desconoce a priori como estas son tratadas. Por lo que referenciar una unidad de interés en el
perimetro se dificulta por no se saber qué tan cercana esta deberia estar para considerarla al
momento de trazar una region factible de analisis. ; Cuando se considera vecino? jun elemen-
to localizado en el extremo del perimetro comunal, o lisa llanamente en las cercanias de otra

12Considerando una adaptacion a random shocks + status quo pro tempore. Prediciendo para un periodo
posterior. Forecasting ML: comandos no existentes en “R” atin, por ser papers nacidos desde el 2017 en
adelante.
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comuna, afecta el valor de mercado de dicho elemento? Estas son preguntas sin resolver, y
que el analista tiene por objetivo definir - entre otras cosas - para dar cabida a la prediccion
del valor de mercado en inmuebles futuros.
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Capitulo 4

Evaluacion

A continuacién se presentarén los resultados obtenidos de la prediccion de los modelos
de regresion descritos con anterioridad. Mas, se senala al lector que el desarrollo inicial del
presente capitulo se encuentra visible en el apéndice [C| En ¢l podra encontrar la metodologia
y los resultados previos realizados para llegar a la quinta etapa del presente capitulo.

En total seran 6 etapas. La primera mostrara a los algoritmos (sin meta-parametros asociados)
una tabla de 3 (métricas) x 8 (bases de informacion) que contendran en cada una de las celdas,
el valor promedio de todas las submuestras de cada métrica perteneciente a cada una de las
bases de informacion. En la segunda etapa, los algoritmos (con parametro) tendran 3 tablas
(métricas). En cada tabla se tendran P filas (parametros utilizados) x 8 columnas (bases de
informacion) mostrando el valor promedio de la métrica referente a la tabla respectiva. En la
tercera etapa se seleccionaran los mejores P (parametros) de cada tabla, segtn lo esperado por
cada métrica elegida. Estos criterios son: (1) valor R? mas alto, (2) valor RMSE més bajo y
(3) valor MAPE mas bajo. Resumiendo asi, en una tinica tabla (por algoritmo) con tamafo: 3
(métricas) x 8 columnas (bases de informacion) con los parametros 6ptimos correspondientes
(en caso de existir) a cada uno de los algoritmos.

En la cuarta etapa, se elegira el mejor parametro perteneciente a cada algoritmo, segtin cuél
se repita mas en cada una de las métricas correspondientes a la sub-base correspondiente.
La quinta etapa es comparar cada uno de los algoritmos (pertenecientes a cada una de las
bases) eligiendo el mejor con respecto al modelo de la empresa. Finalmente se reportara al
lector cuéles algoritmos (de esta memoria) son mejores al algoritmo de la empresa con las
métricas: R? y RMSE. Dicho eso, finalmente se veran los valores MAE correspondientes, y
se calculara si la empresa gana (o pierde) con esto.
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4.1. Resultados Obtenidos

4.1.1. Quinta Etapa

Utilizando la informacion provista en el apéndice [C] se procederd en comparar cada uno
de los algoritmos optimizados con sus mejores pardmetros contra el modelo de la empresa
Generalized Boosted Regression, utilizando los datos contenidos en cada una de las sub-
bases disefiadas. Seran 4 algoritmog!| aplicados en cada una de las 8 bases de testeo con
informacion extraida a inicios del analisis computacional; con 20 % de la informacion total
de la base (limpiada) de datos otorgados por la empresa.

Los resultados por base se presenta a continuacion.

Base 01 | RF | GB
R2 0.295 | 0.296
RMSE | 1.037 | 1.079
MAPE | 0.046 | 0.045

Tabla 4.1: Tabla resultado de aplicacién etapa 06 base 01 - Random Forest VS Generalized
Boosted Regression

Observando las métricas R? y RMSE se tiene que no hay conclusiéon posible sobre qué algo-
ritmo es mejor. No obstante ello, se recuerda al lector, que la base 01 ha sido eliminada de
analisis.

Base 02 | LR | GB
R2 0.785 | 0.681
RMSE | 0.357 | 0.496
MAPE | 0.017 | 0.014

Tabla 4.2: Tabla resultado de aplicacion etapa 06 base 02 - Linear Regression VS Generalized
Boosted Regression

Replicando el procedimiento anterior, se procede en confirmar que el algoritmo 6ptimo para
la base 02 - referente a casas en arriendo - es Linear Regression sin parametros.

Continuando, se observa que el algoritmo 6ptimo para la base 03 - representando a los
departamentos en arriendo - es Random Forest con node size = 7.

Siguiendo con el proceso, se tiene que el algoritmo 6ptimo para analizar la base 04 - mos-
trando a las oficinas en arriendo - es Random Forest con node size = 6.

Linear Regression (1) + KNN (1) + Decision Tree (1) + Random Forest (1) + SVM (1)
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Base 03 | RF | GB
R2 0.863 | 0.862
RMSE | 0.222 | 0.224
MAPE | 0.009 | 0.009

Tabla 4.3: Tabla resultado de aplicacién etapa 06 base 03 - Random Forest VS Generalized
Boosted Regression

Base 04 | RF | GB
R2 0.825 | 0.807
RMSE | 0.183 | 0.192
MAPE | 0.007 | 0.007

Tabla 4.4: Tabla resultado de aplicacion etapa 06 base 04 - Random Forest VS Generalized
Boosted Regression

Base 05 | LR | GB
R2 0.022 | 0.382
RMSE | 1.223 | 1.279
MAPE | 0.045 | 0.035

Tabla 4.5: Tabla resultado de aplicaciéon etapa 06 base 05 - Linear Regression VS Generalized
Boosted Regression
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Con el algoritmo 6ptimo para la base 05 - representando a los bienes comerciales en
venta - no es posible de definir. Esto pues la discrepancia generada entre el resultado
métrico de R? y RMSE no finaliza con un candidato tinico para considerar. No obstante, se
reitera que la base 05 a sido eliminada de todo analisis.

Base 06 | RF | GB
R2 0.860 | 0.863
RMSE | 0.312 | 0.308
MAPE | 0.008 | 0.008

Tabla 4.6: Tabla resultado de aplicacién etapa 06 base 06 - Random Forest VS Generalized
Boosted Regression

Procediendo con encontrar el algoritmo 6ptimo para la base 06 - representando a las
casas en venta - se encuentra a el algoritmo de la empresa como el mas indicado,
Generalized Boosted Regression.

Base 07 | RF | GB
R2 0.860 | 0.864
RMSE | 0.312 | 0.308
MAPE | 0.008 | 0.008

Tabla 4.7: Tabla resultado de aplicacién etapa 06 base 07 - Random Forest VS Generalized
Boosted Regression

El algoritmo 6ptimo para la base 07 - representando a los departamentos en venta -
es nuevamente el algoritmo de la empresa: Generalized Boosted Regression. La
diferencia es pequena, por tanto se puede evaluar aceptar las dos.

Base 08 | RF GB
R2 0.875 | 0.866
RMSE | 0.256 | 0.2698
MAPE | 0.006 | 0.007

Tabla 4.8: Tabla resultado de aplicacién etapa 06 base 08 - Random Forest VS Generalized
Boosted Regression

Finalmente para la base 08 - representando a las oficinas - el mejor algoritmo es
Random Forest con node size = 7. Concluyendo que la presente memoria le otorga a la
empresa una mejora en 4 (de las 6) bases totales. 2 de ellas mantienen el uso del algoritmo
de la empresa. El detalle a continuacion,

Si se desea obtener resultados similares a los vistos en la presente seccién, se recomienda
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Base Representacion Algoritmo Parametro Optimo
1 Arriendo Comercial ELIMINADA

2 Arriendo Casa Linear Regression NaN

3 Arriendo Departamento Random Forest node size = 7

4 Arriendo Oficina Random Forest node size = 6

5 Venta Comercial ELIMINADA

6 Venta Casa Generalized Boosted Regression Variables default

7 Venta Departamento | Generalized Boosted Regression Variables default

8 Venta Oficina Random Forest node size = 7

Tabla 4.9: Tabla resultado final de algoritmos seleccionados con parametros 6ptimos

al lector utilizar el paso a paso implementado; y mostrado a inicios de este capitulo de
Evaluacion. Se debe, de forma obligada, considerar las variables: PRECIOS; DORMITORIOS;
BANOS; METROS MINIMOS; METROS MAXIMOS; ESTACIONAMIENTO y COMUNA para el caso de
Linear Regression. Y para los demaés, en adiciéon de los anteriores, las variables: LATITUD y
LONGITUD.

