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Resumen

Como cualquier otro mercado, el sector inmobiliario atiende a las diné-
micas de la oferta y la demanda, las cuales varfan segtin factores propios
de la vivienda. Con base a lo anterior, se ha identificado una necesidad
de informacién en cuanto a precios, relativa a las dindmicas del merca-
do inmobiliario, para la cual se pretende desarrollar herramientas que le
permitan tanto a agentes inmobiliarios, compradores, vendedores, cons-
tructores y demads participantes del sector, optimizar sus procesos de de-
cisién de cara a la alternativa que maés se ajusta a los intereses de cada
uno de ellos. En este documento se desarrolla un modelo de Machine
Learning que permite predecir los precios de vivienda en la ciudad de
Bogotd, lo cual facilita la toma de decisiones en cuanto a la compra de
vivienda usada y a su vez, pretende ser una herramienta que las empre-
sas o personas involucradas en el sector inmobiliario, implementen para
auspiciar el valor comercial de un bien en determinada zona. De esta
manera, el modelo permitird que el valor de un bien tenga argumentos
vélidos y no simples especulaciones a la hora de tomar decisiones de
cara a compra y venta de inmuebles. Mediante la técnica del raspado de
web se obtienen los datos (directamente de la pagina web fuente), con
los cuales se realiza un anélisis de cada una de las variables. A partir de
lo anterior, se construye el modelo Machine Learning que més se ajusta
al estudio, este caso fue un modelo Light Gradiente Boosting, el cual
fue sometido a entrenamiento y testeo, dando como resultado un error
(MAPE) del 15.58 %.

Palabras clave: Machine Learning, raspado de web

Como citar este articulo

Nieto, M.,“Modelo de Aprendizaje Automatico para la Prediccion
de Precios de Vivienda en la Ciudad de Bogota”, Revista Apuntes de
Ciencia e ingenieria, 1, 1, nov, pag 68-76. 2023. doi: 10.37511/apuntes-
ci.vinla6

https:/ /doi.org/10.37511/apuntesci.vinla6

68


https://doi.org/10.37511/apuntesci.v1n1a6
https://doi.org/10.37511/apuntesci.v1n1a6
https://doi.org/10.37511/apuntesci.v1n1a6
https://creativecommons.org/licenses/by-nc-sa/4.0/

ISSN: 2745-2956

1. Introducciéon

Actualmente la determinacién de un precio de vivienda en la ciudad de Bogotd, se ve afectado por
distintas variables tales como el drea, la ubicacién, el estado de las vias, el disefio de la propiedad, las
facilidades de financiacién y otras mds relacionadas a términos macroeconémicos.

Es por ello, que el proceso que establece y fija el valor de un inmueble, suele generar confusién en
cuanto a la toma de decisiones de si comprar y vender una propiedad. De ahi, que no en pocas ocasiones
se suelen cometer errores que perjudican y benefician a los participantes de dicho intercambio, al ser este
un mercado que no estd exento de las especulaciones. Con base a esto, es imprescindible contar con un
minimo conocimiento del mercado y sus dindmicas que clarifiquen el proceso y conduzcan a la mejor
decisién posible.

En referencia a lo anterior, es imprescindible que todos los actores que intervienen en los procesos del
sector inmobiliario conozcan, no solamente las dindmicas microeconémicas, sino también comprendan el
trasfondo por el cual se rigen y son fijadas dichas condiciones. Por lo tanto, es preciso aclarar que son los
gobiernos y demds autoridades, quienes permiten y regulan cada uno de los aspectos tanto econémicos,
como sociales, medioambientales y de diversa indole. Con base a lo anterior, el gobierno colombiano es-
tablece mediante el DECRETO 046 del 2020, que “el estado serd el encargado de incentivar la compra de
vivienda nueva a través de planes de gobierno”, los cuales seran determinados a corto, mediano y largo
plazo.

El DANE ha venido analizando las variaciones de precios en el mercado inmobiliario mediante la
implementacién del indice de precios de vivienda nueva (IPVN), el cual ha publicado recientemente un
informe en el que se evidencia un incremento del 3,3 % en comparacién con el trimestre anterior (DANE,
2021). A su vez, el Banco de la Reptblica de Colombia[1] implemento en el afio 1986, un indicador de pre-
cios de la vivienda usada (IPVU) debido a que no se contaba con indicadores para este tipo de inmueble,
lo cual impedia crear estadisticas fundamentadas en datos histéricos en cuanto al anélisis y evaluacién
del comportamiento de los precios de la vivienda.

