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Resumen

Este trabajo se propondra establecer los lineamientos para el aprovechamiento de los
grandes volumenes y tipos de datos disponibles en el sector inmobiliario aplicando big data
analytics y machine learning a la prediccion de precio de propiedades en venta en la Ciudad

Autonoma de Buenos Aires.

El objetivo del proyecto es poder estimar los valores de propiedades de Capital Federal,
analizando cuales son los determinantes del precio de los departamentos. Se intentard también
poder ofrecerle al mercado inmobiliario una referencia de precios para la toma decisiones,
mejorando los tiempos de las operaciones inmobiliarias. Esto se lograra entendiendo mejor la
oferta y optimizando el tiempo entre la voluntad de venta y el hecho en si, haciendo mas rentable

la operatoria de la organizacion.

En cuanto al desarrollo, se utilizaran herramientas estadisticas en conjunto con los
valores del mercado. Se tomaran aquellos factores de la propiedad que afecten a su valor, como
lo son cantidad de ambientes, barrio donde estd ubicado, tipo de propiedad, cercania de medios

de transporte y otros posibles elementos que puedan tener relacion con el valor de la propiedad.

Palabras clave: Big Data, Business Analytics, Mercado Inmobiliario, Prediccion de Precios,

machine learning
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Introduccion

La disponibilidad de datos y la capacidad de construir conocimiento presenta una oferta
cada vez mas amplia. Pero ;como pueden estos datos asistir en lo que las organizaciones
resuelven cada dia? La optimizacion en la toma de decisiones ha sido objeto de estudio desde
hace mas de medio siglo y el término business intelligence, como método basado en datos para
lograr la optimizacion, fue popularizado hace nada mas y nada menos que 33 afios (Power D. ,

2007).

Brynjolfsson, Hit y Kim (2011) encontraron que las compafiias que basan sus
decisiones en datos son mas productivas y mostraron una correlacion entre este tipo de practica
al momento de tomar decisiones y un aumento en la rentabilidad, en el valor de mercado, y una

optimizacion en la utilizacion de bienes dentro de estas compaiias.

Tras la experiencia de implementacién de soluciones de business intelligence, se han
creado marcos de trabajo que reunen los factores criticos de éxito con el fin de asistir a las

empresas al momento de emprender proyectos de este tipo.

Sin embargo, afio tras aflo los datos digitales existentes a nivel mundial crecen de forma
exponencial llegando a niveles nunca antes vistos. Este volumen ya no puede ser manejado
utilizando bases de datos relacionales. Los entornos tradicionales de datos y los métodos de
business intelligence presentan limitaciones para manipular multiples formatos y grandes
volumenes. Los tiempos de procesamiento se vuelven insostenibles. Esta situacion ha llevado

a la creacion de nuevas soluciones que dan origen al concepto de big data analytics.

Este trabajo se propone establecer lineamientos necesarios para el aprovechamiento de
los grandes volimenes y tipos de datos disponibles, que se encuentran en constante crecimiento,

mediante la implementacion de big data analytics en el area del mercado inmobiliario.

El objetivo es el desarrollo de modelos de aprendizaje automadtico para el mercado

inmobiliario de la Ciudad Autéonoma de Buenos Aires, siendo que no se ha encontrado una
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herramienta para la cotizacion inmediata de propiedades en base a distintas variables

caracteristicas de un inmueble.

El recorrido a seguir para alcanzar el objetivo general de este estudio se basara en los
siguientes objetivos especificos:

e Definir la relacion existente entre business intelligence y big data analytics

e Adaptar el marco de trabajo al mercado inmobiliario.

e Aplicacion de métodos analiticos predictivos aplicados a business intelligence

El beneficio que se espera obtener de este trabajo es poder ayudar al sector inmobiliario
a cotizar de manera inmediata nuevas propiedades a la venta para que puedan ofrecer un mejor
servicio a sus clientes y optimizando recursos al ahorrar tiempo y dinero para la concrecion de

ventas.

Davenport (2009) dice que una de las formas de mejorar la toma de decisiones es
refinando el analisis de datos. Ademas, destaca que las organizaciones que utilizan el analisis
de datos como ventaja competitiva aplican los datos de manera de optimizar operaciones en
grados sin precedencia y transforman la tecnologia de una herramienta de soporte en un arma

estratégica (Davenport, 2006). Por otro lado, resalta:

En un momento en que las compaiiias en muchas industrias ofrecen productos similares
y utilizan tecnologias comparables, los procesos de negocio son los puntos de diferenciacion
fundamentales. Y las organizaciones que compiten utilizando el analisis de datos extraen cada
gota de valor de esos procesos. Entonces, como otras compaiiias, ellas saben qué productos sus
clientes quieren, pero también saben qué precios sus clientes pagaran, cuantos productos cada

cliente compraré en su vida y qué desencadena que el publico compre mas (Davenport, 2006).