Tal y como se expuso en la subseccion 1.1.2 de Marco Institucional, se procede en calcular
el MAE de todos los algoritmos escogidos anteriormente junto al perteneciente al algoritmo
de la empresa Generalized Boosted Regression en cada una de las sub-bases de informacion.
Teniendo en consideracion que se eliminaron las sub-bases ntimero 1y 5, los calculos de MAE
son los siguientes

Base Algoritmo ‘ Parametro Optimo | MAE GBoost Regression | MAE Algortimo Seleccionado | Diferencia
1 SUB-BASE DE DATOS ELIMINADA

2 LR NaN 0.205 0.242 -0.037
3 RF node size = 7 0.124 0.121 0.003
4 RF node size = 6 0.099 0.089 0.009
5 SUB-BASE DE DATOS ELIMINADA

6 Gboosted Regression Default 0.162 0.162 0.0
7 Gboosted Regression Default 0.127 0.127 0.0
8 RF node size = 7 0.119 0.093 0.026

Tabla 4.10: Tabla esultado de modelos finales VS modelo empresa en métrica MAE

De la definicién de las métricas utilizadas, se extrae que la penalizaciéon de valores outliers
sera, mucho mayor en R? y en RMSE, que en MAE. Lo que sugiere que el impacto de outliers
en MAE es mucho menor. Sigue que R? y RMSE son més sensibles a valores atipicos que el
MAE.

Al ya haber normalizado los valores de precio de venta exante al analisis con la incorporacion
de logaritmo natural, mas la clasificacién de tipo-operacion creando las 8 sub-bases; se hace
confusa la sugerente existencia de outliers. Sin importar ello, se confiesa al lector la man-
tencion del R? y RMSE como aquellas métricas que definen los mejores modelos entre los
disenados en la presente memoria y los usados por la empresa.
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Observando la tabla[f.10] destaca que, en la base niumero 02, el mejor modelo elegido es mejor
al modelo de la empresa; pero es a su vez, es peor en términos de MAE. Haciendo la conexion
con lo explicado con anterioridad, se puede suponer que existieron pocos outliers dentro de
la base. Pero atn asi, la diferencia tampoco es significativa como para amputar el resultado.
Se reconoce la existencia de esta anomalia, por tanto se procede en no considerarla como
parte del calculo final de ganancia neta por parte de la empresa. Finalmente se recomienda
a la empresa trabajar con el modelo sugerido en la presente memoria cuando no haya una
dispersion significativa en los datos analizados.

Por tdltimo se senala al lector que, al tener los mejores parametros de los modelos; al momento
de proceder a calcular los errores, se debe recordar el uso de la funciéon logaritmo natural
1n(). Pues, en vista de que ya se ha normalizado, se tiene el deber de volver a la escala
original. Es por ello que a los datos de testeo y a los datos predichos se les debe operar con
la exponencial exp() exante las métricas; para volver a sus unidades iniciales y - recién ahi
- calcular las respectivas métricas de interés.

4.1.2. Ganancia Monetaria de Memoria

Como ya se explico con anterioridad, la ganancia total momentaria (y semestra]ED obtenida
con los mejores modelos de la presente memoria, estara dada entonces por

Grueva—empresa = 1.000.000.000x0, 25X

0,24+ > Ay | Gemoria = 1.000.000.000x0,25% Y " A,
I I

En donde se recuerda que la suma del factor A, es la diferencia positiva total-acumulada de
ganancia (medida en MAE) de cada una de las categorias finales de los inmuebles. Si la suma
total es equivalente a 0,01; entonces la empresa habra aumentado en 1% su renta obtenida
de las consultas de precio de venta por parte de sus clientes.

Al sumar las diferencias que reportaran outcome positivoE] (en verde), se obtiene lo siguiente

Z Ay =0,00335917 + 0,00967817 + 0,02614297 = 0,03918031 ~ 0,039 = 3,9 %
Ji

Traducido en términos financieros: “por cada X % que la memoria logre disminuir el MAE
general, se sumard ese Ay a la rentabilidad del cliente. Lo cual, tal cual se muestra en la
ecuacion de ganancia (adicional) otorgada por la memoria Gemoria, S€ Otorga un beneficio
tangible-monetario equivalente a

1.000.000.000 x 0,25 x 0,039 = 9.750.000

Por tanto, la presente memoria otorga $9.750.000 semestrales de beneficio financiero a la
empresa durante el primer periodo de evaluacion. No se consideran proyecciones con algun
uso de un interés compuesto semestral. [

2La empresa percibe aproximadamente $1.000.000.000 de ganancia semestral bruta.
3No se considerara el valor negativo por lo expuesto a fines de la sub-seccién anterior.
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Conclusion

4.2. Cumplimiento y Resultados

Como se manifesté en un comienzo, es importante estimar los precios venta de los inmue-

bles para poder dar al cliente solicitante de dicho elemento, una referencia que le permita
decidir si comprar-vender-arrendar el inmueble en cuestion. Esto sea como oferente o deman-
dante, teniendo en consideraciéon maximizar su utilidad individual. De esta forma el cliente
gana una referencia para distinguir un valor cercano al precio de tasacion, y la empresa gana
clientela fidedigna con la constante solicitud de predicciones.
Dados estos puntos, se plantean las siguientes preguntas de investigacion: ;jcual seré el valor
del inmueble solicitado, teniendo en consideracién que este posee multiples factores y carac-
teristicas que pueden influir en ello? ;qué modelo predictivo se debe utilizar en cada una
de las sub—categorl’asﬂ de los inmuebles de la base, para predecir de la manera mas ajustada
posible sin entrar en riesgo de underfitting o overfitting?

En el desarrollo de este trabajo se aborda el tema de cuél es el mejor modelo para estimar
los precios de venta en cada categoria de diferenciaciéon de los inmuebles dentro de la base.
Esta diferenciacion - de tipo-operacion - se concret6 en la creacion de 8 sub-bases de datos
analizadas a lo largo de la investigacion. Estas fueron: (1) arriendo-comercial, (2) arriendo-
casa, (3) arriendo-departamento, (4) arriendo-oficina, (5) venta-comercial, (6) venta-casa, (7)
venta-departamento, (8) venta-oficina. En cada una de ellas se aplico la misma metodologia
de Data Preparation, Modeling y Fvaluation.

Los 192.179 datos de la Region Metropolitana, que datan de marzo del 2019 a mayo del
mismo ano; pertenecen al registro de la pagina web: www.portalinmobiliario.com. En ella
se encuentran las caracteristicas usadas como variables independientes. De las 18 columnas
establecidas inicialmente en la base de datos de la empresa, se terminé trabajando con 62.
Esto producto, entre otras cosas, de la creacion de 52 variables dummies que representan las
comunas reportadas en cada una de las observaciones.

Se testearon 7 modelos en cada una de los 8 bases. Se descartaron 2: Artificial Neural Net-
working y Kernel Smoothing Regression, por alto costo computacional e incertidumbre sobre
cuando se tendria el resultado. Con las 5 restantes, salvo en Linear Regression, se probaron
5 valores de complejidades para Decission Tree, 5 valores de tamano de nodo para Random
Forest, 3 valores de costo y factor gamma para Support Vector Machine, y 10 valores de

4Creadas a partir de la segmentacién combinadas de las caracteristicas: tipo y operacién de los inmuebles.
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vecinos cercanos (de 3 a 12) para K-nearest neighbor. En cada uno de ellos se optimizo bus-
cando los mejores parametros segtn los criterios correspondientes a las métricas R?, RMSE
y MAPE. Para la primera métrica el mejor algoritmo (con pardmetro optimizado) tendria
el mayor valor del conjunto; mientras que para los otros se buscaria el valor minimo de la
misma forma. Aun asi, se reportaron fallas de consistencia con la tltima métrica, decidiendo
eliminarla de todo anélisis posterior.

En virtud de lo detallados en la sub-secciéon 1.3.2., se reportan las siguientes conclusiones
respecto a los objetivos especificos planteados.

D

1)

I11)

IV)

Correccion de Anomalias: En la base de datos otorgada por la empresa se corrigieron
anomalias tales como:

e Valores outliers: En algunos casos, dentro de las caracteristicas observables, se
presentaban valores contradictorios. Tales como que los metros minimos (construi-
dos) eran mas grande que los metros méaximos (del terreno)E]. Se corrigié con la
permutacion de valores.

e Valores de signo: Se presento el escenario donde inmuebles poseian metros cons-
truidos negativos. Se corrigié transformando todos los valores a positivo.

e Inmuebles sin regién-comuna asociada: Como la presente memoria era sobre
la Regién Metropolitana, estuvo la duda permanente sobre el origen de dichos
inmuebles no identificados. Se termind por no considerar estos valores.

Eleccién de atributos: De un inicio se eliminaron 3 variables irrelevantes sin in-
formacion, con la ubicacion se extrajo la comuna; y en cada una de ellas una variable
binaria asociada. Finalmente se trabajo con las variables independientes: DORMITORIOS;
BANOS; METROS MINIMOS; METROS MAXIMOS; ESTACIONAMIENTO y COMUNA, y la varia-
ble dependiente PRECIO.

Uso de bases correctas: Teniendo en consideracion que las métricas utilizadas para
evaluar si los algoritmos eran tutiles, fueron: R? y RMSE, al momento de calcular las
regresiones se reportaron valores atipicos que salian de los margenes de aceptabilidad
para el uso confiado de las siguientes sub-bases de informacion: venta y arriendo de
inmuebles comerciales. Finalmente se eliminaron de todo analisis.