En efecto las variaciones de precio en Colombia, principalmente en las grandes ciudades como lo son
Bogota, Medellin, Cali, etc, han ido aumentando considerablemente. Lo anterior, se debe principalmente a
que cada dia llegan mds y més personas a dichas ciudades, de lo cual se puede evidenciar un considerable
aumento en los precios en relacién con la oferta disponible, la cual generalmente es menor ya que esta no
crece en proporcién al aumento poblacional.

Un estudio que se realiz6 en el departamento de Antioquia para predecir los precios de vivienda en el
municipio de Rionegro utiliz6 como base metodoldgica la técnica del scraping para realizar una compara-
cién de inmuebles en la zona. Mediante la utilizacién de variables numéricas tales como el drea privada,
el drea construida, el tipo de vivienda y el estrato socioeconémico, dicho estudio encontré que algunos
de modelos que mds se ajustaban al resultado esperado, eran de regresion lineal, y drboles de decisiones
(GRAJALES,2021). En otro estudio realizado en la Universidad Nacional de Colombia sobre modelos de
aprendizaje estadisticos, se analizaron los precios de vivienda nueva en Bogotd segun distintas variables
tanto numéricas como categoéricas, concluyendo que los mejores modelos para este caso fueron el arbol de
regresion y el de mdquina vectorial de soporte ya que estos lograron explicar las variaciones del precio de
manera precisa (BUITRAGO,2021).

Es posible resumir de manera bastante precisa las caracteristicas mds importantes dentro de la decisién
de compra de inmuebles en la ciudad de Bogota y se ha establecido que dentro de las mads relevantes y
segln la tendencia actual, se destaca la ubicacién por sobre otras variables tale como el drea, el nimero de
habitaciones de bafios, garaje, etc., que aunque son relevantes, no determinan tan directamente el precio
de la vivienda como si su localizacién.
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2. Metodologia

2.1. Datos

Como primera instancia, la informacién fue obtenida directamente de la pagina Metro Cuadrado, cu-
ya funcién permite a las personas interesadas en la compra y venta de inmuebles acceder a las distintas
propiedades disponibles en el mercado. Adicionalmente, esta pagina brinda a los usuarios vendedores la
opcién de publicar su inmueble con el objetivo de acceder a posibles compradores. Sin embargo, el ven-
dedor deberd pagar por la suscripcién segin sea su necesidad, de acuerdo con el tiempo que el anuncio
estara visible para el comprador.

Por otro lado y debido a la necesidad de optimizar el tiempo y los recursos, la recoleccién de datos
no fue realizada manualmente sino que por el contrario, se ha empleado una técnica automatica llamada
raspado de Web , la cual permite optimizar dicho proceso. Los pasos que se llevaron a cabo fueron: i)
limpieza de los datos, ii) realizacién de anélisis descriptivo, iii) modelacién.

Para el anélisis, desarrollo e implementacién del modelo machine learning, se utilizaron las librerias
de Python Matplotlib, Pandas, Numpy, Seaborn, SweetViz y PyCaret.

. . . Nueva variable .
Variable original (Descripcién) Tipo
Objetivo: Log_mvalorventa L.
Numérica
mvalorventa (Log10)
P.red.lctoras: No Aplica Categorica
mtipoinmueble
marea L?]%S;agf a Numérica
mnrocuartos No Aplica Numérica
mnrobanos No Aplica Numérica
mnrogaraje No Aplica Numérica
mzona No Aplica Categorica
mbarrio No Aplica Categorica
mnombrecomunbarrio | No Aplica Categorica

Tabla 1: Variables asociadas a las viviendas

2.2. Andlisis Exploratorio de los Datos (EDA)

Al realizar la descripcion del dataset inicial, sin ningtn tipo de manipulacién, se obtiene la Tabla 2 que
resume de manera breve los datos a nivel cuantitativo:

index | mvalorventa marea | mnrocuartos | mnrobanos | mnrogarajes
count 9546 9546 9543 9546 9546
mean | 1787898225,87 | 213,59 3,10 3,28 2,09
std | 32305265199,02 | 1160,87 0,90 1,15 1,11
min 1100000 0 1 0 0
25% 520000000 88,30 3 2 1
50 % 890000000 149 3 3 2
75 % 1580000000 244 4 4 3
max | 2700000000000 | 101800 5 5 4

Tabla 2: Descripcion del dataset

Al analizar esta informacién se prevé la necesidad de realizar un EDA para adquirir una mayor com-
prensiéon de los datos, pues aunque la informacién establece los pardmetros generales de cada una de
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las variables, no es posible establecer relacién entre cada una de ellas, a su vez que es posible realizar
una mejor visualizacién de dichas relaciones. Con base a lo anteriormente dicho, se procede a realizar el
EDA, con la finalidad de determinar el tamafio de la base de datos, la cantidad de variables segtin su tipo
(categoéricas y numéricas) y sus correlaciones respectivas.