Construccién y evaluacién: De los 5 modelos seleccionados para trabajar, se ter-
mind por tener tnicamente 2 de ellos como mejores candidatos para recomendarle a
la empresa. Por el lado métrico estuvieron: Linear Regression y Random Forest; pero
unicamente Random Forest se mantuvo de forma segura ante las evaluaciones con la
métrica MAE. Cabe senalar que el modelo de la empresa, Generalized Boosted Regres-
sion, también obtuvo buen rendimiento.

Lo anterior permite concluir que:

¢ Random Forest es el mejor modelo en el contexto de prediccion de precios de
venta dentro del mercado arriendo inmobiliario para las oficinas y para los depar-
tamentos. A su vez, destaca como el mejor en el mercado de venta de oficinas.

=4 ., .
°Esta relacion debe ser menor o igual.
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Todo dentro de la Region Metropolitana de la Republica de Chile.

e Generalized Boosted Regression es el mejor modelo en el contexto de predic-
cion de precios de venta dentro del mercado de venta en casas y departamentos
dentro de la Region Metropolitana de la Repiiblica de Chile.

V) Mejor modelo: Si bien - en teoria - ambos algoritmos “empataron” dentro de este

analisis; es rescatable el hecho de que Random Forest, con sus pardmetros optimizados,
haya logrado superar al modelo de la empresa.
Teoricamente funcionan de forma distinta. Generalized Boosted Regression optimiza
con el método de gradiente, y Random Forest predice promedios con sus nodos, y
termina por sacar un célculo final con el promedio general. Sin importar ello, Random
Forest tiene la ventaja que no entra en overfitting si a este se le aumenta la cantidad
de arboles. En palabras sencillas pueden aumentar tantas veces la cantidad de drboles
y convergerd a la misma prediccion [3]. Esto es ventajoso pues en el modelo de la
empresa si se puede entrar en overfitting. Random Forest tiene la cualidad subyacente
que se intento realizar a principios de la presente memoria. Reduce la varianza de los
resultados ya que es un modelo que calcula el promedio de muchos arboles de regresion
simples y, por ende, se reduce la varianza. Finalmente este modelo puede reportar la
importancia de las variables utilizadas, dando posibilidad al analista de ver qué variables
usar-mantener-eliminar dentro de una eventual prediccion [3].

VI) Utilidad financiera de la memoria: Dado el monto del altimo ingreso semestral
reportado por la empresa; el cambio de metodologia, y posterior implementacion de
modelos, ayudara en aumentar en un 0,975 % las ganancias extraidas de la rentabilidad
del cliente como parte del trato formalizado. Implicando en un ahorro (o obtencion de
ganancia) de $9.750.000 adicionales a los que ya opera. Esto sin considerar el crecimiento
que la entidad posee a lo largo de los anos; implicando autométicamente en un beneficio
mayor de crecimiento a una tasa semestral.

4.3. Trabajo Futuro

En cuanto al trabajo futuro se reconoce la permanente existencia de variables ex6genas
que estaran alterando el precio de venta del inmueble en cuestién. Considerando esto como el
factor mas relevante a considerar dentro de un trabajo a futuro, se debe guardar registro de
aquellos caracteristicas que no debiesen estar incluidas en las tasaciones fisicas, pero que son
igualmente relevantes por ser una cooperacion implicita; perfecta herramienta para predecir
y adelantarse a los tasadores. Ejemplo de ello pueden ser las rutas de buses RED en los
alrededores. No solo si hay tantos paraderos, o buses pasando a un radio definido de metros.
Sino las conexiones que estos enlazan con otros lugares que no estdn considerados dentro
de la tasacion; y que sea ademaés, tiempo bajo en ruta. Tomando: (1) un bus, y (2) unos
tantos metros mas alla; (3) invirtiendo tanta cantidad de tiempo, (4) se llega a tal lugar, en
donde (5) el nivel promedio de la comuna le da cierta valorizacion. Estos elementos podrian
perfectamente ser incluidos en una base de datos futura, pero que dado el factor temporal
asociado, debiese considerar una base de tipo temporal. Esto pues se estaria midiendo la
evolucion temporal del inmuebles conforme a sus caracteristicas propias, y del entorno.
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Eventualmente, cuando los comandos computacionales existan, se podria modelar el precio
de mercado de forma dinamica-temporal, segiin los horarios punta-valle; lugares de beneficio
publico que evolucionan en el tiempdﬂ7 o algtin otro fenémeno temporal a predecir que afecte
de manera significativa el valor de mercado del inmueble. En caso de realizar esta extension,
se invita al lector investigar sobre Random Forest Regressors o la prediccion de series de
tiempo usando Recurrent Neural Network y modelos de Vector Autoregressive.

Finalmente se senala evaluar la posibilidad de combinar los modelos méas aceptables con
aquellos que posean menos estructura. Como ejemplo de ello se pueden enunciar: (1) tasas
del hipotecario, (2) inmuebles del entorno; entre otros.

6Como lo pueden ser estaciones de metro, malls aledafios, uso de ciclovia, etc.
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Apéndice A

Imagenes

B Evolucion del indice de Ventas de Actividades Inmobiliarias
base promedio aiio 2014=100
Indice y variaciones 12 meses
(enero 2017 - julio 2019)

B Variacion 12 meses = Indice de Ventas de Actividades Inmobiliarias

160 - - 25
150 1 L 20
@
5 140 | P15 =
3 130 1 10 g
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Figura A.1: Evolucion del Indice de Ventas de Actividades Inmobiliarias Base Promedio afio
2014=100 - Fuente: Instituto Nacional de Estadistica
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Figura A.3: Visualizacion portalinmobiliario de Usuario a Ofertar (continuacion) - Fuente:

www.portalinmobiliario.com
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Apéndice B

Tablas

Métrica | Bl1| B2| B3| B4| B5| B6| B7| B8
R2 | 0.14 | 0.66 | 0.80 | 0.49 | 0.11 | 0.78 | 0.85 | 0.30
RMSE | 1.27 | 0.49 | 0.27 | 0.34 | 1.47 | 0.39 | 0.29 | 0.35
MAPE | 0.06 | 0.02 | 0.01 | 0.01 | 0.05 | 0.01 | 0.01 | 0.01

Tabla B.1: Tabla resultado de aplicacion etapa 01 - Modelo: Regresion Lineal

Vecinos B1 B2 B3 B4 | B5 B6 B7 | B8
k=310.05]071076]0.38|0.24 | 0.83 | 0.87 | 0.15
k=410.100.72 |1 0.78 | 0.42 | 0.22 | 0.83 | 0.87 | 0.20
k=510101]0.710.78 1042 | 0.23 | 0.83 | 0.87 | 0.25
k=6101210.71]0.79 1042 | 0.23 | 0.84 | 0.88 | 0.26
k=7101310.710.79 | 0.43 | 0.25 | 0.84 | 0.88 | 0.27
k=8 1013 0.71 | 0.80 | 0.43 | 0.24 | 0.84 | 0.88 | 0.27
k=91013]0.71 1080|043 |0.24 | 0.84 | 0.88 | 0.28

k=101{0.13 1 0.71 ] 0.80|0.44 | 0.22 | 0.84 | 0.88 | 0.28
k=111]10.14 ] 0.71 | 0.80| 0.44 | 0.22 | 0.83 | 0.88 | 0.29
k=1210.14 | 0.71 | 0.80 | 0.44 | 0.21 | 0.83 | 0.88 | 0.28

Tabla B.2: Tabla resultado de aplicacion etapa 02 - Modelo: KNN | Métrica: R2
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Vecinos | Bl | B2| B3| B4| B5| B6| B7| B8
k=31[1410471030]0.39|1.28|0.34|0.27 | 0.34
k=411381046 029 0.39|1.31]0.34|0.26 | 0.34
k=51]137045]0.28 | 0.38|1.29 | 0.34 | 0.26 | 0.33
k=61]136|045]028|0.38|1.29 | 0.34 | 0.26 | 0.33
k=71136|045]0.28 | 0.38|1.27 | 0.34 | 0.26 | 0.33
k=81|1.36|045|0.28 | 0.37 | 1.28 | 0.34 | 0.26 | 0.32
k=91]136]0.45|0.28|0.38|1.29]0.34 | 0.26 | 0.32

k=101{13710.45|0.28 | 0.38 | 1.28 | 0.34 | 0.26 | 0.32
k=111{13710.45|028 |0.37|1.28 |10.34| 0.26 | 0.32
k=12 11371045 | 0.28 | 0.37 ] 1.28 | 0.34 | 0.26 | 0.32

Tabla B.3: Tabla resultado de aplicacion etapa 02 - Modelo: KNN | Métrica: RMSE

Vecinos | B1| B2 | B3| B4| B5| B6| B7| BS
k=310.06]0.02]{0.01]|0.01]0.040.01]0.01]0.01
k=410.061]0.02]0.01]|0.01]0.040.01]0.01]0.01
k=2510.071]0.02{0.01]|0.01]0.040.010.01]0.01
k=6 10.07]0.02]|0.01]|0.01]0.040.01]0.01]0.01
k=710.071]0.02]{0.01]|0.01]0.040.01]0.01]0.01
k=810.07]0.02{0.01]|0.01]0.040.01]0.01]0.01
k=910.07]0.02]{0.01]|0.01]0.040.010.01]0.01

k=10 | 0.07 | 0.02 | 0.01 | 0.01 | 0.04 | 0.01 | 0.01 | 0.01
k=111]0.070.02|0.01 | 0.01|0.04|0.01]|0.01|0.01
k=12 10.07 | 0.02 | 0.01 | 0.01 | 0.04 | 0.01 | 0.01 | 0.01

Tabla B.4: Tabla resultado de aplicacion etapa 02 - Modelo: KNN | Métrica: MAPE

Complejidad

B1

B2

B3

B4

B5

B6

B7

B8

c=0,015
c=0,03

¢ = 0,0083
¢ = 0,006
¢ = 0,0005

0.21
0.18
0.22
0.22
0.22

0.65
0.60
0.67
0.68
0.71

0.72
0.67
0.73
0.74
0.79

0.41
0.39
0.42
0.43
0.45

0.17
0.16
0.17
0.17
0.17

0.68
0.61
0.72
0.74
0.81

0.78
0.74
0.81
0.81
0.86

0.14
0.13
0.16
0.17
0.19

Tabla B.5: Tabla resultado de aplicacion etapa 02 - Modelo

- Arbol de Decisiéon

| Métrica: R?

Complejidad

B1

B2

B3

B4

B5

B6

B7

B8

c=0,015
c=0,03

¢ = 0,0083
¢ = 0,006
¢ = 0,0005

1.29
1.31
1.28
1.28
1.28

0.48
0.51
0.47
0.46
0.43

0.33
0.35
0.32
0.31
0.28

0.39
0.39
0.38
0.38
0.37

1.34
1.35
1.34
1.34
1.34

0.48
0.52
0.44
0.43
0.37

0.35
0.37
0.33
0.33
0.28

0.37
0.37
0.36
0.36
0.36

Tabla B.6: Tabla resultado de aplicaciéon etapa 02 - Modelo: Arbol de Decision | Métrica:

RMSE
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Complejidad | B1| B2| B3| B4| B5| B6| B7| B8
c=0,015| 0.06 | 0.02 | 0.01 | 0.01 | 0.05 | 0.02 | 0.01 | 0.01
c=0,0310.06 | 0.02|0.02|0.01]0.05]0.02]|0.01|0.01
c=10,0083 | 0.06 | 0.02 | 0.01 | 0.01 | 0.05 | 0.02 | 0.01 | 0.01
c=0,006 | 0.06 | 0.02 | 0.01 | 0.01 | 0.05 | 0.01 | 0.01 | 0.01
c¢=0,0005 | 0.06 | 0.02 | 0.01 | 0.01 | 0.05 | 0.01 | 0.01 | 0.01

Tabla B.7: Tabla resultado de aplicacion etapa 02 - Modelo: Arbol de Decision | Métrica:
MAPE

Tamartio de Nodo | Bl B2| B3| B4| B5| B6| B7| B8
nd size=31]042 | 0.76 | 0.84 | 0.54 | 0.47 | 0.89 | 0.91 | 0.49
nd_size=410.39 | 0.76 | 0.84 | 0.53 | 0.50 | 0.89 | 0.91 | 0.51
nd_size=151]0.39 | 0.76 | 0.84 | 0.55 | 0.47 | 0.89 | 0.91 | 0.50
nd_size=06 | 0.41 | 0.76 | 0.84 | 0.55 | 0.48 | 0.89 | 0.91 | 0.51
nd size=71]0.40 | 0.77 | 0.84 | 0.54 | 0.47 | 0.89 | 0.91 | 0.53

Tabla B.8: Tabla resultado de aplicacion etapa 02 - Modelo: Random Forest | Métrica: R?

Tamano de Nodo| B1| B2| B3| B4| B5| B6| B7| BS
nd size=3|1.10 | 0.40 | 0.25 | 0.34 | 1.06 | 0.28 | 0.22 | 0.28
nd_size=4|1.12 (039 | 0.25 | 0.34 | 1.04 | 0.28 | 0.22 | 0.28
nd size=5|1.13 040 | 0.25 | 0.34 | 1.06 | 0.28 | 0.22 | 0.28
nd_size=6 | 1.11 | 0.40 | 0.25 | 0.34 | 1.05 | 0.28 | 0.22 | 0.28
nd size=7|1.12|0.39 | 0.25]0.34 | 1.07 | 0.28 | 0.22 | 0.28

Tabla B.9: Tabla resultado de aplicacion etapa 02 - Modelo: Random Forest | Métrica: RMSE

Tamano de Nodo | B1| B2| B3| B4| B5| B6| B7| BS
nd size=31]0.05 | 0.01 | 0.01 | 0.01 | 0.03 | 0.01 | 0.01 | 0.01
nd_size=4{0.05| 0.01 | 0.01 | 0.01 | 0.03 | 0.01 | 0.01 | 0.01
nd_size=15|0.05 | 0.01 | 0.01 | 0.01 | 0.03 | 0.01 | 0.01 | 0.01
nd_size=6 | 0.05 | 0.01 | 0.01 | 0.01 | 0.03 | 0.01 | 0.01 | 0.01
nd_ size=710.05| 0.01 | 0.01 | 0.01 | 0.03 | 0.01 | 0.01 | 0.01
Tabla B.10: Tabla resultado de aplicacion etapa 02 - Modelo: Random Forest | Métrica:
MAPE
c |y B1 B2 B3 B4 B5 B6 B7 B8
0.1 | 0.1445101 | 0.7156901 | 0.7967837 | 0.4614989 | 0.3364349 | 0.8436168 | 0.8675215 | 0.4057889
4 1 [0.1388571 | 0.5575927 | 0.7303145 | 0.4213834 | 0.2788598 | 0.7809815 | 0.7772776 | 0.3374696
10 | 0.08775411 | 0.30430832 | 0.55360338 | 0.32413940 | 0.04595533 | 0.59116356 | 0.60954924 | 0.23592234
0.1 | 0.1335222 | 0.7130932 | 0.7960914 | 0.4582752 | 0.3502564 | 0.8434816 | 0.8673945 | 0.3842789
8 1 [0.1399966 | 0.5503233 | 0.7282984 | 0.4144355 | 0.2748408 | 0.7762961 | 0.7770784 | 0.2930783
10 | 0.10179390 | 0.29834840 | 0.54828097 | 0.31453571 | 0.04863496 | 0.58875586 | 0.60806703 | 0.22816663
0.1 | 0.1208112 | 0.7083354 | 0.7948911 | 0.4521331 | 0.3452298 | 0.8417442 | 0.8666613 | 0.3515848
16| 1 | 0.1380343 | 0.5429074 | 0.7248486 | 0.4001476 | 0.2634843 | 0.7724574 | 0.7763909 | 0.2672921
10 | 0.09821535 | 0.28483230 | 0.53997245 | 0.30131561 | 0.04711830 | 0.58529299 | 0.60447583 | 0.21854709

Tabla B.11: Tabla resultado de aplicacion etapa 02 - Modelo: SVM (parametros variables) |

Métrica:

R2
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c | v B1 B2 B3 B4 B5 B6 B7 B8
0.1 | 1.3409883 | 0.4332484 | 0.2767486 | 0.3690207 | 1.1902878 | 0.3305321 | 0.2688385 | 0.3089149
4 | 1 | 1.3442221 | 0.5405367 | 0.3189925 | 0.3824509 | 1.2406474 | 0.3915814 | 0.3488416 | 0.3228890
10 | 1.3847109 | 0.6779944 | 0.4106372 | 0.4128452 | 1.4300386 | 0.5347016 | 0.4621775 | 0.3436205
0.1 ] 1.3492742 | 0.4352478 | 0.2772248 | 0.3701231 | 1.769829 | 0.3306761 | 0.2689639 | 0.3134925
8 | 1 | 1.3414356 | 0.5448876 | 0.3201688 | 0.3847013 | 1.2435448 | 0.3957133 | 0.3490037 | 0.3313262
10 | 1.3736193 | 0.6808438 | 0.4130707 | 0.4156735 | 1.4278440 | 0.5362596 | 0.4630527 | 0.3450682
0.1 | 1.3587010 | 0.4388638 | 0.2780479 | 0.3722119 | 1.1797526 | 0.3325131 | 0.2696993 | 0.3204598
16 | 1 | 1.3413482 | 0.5493955 | 0.3222063 | 0.3893064 | 1.2531246 | 0.3991020 | 0.3495447 | 0.3362665
10 | 1.3761997 | 0.6871527 | 0.4168471 | 0.4195975 | 1.4288963 | 0.5385334 | 0.4651742 | 0.3467418