Con el propésito de establecer las asociaciones, se realiza un mapa de calor (heatmap en inglés) de
las correlaciones entre las variables categoricas, representadas por cuadrados y numéricas simétricas,
representadas por circulos. Las asociaciones categéricas miden el coeficiente de incertidumbre y la tasa de
correlacién en una escala de 0 a 1, mientras que las numéricas simétricas se determinan en un rango entre
-1y 1

Figura 1: Definicién y transformacion de variables.

Al observar la figura 1, se determina que el mayor valor de correlacién, se presenta entre las variables
mnrocuartos y mtipoinmueble, donde el 55 % de los datos representan propiedades que tienen tres cuartos
o habitaciones. También se observa una asociacién moderada entre las variables numéricas mnrobanos y
nmrogarajes, para las que el nimero de propiedades con tres bafios, representan el 29 % de la muestra,
mientras que el menor ntimero de bafios es 1 con un 4 %. Por tltimo, es de utilidad resaltar la relacion
entre las variables mzona y mtipoinmueble, donde el 77 % (7306) de los datos son apartamentos, mientras
que el 23 % (2240) son del tipo casa.

2.3. Preparacion inicial de los datos y las variables

Como se pudo observar en la secciéon anterior (ver Tabla 2), las variables numéricas presentan un sesgo
positivo (a la derecha), por lo cual se sugiere realizar una transformacién de las variables mvalorventa y
marea. Dicha transformacién se realiza con el logaritmo en base diez, el cual permite que los datos con
asimetria positiva sean mds normales, facilita la explicaciéon de una curva en un modelo lineal y estabiliza
la variacién dentro de los grupos. La tabla 3, evidencia la estabilizacién de los datos en las nuevas variables
log_marea y log_valorventa. Adicionalmente, como se observa en la figura 2 la distribucién de los datos en
dichas variables queda balanceada, por lo que podemos dar inicio a la imputacién de las demads variables.

index | mvalorventa | marea | cuartos | bafios | garajes | log_marea | log_mvalorventa
count 9200 9200 9197 9200 9200 9200 9200
mean 1515696558 221,62 3,10 3,28 2,10 2,19 8,96
std 17068050637 | 1181,75 0,90 1,15 1,11 0,30 0,36
min 1100000 15 1 0 0 1,18 6,04
0,25 520000000 93 3 2 1 1,97 8,72
0,50 890000000 154 3 3 2 2,19 8,95
0,75 1582875000 249 4 4 3 2,40 9,20
max | 1300000000000 | 101800 5 5 4 5,01 12,11

Tabla 3: Descripcién del dataset
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Figura 2: Histograma de log_muvalorventa y log_marea.

Como hemos mencionado, se realizan algunas imputaciones debido a que se encontraron valores nulos
para las variables mnrcuartos (3) y mrobanos (27), para lo cual se us6 la media (mean) con el fin de asignar
este resultado a dichos valores nulos. En seguida, se realiz6 una imputacién en la variable mzona debido
a la gran cantidad de datos nulos (487), para la cual se us6 el valor de la moda (Norte). Con base a lo
anterior, se realiza el primer modelo.

2.4. Preprocesamiento y modelacion

Como primera instancia, se procede a la creacién del modelo base, el cual es una regresién lineal con
descenso de gradiente estocéstico (SGD). Dicha regresion buscard de manera aleatoria el valor minimo de
los pardmetros asociados a las variables involucradas en la funcién de coste. Lo anterior se realiza me-
diante la seleccién de las variables de entrada y salida, log_marea y log_muvalorventa, respectivamente. Con
base a dichos parametros, se pronostica el valor de venta de una casa o apartamento. Adicionalmente, es
preciso establecer una medida de error en dicho prondéstico, por lo cual para este ejercicio se implementa
el MAPE. Con esta informacién, es posible interpretar dichos pardmetros (intercepto y pendiente) para
finalmente poder realizar la evaluacién sobre los datos de testeo.