Tabla B.12: Tabla resultado de aplicacion etapa 02 - Modelo: SVM (parametros variables)

Métrica: RMSE

¢ | v Bl B2 B3 B4 B5 B6 B7 BS
0.1 | 0.059329835 | 0.015734806 | 0.010228811 | 0.012327607 | 0.037052543 | 0.009591162 | 0.007652991 | 0.007237206

4 1 | 0.062058633 | 0.022963897 | 0.012544947 | 0.013361270 | 0.042040261 | 0.011214583 | 0.009480216 | 0.007851744
10 | 0.070766557 | 0.033911537 | 0.018335399 | 0.015957129 | 0.055786974 | 0.016901735 | 0.013336119 | 0.009214046
0.1 | 0.059111885 | 0.015825526 | 0.010240516 | 0.012387043 | 0.036404461 | 0.009569239 | 0.007648103 | 0.007336885

8 1 | 0.061843951 | 0.023224567 | 0.012597010 | 0.013468825 | 0.042240428 | 0.011272886 | 0.009500596 | 0.008098117
10 | 0.070542704 | 0.034038883 | 0.018526810 | 0.016122226 | 0.055764657 | 0.016953577 | 0.013424699 | 0.009315577
0.1 | 0.059600549 | 0.016010163 | 0.010271362 | 0.012492497 | 0.036297455 | 0.009592085 | 0.007661056 | 0.007471301

16| 1 | 0.061420449 | 0.023516516 | 0.012702323 | 0.013648886 | 0.042586615 | 0.011373987 | 0.009543726 | 0.008304027
10 | 0.070710310 | 0.034272399 | 0.018900584 | 0.016370437 | 0.055793573 | 0.017037601 | 0.013639216 | 0.009383087

Tabla B.13: Tabla resultado

Métrica:

Tabla B.14: Tabla resultado de aplicacion etapa 04 - Modelo: KNN | Parametro 6ptimo por

base

Tabla B.15: Tabla resultado de aplicacion etapa 04 - Modelo: Decision Tree | Pardmetro

MAPE

de aplicacion etapa 02 - Modelo: SVM (parametros variables) |

Pardmetro

B1

B2

B3

B4

B5

B6

B7

B8

k

8

11

12

12

7

6] 9

9

Pardmetro

Bl | B2

B3

B4

B5

B6 | B7

B8

cp

0.01

0.00

0.00

0.00

0.01

0.00 | 0.00

0.00

6ptimo por base

Tabla B.16: Tabla resultado de aplicacion etapa 04 - Modelo: Random Forest | Pardametro

6ptimo por base

Pardmetro

B1

B2

B3

B4

B5

B6

B7

B8

nodesize

3

7

7

6| 4

31 3

7

Parametro Fijo | Parametro Moévil | B1 | B2 | B3 | B4 | B5 | B6 | B7 | B8
’y = 071 4:
y=1 costo
v=10 4

Tabla B.17: Tabla resultado de aplicacion etapa 04 - Modelo: SVM | Parametro fijo: gamma
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Parametro Fijo | Pardmetro Movil | B1 | B2 | B3 | B4 | B5 | B6 | B7 | B8
costo =4 0.1 01 01 0.1 01 0.1 0.1 0.1
costo = 8 gamma 1 01 01 01 01 0.1 01 0.1
costo = 16 1 01 01 01 01 0.1 0.1 0.1

Tabla B.18: Tabla resultado de aplicacion etapa 04 - Modelo: SVM | Parametro fijo: costo
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Apéndice C

Desarrollo de Evaluacion

C.1. Resultados Obtenidos

C.1.1. Primera Etapa

Esta etapa sera exclusiva de aquellos modelos que esencialmente no poseen meta-parametros
a calibrar. Como lo es el caso de Regresion Lineal Multivariada.

e Linear Regression:

% Discusion: Observando la Tabla y usando los criterios de seleccién senalados en
la sub-seccion 1.3.5.; se evidencian diferencias significativas entre los resultados de cada
una de las bases. En particular, el modelo resulta ser muy tutil para predecir bases
que contengan inmuebles del tich] casa, y tipoE] departamento. No asi para los tipoE]
comerciales en donde evidencia una incorrecta prediccion. Finalmente para las oficinas
no es posible aseverar nada, puesto que los valores no son concluyentes.

C.1.2. Segunda Etapa

Siguiendo la estructura de la subseccion anterior, se debe recordar que lo que se expondra
a continuacion hace referencia a aquellos modelos que tuvieron dos o mas pardmetros a uti-
lizar. Las tablas informativad] correspondientes a cada una de las métricas a utilizar seran
reportadas en el mismo punto de discusion.

¢ K-Nearest Neighbor:

1Bases: B2 (arriendo) + B6 (venta).

2Bases: B3 (arriendo) + B7 (venta).

3Bases: B1 (arriendo) + B4 (venta).

4Como criterio numérico se dird que una prediccion es aceptable cuando la métrica R? ~ 0,7 (o mayor) +
RMSE < 0,4. Para todo caso opuesto, sera considerado no aceptable.
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% Discusioén: La secuencia creciente de los vecinos k dentro del anélisis, trata de respon-
der a la pregunta: ;cual debe ser el valor £ 6ptimo de vecinos elegidos, de modo que el
R? sea maximo y las métricas RMSE y MAPE sean minimas dentro de dicha secuencia
respectiva en cada una de las bases? Pues, en esta oportunidad, dados los criterios de
seleccion, es posible destacar las diferencias de magnitud (promedio) entre cada una de
las bases en las métricas: R*> y RMSE. En el caso de la tabla MAPE (tabla [B.4), no
se evidencian diferencias significativas. En las bases: B3, B4, B6, B7 y B8 se presentan
niveles de los cuales se podria desconfiar, por sugerir una prediccién sobre-ajustada. Un
MAPE = 0.001 debe ser considerado una advertencia para el analista. Representando
posiblemente una mala eleccién en el modelo de prediccion utilizado.

No se cuestiona la calidad de informacién contenida en las bases, dado el comporta-
miento sisteméatico que poseen estas en las secuencias realizadas.

Considerando la métrica de R? (tabla como aquella primera preferencia, se observa
que el modelo es muy ttil para predecir bases que contengan inmuebles del tipoE] casa, y
tip(ﬂ departamento. No asi para los tipoﬂ comerciales en donde evidencia una incorrecta
prediccion. Finalmente para las oﬁcinasff] no es posible aseverar nada, puesto que los
valores no son concluyentes.

Para la métrica de RMSE (tabla[B.3)), el escenario no es tan distinto. Se puede distinguir
con claridad cuales predicciones son mas o menos ajustadas. Se reitera nuevamente
el escenario en donde los inmuebles tipo comerciales poseen una predicciéon con bajo
ajuste. Mientras que todas las demés categorias pasan a tener predicciones aceptables.

% Discusion General: En virtud de las métricas anteriormente mencionadas, es claro

ver que la métrica de MAPE esta fallando por presagiar un posible sobre-ajuste. Por
tanto, se deben considerar las otras métricas para dar una discusion general fidedigna
del modelo.
Al observar los resultados de las métricas R? y RMSE se concluye que el modelo KNN
es un predictor aceptable. Se postula de antemano que la dupla de métricas R? y RMSE
arrojara la misma cantidad de vecinos 6ptimos en cada una de las bases. Se piensa que
a futuro, dichas cantidades no tienen por qué ser iguales en todas las bases, por ser
cantidades y patrones distintos. De esta forma, se permite una flexibilidad en el ntimero
de vecinos en cada una de estas.

e Decision Tree:

% Discusion: Teniendo en cuenta la definicion de pardmetro de complejidad A expues-
to al final de la sub-sub-seccién de Arboles de Regresién en sub-seccion de Arboles
de Decision de la seccion de Modelamiento en el capitulo de Marco Teoérico, se tiene
que este funciona como parametro decisivo en el criterio de poda dentro del algoritmo.
Determinando el trade-off entre minimizar el residuo cuadratico y la cantidad de no-
dos. Observando la métrica R? (tabla, es posible ver similitudes con los resultados
obtenidos en el modelo de regresion lineal y KNN. El modelo arroja predicciones acep-
tables para casas y departamentos. En contraste de los bienes comerciales y oficinas.
Resaltando que las oficinas a venta, poseen peor prediccion que las oficinas de arriendo;

5Bases: B2
5Bases: B3
"Bases: Bl
8Bases: B4

+ B6
+ B7
+ Bb5
+ B8

venta
venta

arriendo ).
).
venta).
).

arriendo
arriendo

arriendo venta

A~ N S
=
P

7



en este ultimo caso.

Finalmente, vislumbrando los valores de la tabla, podemos concluir que el modelo rea-
liza predicciones aceptables para las casas y departamentos. Tanto en venta como en
arriendo. No es posible replicar dicho argumento con los inmuebles comerciales, y de
oficina. Siendo esto ultimo peor en venta, que arriendo.

En lo que respecta a la métrica MAPE (tabla [B.7)) nuevamente presenta valores que
incitan a dudar de la efectividad de esta métrica. Mas detalladamente porque posee
valores como 0,01 y 0,02 que simbolizan un posible sobre-ajuste. Considerando ello, se
procedera como los algoritmos anteriores en donde se omite esta métrica como criterio
de evaluacion por incitar a la duda sobre la efectividad del algoritmo. Cabe senalar que
se repite el patron de la métrica anterior sobre los inmuebles de tipo comerciales.

Finalmente con la métrica RMSE (tabla[B.6) se pueden utilizar las mismas conclusiones
observadas en la métrica R?, con la tinica salvedad sobre los inmuebles de oficina. Estos
ultimos poseen prediccion aceptable considerando RMSE.

% Discusion General: Se observan diferencias entre bases, y dentro de ellas, al cambiar
los valores del parametro de complejidad. Ello permite conjeturar: “pequenas variaciones
en los valores de complejidad afectan notoriamente la estimacion de las predicciones.”
Més, estas se mantienen dentro de un intervalo razonable. Es decir, las fluctuaciones
en los valores internos de cada base se mantienen cercanos al primer decimal del valor
promedio. Permitiendo concluir sobre una estimacion de base completa, sin distincion
de complejidad.

Nuevamente se presenta la dupla R -RMSE como métricas coincidentes en la gran
mayoria de los resultados. Implicando en que se deberian utilizar las mismas comple-
jidades en todas las bases. Si comparamos las diferencias entre el presente modelo con
el anterior (en ambas métricas), se notan leves diferencias entre los valores (promedio)
arrojados. Diferencias minimas que serdn manifestadas al final de la presente etapa.

e Random Forest:

% Discusion: El “node size” se define como aquel tamano minimo de nodos terminales.
Establecer este ntimero més grande hace que se cultiven drboles mas pequenos, toman-
do menos tiempo. Considerando que el algoritmo necesita especificar la cantidad de
arboles a generar, resulta muy conveniente variar este parametro. A mayor cantidad
de arboles, mayor cantidad de tiempo; por el tiempo computacional demandado en el
procesamiento.

Observando la métrica R? (tabla , se notan los mismos comportamientos corres-
pondientes a los algoritmos anteriores en cuanto a predicciones aceptables. Nuevamente
- con Random Forest - es 1til predecir valores de casas y departamentos. Tanto en ven-
ta, como en arriendo. En cambio, no es recomendable nuevamente predecir inmuebles
comerciales. Estos no poseen un niimero que obligue al analista rechazar esta idea por
completo, ya que posee valores de R? dentro del intervalo [0,4; 0, 5] que pueden ser acep-
tables en distintos puntos de vista. Para un analista puede ser aceptable, pero teniendo
en consideracion los demés resultados; en la presente memoria no seran catalogados
como tal. Finalmente se presenta una situaciéon de poca certeza para las oficinas, pues
poseen niveles aceptables segtin distintos puntos de vista (valores de arriendo y venta
cercanos al 0,5) pero que no dan - a juicio del autor - suficiente confianza para una
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afirmacion. Se deja a criterio del lector si aceptar, o no, estos valores.

En la métrica MAPE (tabla se presentan nuevamente valores monétonos dentro,
y entre, las bases. En donde ademaés, los datos que son distintos, siguen siendo poco
creibles en el contexto de critica de seleccidon. Por tanto, esta métrica no sirve para este
algoritmo en particular.

Sobre la métrica de RMSE (tabla se puede observar que las casas, departamentos
y oficinas pueden ser bien predichas mediante regresion. Tanto en venta como arriendo,
las predicciones son aceptables. Nuevamente no se puede concluir lo mismo para los
inmuebles comerciales.

% Discusion General: Si bien los nimeros arrojados son altos - dando el presagio de un
posible over-fitting - no debe ser de preocupaciéon para el lector tales nimeros. Como es
un patrén comin hasta el momento, no es problema del algoritmo per se. Sino mas bien
en la estructura de los datos analizados. Se recuerda al lector que se partisioné en 5
sub-bases de testeos diferentes (en cada una de las bases) para realizar las predicciones.
Presagiando de antemano, que el analista no debe predecir valores correspondientes a
los bienes comerciales en ningtn caso, con de los algoritmos presentes en esta memoria.

En lo que respecta a la variacion del parametro (node size) se tiene que pequenas
variaciones no afectan significativamente los resultados de las métricas. Més, estos se
mantienen técnicamente constantes en cada una de las bases analizadas.

Por tultimo, nuevamente la dupla R?2-RMSE son consistentes en sus resultados, mante-
niendo las caracteristicas de los valores maximos en R? con las caracteristicas de valores
minimos de RMSE en los resultados internos de cada base analizada.

e Support Vector Machine:

% Discusion: A diferencia de los algoritmos anteriores, en SVM se optimizaron 2 paré-
metros pertenecientes a este. Los parametros fueron “costo” y “gamma’”. Para definir
el costo se debe tener presente la idea principal de la optimizaciéon en SVM. El algo-
ritmo corta (con un hiperplano) las observaciones para definir cudles entran dentro de
una (o la otra) categoria. Espacios producidos por el corte del hiperplano. Entonces,
el costo es aquel componente que da peso a las observaciones dentro del componente
divisor (margen) para ver cudles entran, o no, en como elementos tutiles (en este caso)
de prediccién. A menor costo, las muestras dentro del margen se penalizan menos. Y
viceversa. En tanto, el parametro “gamma’” define qué tan lejos llega la influencia de un
set de entrenamiento en el ejercicio del SVM. Para valores pequenos, la influencia es
grande. Y viceversa. En resumen, el inverso del radio de la influencia de las muestras
seleccionadas por el modelo como vectores de soporte.

Se presentara a continuacion una critica de 3 niveles (diferentes valores gamma) man-
teniendo el parametro costo como valor fijo. Si la tendencia es similar una con otra, se
reportara de forma resumida sin necesidad de reiterar el mismo anélisis. Finalmente,
si hay similitudes muy parecidas con excepciones minimas, nuevamente se reportara la
relacion con el anélisis ya existente. Ahorrando en la caracterizacion.

Métrica R? (tabla [B.11]):

De manera general se puede partir concluyendo que a mayor valor de gamma, peor es
el ajuste. A su vez, se puede aseverar nuevamente que los bienes comerciales no poseen
- en ninguno de los 2 casos (venta y arriendo) - una prediccion aceptable. Mas, las

79



casas y departamentos son aquellos bienes en donde la predicciéon resulta con mejores
resultados. Por tltimo, para el caso de las oficinas nuevamente las predicciones deben
ser analizadas en detalle. Los valores reportados indican que para el caso de oficina:

e Evaluando para 7 variable: Estos convergen a 0,5 en un solo caso (todos los costos
con 7 = 0,1). Para todo los demés valores de gamma, las oficinas poseen predicciones
deficientes. Ergo, no poseen una predicciéon aceptable.

¢ Evaluando por arriendo-venta: Con este criterio las predicciones son mejores en
arriendo que en venta.

Métrica MAPE (tabla [B.13]):

En este escenario, las métricas son significativamente distintas a las métrica. Pero siguen
siendo bajas para - segtn el criterio de la presente memoria - ser aceptado. El maximo
valor entre todo el conjunto de bases y variaciones paramétricas es 0,009. Por tanto los
datos estan repartidos en un intervalo de [0; 0,009] reportando nuevamente valores para
desconfiar. Finalmente la métrica de MAPE no brinda seguridad a la hora de evaluar
criterios de seleccion con el uso de la métrica MAPE.

Métrica RMSE (tabla [B.12):

Replicando la idea anterior se puede concluir que, a mayor valor de gamma, peor es el
ajuste. A diferencia de la métrica R? ahora las oficinas proceden a tener un valor mas
confiable. Ergo, sus predicciones - segtn este criterio - pasan a ser aceptables. Incluso
mejor que las casas en ambas operaciones. Comparten los departamentos como bienes
que tienen predicciones razonables. Mas, estas ultimas son las mejores.

% Discusion General: A estas alturas los datos empiezan a presentar un patrén claro en
la relacion R2-RMSE. Dando el permiso para validar la hipotesis planteada también en
KNN; y que es reiterada en los demas algoritmos: “con el uso de seleccién via R2-RMSE
los parametros 6ptimos seran iguales en ambas métricas”.

e Kernel Smoothing Regression: Se reporta al lector que, después de dejar listos los
preparativos para regresionar el modelo, este demand6 mucho tiempo. En primera instancia,
se utilizo6 una muestra representativa de 80 % de la base de datos de entrenamiento perte-
necientes a cada base. Después de 5 dias de analisis, el computador en donde se realizaban
las predicciones se congeld. Después se utilizé el 40 % en donde - si bien el computador no
se congelo - se invirtieron 4 dias de procesamiento. En este caso se debe recordar que, de
las 8 bases, cada una se partision6 en 5 sub-bases generadas por el cross-validation; transfor-
mandolo en un analisis general de 40 instancias (o iteraciones). El parametro del algoritmo a
optimizar es el bandwidth (ancho de banda); encargado de optimizar la varianza y sesgo en
los resultados. Por tanto, el algoritmo - al igual que los otros - debia realizar 40 instancias
para resultar en un ancho de banda 6ptimos. El punto esta en que los algoritmos anteriores
recibian inicamente una férmula del tipo Y ~ >° jes Xj; ajustando sus regresiones solamente
al resultado de dichas variables. En cambio, en el Kernel Smoothing Regression, se encarga de
estimar el peso total de la suma cada una de los valores Y; para un valor de prediccion dado.
Considerando ello en una base con 59 variables y una cantidad relativa de 375 a 27.846 datos
(para arriendo), y 256 a 58.984 datos (para venta) se hace técnicamente costoso estimar para
un resultado final. Repetir I veces con tantas caracteristicas, termina saturando el calculo.
Es mas, el creador del algoritmo - en el programa computacional R - es explicito en advertir
al usuario que es recomendable usar bases de tamano pequeno.