Por otro lado, es de utilidad contrastar el desempefio de dicho modelo a partir del desarrollo de un
modelo automadtico. Para este fin, se implementa la librerfa PyCaret con la base inicial (sin imputacio-
nes), solamente se deja log_marea y log_valorventa, ademds de las variables iniciales. Para la ejecucién del
andlisis respectivo fue preciso definir las variables objetivo (log_valorventa) y las predictoras (otras). Esta
libreria permite llevar a cabo desde la preparacién de los datos, hasta el despliegue del modelo final en
poco tiempo.

Segtin PyCaret, para el presente proyecto el mejor modelo es el Light Gradient Boosting Machine.
Dicho modelo se conforma por un conjunto de arboles de decisién individuales, los cuales han sido
entrenados de manera secuencial, tal que cada arbol trata de reducir el error del anterior. Por lo tanto, la
prediccién es obtenida agregando las predicciones individuales de cada uno de los drboles que conforman
dicho modelo (Amat, 2020).

3. Resultados

De primera mano, se analizan los resultados suministrados por parte del modelo base, el cual como ya
se ha mencionado en la metodologfa, implementa un Gradiente Estocadstico Descendente que determina
los pardmetros de la funcién de coste para dos de las variables consideradas, log_valorventa y log_marea.
Las métricas obtenidas para los parametros intercepto y pendiente, son 6.77 y 1.01, respectivamente. Con
base a lo anterior, el pronéstico determina que el valor de una casa o apartamento de 32m es de 200 millo-
nes, mientras que para una propiedad de 1000m nos arrojara un valor de 6300 millones, aproximadamente.
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Figura 3: Modelo base.

Ahora, debemos determinar el error porcentual absoluto medio (MAPE), el cual proporciona la preci-
sién de nuestro del pronéstico anterior. Este se calcula mediante la siguiente relacién matematica:

MAPE — 1 Y |log_mwvalorventa — pronostico|
n |log_mvalorvental

Teniendo en cuenta la relacién anterior, el valor del MAPE para este modelo se establece en un valor
de 15.58 %. La figura 4 muestra el comportamiento de los residuales con relacién al valor real y al valor

pronosticado.
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Figura 4: Gréfica de residuales.

Por otro lado, se realiza un modelo automatico supervisado , cuya aplicacién compara distintos tipos
modelos (ver tabla 4), de los cuales se han seleccionado los cinco primeros para los que se presentan los
resultados del MAE, R2 y MAPE. Sin embargo, se determina que el mejor modelo es el Light Gradient
Boosting Machine. La tabla 4 muestra las métricas de regresién que mejor resumen los resultados para los
cinco modelos con mejor desempefio.

Model MAE R2 | MAPE

Light Gradient Boosting Machine | 0.0806 | 0.8996 | 0.009
Extra Trees Regressor 0.0798 | 0.8952 | 0.0089
Random Forest Regressor 0.0809 | 0.8923 | 0.009
Bayesian Ridge 0.0849 | 0.886 | 0.0094

Ridge Regression 0.0855 | 0.8848 | 0.0095
Modelo base (SGD) - - 0.1558

Tabla 4: Comparacién de modelos con PyCaret
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Con base al andlisis anterior, el modelo con mejor puntaje promedio para las métricas MAE, R2 y MA-
PE, es el LGBM. Por lo tanto, se contintia trabajando con dicho modelo para la realizacién de la prediccién
inicial del 70 % (6414) de los datos para entrenamiento y del 30 % (2749) para testeo. Es preciso recordar,
que se eliminaron algunos valores nulos.

Una vez evaluado el mejor modelo, Pycaret arroja distintos tipos de gréficos que permiten realizar un
mejor andlisis de los resultados. En este caso, se selecciona un grafico de residuales (Ver figura 5), el cual
nos permite observar la distribucion de los residuales a lo largo del eje X, cuya disposicién uniforme en el
mismo, permite confirmar que un modelo lineal es apropiado para este ejercicio.

Residuals for LGBMRegressor Model
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Figura 5: Analisis de residuales.

Finalmente, es preciso realizar una interpretacién del modelo seleccionado de manera local, lo cual
quiere decir que por cada dato se obtiene la contribucién que realiza cada variable en la prediccién entre-
gada por el modelo. En este caso, al observar la figura 6 se establece que la variable que més contribuye
al modelo desarrollado en este ejercicio es log_marea.

Figura 6: SHAP Value.