En el analisis computacional del problema se reporta que el ultimo intento arrojo 3 resultados.
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El primero de ellos demandé 301.700 segundos = 5028,333 minutos = 83,80556 horas =
3,491898 dias; para el segundo resultado 396,5 segundos; y para el tercer resultado se tuvo
un tiempo de 307.500 segundos = 5.125 minutos = 85,41667 horas = 3,559028 dias. En total
7,050926 dias de demanda para 3 resultados; de un total de 8 (bases).

Por lo anterior, se concluye que no es recomendable usar Kernel Smoothing Regression en
contextos como este.

e Artificial Neural Networking: Al igual que el algoritmo anterior, Redes Neuronales
posee un alto costo computacional. Pero algo mas a diferenciar con Kernel Smoothing Re-
gression, son sus componentes paramétricos a optimizar. Basandose en el capitulo de Meto-
dologia, se prob6 con optimizar la dupla de neuronas-capas en cada una de las iteraciones.
Duplas que - con tan solo con un cambio de unidad en una de ellas - altera de manera conside-
rable los resultados a obtener dentro de las predicciones. Marcando un cambio significativo en
lo realizado con anterioridad con los algoritmos. Por permitir - en estos tultimos - un anélisis
de sensibilidad robusto y con resultados cercanos, sin tanta varianza.

Redes Neuronales funciona como caja negra. Por tanto le es imposible al analista observar el
funcionamiento paramétricos en la ejecucion de la regresion.

Lo anterior trae un problema puesto que no es posible tampoco tener nociones “de lo que se
esté haciendo mal o correcto”. Considerando ello, y lo anterior, no existen autores que hayan
demostrado un mecanismo correcto a la hora de elegir una dupla perfecta segin ciertas
caracteristicas del problema.

Sumado a lo anterior, esta el tiempo de ejecucion del comando para regresionar y tener
resultados. No hay forma de medir el tiempo invertido en cada una de las bases. El tinico
camino esta en esperar el output con todos los resultados (de cada una de las bases) listo.
En este contexto, la prueba se cortd a los 6 dias de corrido el algoritmo. Se tom¢ esa decision
por no tener herramientas de observacion (de avance). Ergo, incertidumbre en saber cuando
terminaria.

Algunos analistas declaran que la eleccion de la cantidad de nodos, redes y kernel “son arte”.
Experiencia inexistente por parte del autor de esta memoria; por encontrarse en vias de
postulacion a su titulo profesional. En vista de que el escenario es incierto dado el trade-off
entre costo computacional y calidad de prediccion, se recomienda al lector no aplicar Redes
Neuronales; en este contexto.

Finalmente todo se resume en las tablas de resultados generales de R? y RMSE mostradas a
continuacion,

Tal y como se observa en las tablas, las base 01 y 05 referentes a los inmuebles comerciales,
posee los peores valores en todas las tablas senialadas. Tanto en arriendo como en ventas.
Mas atn, posee valores similares en todos los algoritmos utilizadosﬂ dando el permiso para
postular la siguiente conjetura: la prueba de bienes comerciales no tendrd un rendimiento
tal, que permita a algun algoritmo poseer predicciones aceptables. Desde ahora en adelante

9Salvo en Random Forest donde presenta una diferencia en comparacion a los demas.
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Algoritmo | Meta-Parametro Bl | B2 | B3| B4 |B5|B6| B7|BS

KNN k 01707(08(04/02|081]0910,3
DT cp 021071070402 0,7]0810,2
RL Null 01107(08(05/01{0,81]0910,3

¢c—4|gamma—01 |0107/08]05]|03]080,9]04
c—4|gamma—1 [01]06]|07]|0403]08]08]0,3
¢c—4|gamma—10 |0,1/03[06]03| 0 |06]0,6]02
SVM ¢c—8|gamma—01 |0,107/08]05]|04]|0809]04
c—8|gamma—1 |01/06/[07]04]0308|08]0,3
¢c—8|gamma—10 |01]03/05|03| 0 |06]06]02
¢ =16 | gamma — 0,1 | 0,1 | 0,7 | 0,8 | 0,8 | 0,4 | 0,9 | 0,9 | 0,4
¢c=16|gamma—=1 |0,1/05[07]07]03]08|08]0,3
¢c—16 | gamma — 10 | 0,1 | 0,305 |05| 0 | 0,606 |02
RF node size 04]08[08/05/05[09]09]05

Tabla C.1: Tabla resultado de aplicacién etapa 02 - Todos los modelos | Métricas: R?

Algoritmo Parametro Bl | B2 | B3 | B4 | B5 | B6 | BT | B8
KNN k 1.37 1 0.45 ] 0.28 | 0.38 | 1.28 | 0.34 | 0.26 | 0.33
DT cp 1.28 1 0.47 | 0.33 | 0.39 | 1.34 | 0.48 | 0.35 | 0.36
RL Null 1.27 1 0.49 | 0.27 | 0.34 | 1.47 | 0.39 | 0.29 | 0.35

¢c=4]|gamma = 0.1 |1.34|0.43|0.28 | 0.37 | 1.19 | 0.42 | 0.37 | 0.74
¢ =4 | gamma = 1 1.34 10541032038 124] 08 | 0.8 | 0.3
¢ =4 | gamma = 10 1.38 | 0.68 | 0.41 | 0.41 | 1.43 | 0.53 | 0.46 | 0.34
SVM ¢ =8| gamma = 0.1 | 135|044 | 0.28 | 0.37 | 1.76 | 0.33 | 0.27 | 0.31
¢ =8| gamma = 1 1.34 1054 1 032 | 038 | 1.24 | 0.39 | 0.35 | 0.33
¢ =8 | gamma = 10 1.37 1 0.68 | 0.41 | 0.42 | 1.43 | 0.54 | 0.46 | 0.35
¢ =16 | gamma = 0.1 | 1.36 | 0.44 | 0.27 | 0.37 | 1.18 | 0.33 | 0.27 | 0.32
¢ =16 | gamma = 1 1.34 10551032039 03 | 0.8 | 0.8 | 0.3
¢ =16 | gamma = 10 | 1.38 | 0.69 | 0.42 | 0.5 0 0.6 | 0.6 | 0.2
RF node size 1.12 1 0.39 | 0.25 | 0.34 | 1.07 | 0.28 | 0.22 | 0.28

Tabla C.2: Tabla resultado de aplicacion etapa 02 - Todos los modelos | Métricas: RMSE
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se ignorard la base 01 en el analisis, dado lo anteriormente expuesto.

En lo que respecta a las base 02 y 06 representando a las casas, se evidencian cambios
sustantivos al interior de Support Vector Machine en la zona de arriendo; teniendo valores (de
R?) que van desde 0,3 a 0,7, con un promedio de 0, 52. Los demés procedimientos realizados
(con KNN, Decision Tree, Linear Regression y Random Forest) presentan valores similares
(0,7 -0,8), que son aceptables segtn las condiciones expuestas en la presente memoria. Por
tanto, SVM en algunas duplas de sus componentes, estan sesgando los célculos. Se concluye
que la base 02 posee predicciones aceptables.

En ventas (base 06) los datos poseen un rendimiento de 0, 8 promedio, considerando todos los
algoritmos utilizados. Por tanto, tanto en venta como en arriendo es recomendable predecir
usando todos los métodos. Queda certificada la hipotesis planteada con anterioridad, pues de
RMSE se pueden extraer las mismos conclusiones.

En las base 03 y 07 (casas), se observa el mismo fenémeno anémalo al interior de SVM. Altas
diferencias en valores métricos de R? entre los diferentes resultados fluctuantes a causa de
las variaciones pertenecientes a la dupla de parametros costo-gamma.

Atn asi, se repiten las mismas conclusiones del parrafo anterior. Destacando que la precision
es mas fuerte en las casas que en los departamentos.

Por tltimo, para las bases 04 y 08 (oficinas) se presenta un caso particular y diferente a
los demas. En arriendo, con la métrica R?, las oficinas se encuentran en niveles no acep-
tables. Siendo peor ventas que arriendo. No obstante, considerando la métrica RMSE es
distinto. Las oficinas en arriendo son la 2da clase méas aceptable de un total de 3 (casas-
departamentos-oficinas). Mientras que las oficinas en venta son la 1ra clase aceptable dentro
del trio anteriormente expuesto.

Por lo tanto, tenemos un conjunto aceptable, y otro conjunto no aceptable. Confesdndole al
lector que, si solo considera RMSE considera las oficinas; y si considera la métrica de R?
entonces no proceda en utilizarla. Si utiliza ambas, queda a criterio del analista, teniendo en
cuenta este parrafo de discusion.

Finalmente se concluye que los bienes comerciales poseen mala prediccion. No es recomen-
dable al analista utilizar dichas bases para analizar resultados, siempre y cuando considere
utilizar los mismo algoritmos y métricas expuestas en la presente memoria. Sigue que no se
consideraran las bases 01 y 05 para la siguiente etapa.

Las casas y departamentos (bases 02, 03, 06 y 07) brindan bastante informacion para lograr
predecir - con alto grado de confianza - los bienes que posean dicha clasificaciéon. Siendo mas
precisos los resultados que correspondan a departamentos.

Sobre las oficinas se tiene una respuesta no dependiente del autor de la memoria. Si bien, los
resultados son confiables para una métrica; no es consistente con la otra utilizada. Fenémeno
que si pasaba con las bases anteriores. Por tanto sera decision del analista decidir si predecir,
0 no, a los elementos clasificados como oficina. En la presente memoria se mantendra el uso
de estas bases; para dar una vista amplia sobre las conclusiones finales.
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C.1.3. Tercera Etapa

Ahora se reportaran los parametros 6ptimos (en caso de existir) en cada uno de los algo-
ritmos aplicados segiin los criterios de métrica en cada una de las bases.

e KNN:
Como es de observar en la siguiente tabla, se confirma lo concluido en la etapa 02. Las mé-
tricas R? y RMSE son consistentes en sus resultados.

Métricas | B1 | B2 | B3| B4 | B5 | B6 | B7 | B8
R2 8 11 (12 |12 |7 6 9 9
RMSE 8 11 (12 |12 | 7 6 9 9
MAPE 3 3 12 | 6 3 3 4 3

Tabla C.3: Tabla resultado de aplicacion etapa 03 - Modelo: KNN | Namero de vecinos
optimos

Teniendo en consideracion la ignorancia que se debe tener sobre las bases 01 y 05, puede de-
ducirse que los elementos de arriendo necesitan mas vecinos que sus pares de venta. Resulta
interesante destacar la similitud entre los bienes vecinos correspondientes al arriendo. Pues, a
menor cantidad, més similitud (de comportamiento) entre las caracteristicas observables de
los elementos del conjunto. Por tanto se concluye que en arriendo (resp. venta) los valores son
més (resp. menos) fluctuantes en el sector aledano del inmueble analizado. Implicando mayor
(resp. menor) volatilidad en los precios del sector de arriendo (resp. venta) en los inmuebles
de la Region Metropolitana.

e Arbol de Decisién:
En la tabla presente a continuacion - a diferencia del caso anterior - coinciden las tres métricas
en los pardmetros 6ptimos.

Métricas | Bl B2 B3 B4 B5 B6 B7 B8

R2 0.0083 | 5e-04 | 5e-04 | 5e-04 | 0.015 | 5e-04 | be-04 | 5e-04
RMSE 0.0083 | 5e-04 | 5e-04 | 5e-04 | 0.015 | 5e-04 | 5e-04 | 5e-04
MAPE 0.0083 | 5e-04 | 5e-04 | 5e-04 | 0.015 | 5e-04 | 5e-04 | 5e-04

Tabla C.4: Tabla resultado de aplicaciéon etapa 03 - Modelo: Arbol de Decisién | Compleji-
dades 6ptimas

Mas particular atun es la coincidencia en un tnico resultado. Eliminando las bases 01 y 05 del
analisis, se tiene que el pardmetro 6ptimo para todos los casos, es cp = 5e — 04. El conjunto
de valores probados en dicho parametro fue: {0,0005;0,0083; 0, 006; 0,015;0,03}. Indicando
que es conveniente elegir un valor bastante pequeno a la hora de disenar una prediccién que
use Arboles de Decision.

e Random Forest:
En el caso de Random Forest se tiene la siguiente tabla,
Nuevamente R? y RMSE son consistentes en sus resultados como dupla métrica. En ambos
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Métricas | B1 | B2 | B3 | B4 | B5 | B6 | B7 | B8
R2 3 |7 |7 |6 |4 |3 [3 |7
RMSE 3 |7 |7 |6 |4 |3 [3 |7
MAPE |3 |3 |3 |3 |3 |3 |3 |4

Tabla C.5: Tabla resultado de aplicacion etapa 03 - Modelo: Random Forest | Tamanos de
nodo 6ptimos

casos los resultados de “node size” se repiten, haciendo presagiar que los resultados de opti-
malidad estan asegurados.

En lo que respecta al problema resulta interesante observar la diferencia de niveles en arrien-
do y venta. Para el primer caso son las casas y los departamentos aquellos bienes que poseen
un mayor “node size” (con un valor de 7), a diferencia de las oficinas que poseen un valor de
6.

Una relacion distante si se observan los mismos inmuebles en venta. Mientras las casas y
departamentos tienen un “nodesize” de 3, las oficinas poseen un valor de 7. Una diferencia
mayor entre la dupla casa-departamento y oficina; en comparaciéon al primer caso.

Se debe tener un tamano de nodo similar entre los elementos de arriendo y relativo en los
elementos de venta. Mas, la cantidad de nodos en la dupla casa-departamentos (en ambos
casos) debiese ser similar. Hasta iguales, si asi lo decide el analizador. Sobre las oficinas se
propone tunicamente considerar un nimero alto.

e Support Vector Machine:
A continuaci()n[T_U] se muestran los parametros 6ptimos mas reiterados de los parametros va-
riables y pardmetro fijo a analizar dentro de la informacion recopiladas.

* Gamma = 0.1: Costo = 4.

* Gamma = 1: Costo = 4.

% Gamma = 10: Costo = 4.

% Costo = 4: Gamma = 0.1.

% Costo = 8: Gamma = 0.1.

% Costo = 16: Gamma = 0.1.
En vista de los resultados se debe hacer una especial atencién en los resultados expuestos.
Pues, a pesar de tantas posibilidades (cantidad de pardmetros x cantidad de nimeros pro-
bados x cantidad de métricas consideradas x cantidad de bases analizadas), convergen a

un elemento comun en todos los casos. Lo cual resulta inaudita considerando las variaciones
paramétricas que existian en los anteriores algoritmos analizados.

Se concluye que para toda base a analizar, sin importar el tipo u operacién del inmueble
involucrado, los pardametros 6ptimos para este contexto - en SVM - son costo = 4 y gamma
=0.1.

10Considerando como métricas de analisis: R? y RMSE; y como bases eliminadas de todo anélisis: base 01
y base 05.

85



C.1.4. Cuarta Etapa

La idea central de esta etapa estaba en mostrar los pardmetros 6ptimos en cada uno de
los algoritmos; considerando todas las bases.
Como ya se ha observado, se han descartado los bienes comerciales (base 01 y base 05) para el
analisis. Ademaés de la métrica MAPE. Por tanto, esta etapa se resume tan solo con visualizar
los valores resultantes de lo anterior, justificado en la dupla de métricas R>-RMSE que - a
pesar de ser distintas - arrojaron el mismo pardmetro 6ptimo en cada uno de los algoritmos.
Por tanto, la presente etapa se resume en la siguiente tabla.

Algoritmo | Pardmetro Variable B1 B2 B3 B4 Bb5 B6 B7 B8
KNN k 8 11 12 12 7 6 9 9
DT cp 0.0083 | 0.0005 | 0.0005 | 0.0005 | 0.015 | 0.0005 | 0.0005 | 0.0005
RL Null X X X X X X X X
costo 4 4 4 4 4 4 4 4
SVM gamma 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1
RF node size 3 7 7 6 4 3 3 7

Tabla C.6: Tabla general de pardmetros 6ptimos etapa 04 | Métricas: R:-RMSE

Lo anterior es verificable en las siguientes tablas,

e KNN:
o Ntimero de Vecinos Optimos: Tabla [B.14]

e Arbol de Decision:
o Complejidades 6ptimas: Tabla [B.15]

¢ Random Forest:
o Tamano del nodo: Tabla

e Support Vector Machine:

Al ser 2 parametros se debe analizar considerando un parametro movil, y el otro fijo. Por
tanto habran 2 tablas que representen el valor de un parametro movil con respecto a uno
filo. Para el presente algoritmo, primero sera la tabla que contenga el parametro fijo gamma,
y después la tabla respectiva del parametro costo. Estas se presentan a continuacion,

o Parametro fijo = Gamma: Tablas |[B.17]

o Parametro fijo = Costo: Tablas [B.18]
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