4. Anélisis de resultados

En el presente estudio se busca establecer un modelo automatico supervisado, que permita pronosticar
el precio o valor de un inmueble en relacién al drea, teniendo en cuenta otras variables como ntimero de
cuartos, bafios, garaje, tipo de inmueble, ubicacién, etc. Los resultados presentados en este documento
evidencian que los modelos que mds se ajustan al caso de estudio son Light Gradient Boosting Machine,
Extra Tree Regressor y Random Forest. Al realizar una comparacién entre dichos modelos, se determiné
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que el MAPE en cada uno de los casos fue de 0.9 %, 0.91 % y 0.92 % respectivamente. Por lo tanto, pode-
mos concluir que al comparar con el modelo bas e, cuyo MAPE fue de 15.58 %, se establece que el modelo
a partir de arboles de decisién es bastante mejor que el modelo de regresion lineal inicialmente planteado.
Al aplicar la libreria Pycaret, el modelo de regresién lineal fue uno de los modelos peor evaluados, con un
MAPE de 89 %.

Una vez se ha entrenado el modelo, es preciso realizar una tltima comprobacion, pero en este caso con
los datos de testeo, los cuales no han sido vistos por el modelo y asi poder evidenciar que tan acertado es
el pronéstico de este. Es por eso, que en la tabla 5 se presentan algunos de los prondsticos para constatar

el error de estos.

Valor real

Valor pronéstico

Area (m2) (COP) (COP) MAPE
416,87 | 2.041.737.944,67 | 2.041.737.944,67 0
75,86 371.535.229,10 | 398.107.170,55 7,15
79,43 309.029.543,25 | 338.844.156,14 9,65
173,78 | 1.174.897.554,94 | 1.288.249.551,69 | 9,65
100 758.577.575,03 | 660.693.448,01 | 12,90
70,79 416.869.383,47 | 478.630.092,32 | 14,82
281,84 | 2.137.962.089,50 | 1.659.586.907,44 | 22,38
389,05 | 1.148.153.621,50 | 1.445.439.770,75 | 25,89
371,54 | 5.011.872.336,27 | 3.467.368.504,53 | 30,82
436,52 | 1.548.816.618,91 | 2.041.737.944,67 | 31,83

Tabla 5: Pronéstico del modelo ML automatico supervisado.

Como se evidencia en la tabla 5, las viviendas clasificadas con mayor area tienden a tener un pronéstico
con un error mds grande que las de dreas mas reducidas. Lo anterior se puede deber a que como hemos
visto previamente en la figura 5, algunos registros estin mucho més dispersos para dreas grandes. Sin
embargo, la mayor cantidad de registros se encuentran concentrados a lo largo de la linea que representa
el valor pronosticado.

Con base en lo anterior, podemos establecer que aunque el modelo ha emitido un pronéstico con un
bajo porcentaje de error , es posible incurrir en sesgos debido a la dispersiéon de ciertos valores atipicos
determinados por el drea, la zona y el barrio. Esto tltimo requiere que los individuos que intervengan en
este mercado deban incluir dentro de sus variables a analizar, atributos relacionados al estrato socioeco-
némico, cercania a vias principales, centros comerciales, hospitales, etc. Esto tltimo, puede implicar un
mayor tiempo de compra-venta del inmueble, asi como pérdidas econémicas sustanciales debido a una
clasificacién pobre y errénea.

5. Conclusiones

Se determina que las variables que mads explican el precio de una vivienda en la ciudad de Bogota son
el drea y la ubicacién. A su vez, variables como el ntimero de habitaciones, bafios, garajes, etc, no alteran
de manera directa el precio de un inmueble. Por otro lado, es importante tener en cuenta la cercania a
vias principales, centros comerciales, bibliotecas, hospitales, etc (ya que esto incrementa la plusvalia de la
propiedad de manera significativa), aunque esto no sea evaluado en el presente estudio.

Gracias a la optimizacién de modelos automaticos supervisados, se puede establecer que los mas
apropiados para este tipo de estudios, son todos aquellos que se relacionen a los modelos de arboles
de decisién, mds especificamente arboles de regresién, ya que como hemos evidenciado, el analisis de
compra-venta de inmuebles se enfoca en el valor de este, es decir a una variable objetivo.

Finalmente, se puede concluir que este tipo de modelos pueden ser aplicados a otro tipo de inmuebles
tales como los de vacancia en centros comerciales, debido a que se comporta de manera andloga al sector
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de la vivienda, pues se tienen en cuenta variables de érea, valor de venta y ubicacion.
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