Weill y Aral (2006) realizaron un estudio en el cual recopilaron informacién sobre
inversiones de Tecnologia de la Informacion (TI) de 147 compaiiias norteamericanas en un
periodo de 5 afos y encontraron, entre otros resultados, que las organizaciones de mayor
desempefio en la industria de ventas por mayor y menor y en la industria de transporte gastan
11% mas en TI que el promedio, con portfolios que se orientan a la inversion para la obtencion

de informacion, indicando que la ventaja competitiva esta en el uso efectivo de la informacion.
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El presente trabajo esta organizado en cinco partes: Introduccién, Fundamentos, Base
de datos, Aplicacion de métodos analiticos predictivos y Conclusion. En la primera parte se ha
presentado la introduccién, que se centrd en la definiciéon del problema y en la determinacién

del objetivo general y de los objetivos especificos que dirigen esta investigacion.

La segunda parte describird el marco teorico donde se definen los conceptos generales
que incluyen business intelligence, business analytics, big data y big data analytics. Ademas
se estudiaran distintos marcos de trabajo para la implementacion de business intelligence y se
ubica business intelligence en el contexto del mercado inmobiliario de la Ciudad Auténoma de

Buenos Aires.

En la tercera parte se analizard la base de datos obtenida para el andlisis, con la limpieza
de la informacion y un andlisis de estadistica descriptiva del mismo. En la cuarta parte, se
propondrén distintos modelos y se seleccionara el Optimo para el armado de la herramienta para
el mercado inmobiliario. Finalmente, se presentaran las conclusiones obtenidas como resultado

de esta investigacion.



JUBAeconomicas [

Escuela de Negocios y Administracion Pablica

1821 Universidad
de Buenos Aires

Fundamentos

La tecnologia cambia la forma de hacer los negocios, y el sector inmobiliario no es ajeno
a esta evolucion. El mercado inmobiliario actual de la Ciudad Auténoma de Buenos Aires es
muy heterogéneo, tanto en aspectos constructivos como en las caracteristicas barriales. Es de
esperar que esta heterogeneidad se vea reflejada en los precios de oferta de los departamentos
cuando éstos salen a la venta. Méas alld del conocimiento que tenga cada propietario o cada
agente inmobiliario de la propiedad a tasar y del entorno del lugar en el que se localiza la misma
para poder asignar un precio de oferta, resulta interesante conocer técnicamente cuales son los

determinantes mas relevantes en la formacion de dicho precio.

Transformar los datos en informacion para generar conocimiento y optimizar la toma
de decisiones inteligentes en los negocios es una herramienta fundamental y muy valiosa. Los
datos son la puerta de entrada para el desarrollo de productos y servicios. En el caso del mercado
inmobiliario, el andlisis de datos permite, entre otras cosas, categorizar a las propiedades e

identificar cudl es el precio 6ptimo al que puede ofertarse.

En el sector inmobiliario, hasta hace relativamente poco, no se conferia ninguna
importancia a la recopilacion de datos de los clientes. Simplemente, se acumulaban en bases de
datos de inmobiliarias, sin que todo ese material tuviera un destino claro fuera de los resimenes

anuales de ventas (InmoGesco, 2022).

Pero el Big Data para una inmobiliaria no es s6lo recopilacion de datos. Es, sobre todo,
analisis de estos. De ahi han surgido conceptos como el andlisis predictivo que se basa en
adelantarse a la competencia con la identificacion de potenciales oportunidades de negocio. Un
andlisis de este tipo podria localizar e identificar las casas y los propietarios que estarian en

disposicion de vender, para asi adelantarse a la competencia.

Las inmobiliarias con negocios puramente digitales (que seran llamadas PropTech en

este trabajo), simplifican el proceso de compra y venta, volviéndolo una experiencia sencilla,
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rapida y satisfactoria para el consumidor. Dentro del movimiento PropTech una de sus
ramificaciones mas comunes y destacadas es la del Big Data inmobiliario. Tradicionalmente,
las empresas del sector han fundamentado sus decisiones en una combinacion de intuicion e
informacion de corte tradicional. Sin embargo, hoy, como bien explica (Gamarra, 2020) “es
posible combinar grandes bases de datos para predecir el precio por metro cuadrado de un
alquiler de tres afios en la ciudad de Seattle, por poner un ejemplo”. Para mayor abundancia, la
cantidad de datos que genera esta industria y sus usuarios hace presuponer que las empresas
que se especialicen en el Big Data no solo no tengan ningin problema a la hora de adentrarse
en el mercado, sino que disfrutaran de una muy relevante ventaja competitiva sobre empresas
ya establecidas (Deloitte, 2018). Comprender y actuar en funcion del estado de tal cuestion se
convierte en una decision crucial para cualquier empresa o usuario inmerso en el mercado

inmobiliario.

Un sistema con big data y machine learning puede captar problemas con los datos y al
mismo tiempo resolverlos. (Lescano, 2019). Las técnicas de Machine Learning detectan
patrones de comportamiento que permiten conocer al consumidor, facilitando la compraventa
de propiedades. Las herramientas de Machine Learning también aportan datos de
entrenamiento para detectar el ciclo de vida de cada propiedad (Lifetime Value) (Paul D. Berger,
1998), y, a partir de ello, actuar en consecuencia, sobre qué estrategia seguir para concretar la

venta sabiendo qué oferta hacer.

Ante el vértigo que todo un proceso de transformacion digital podria ocasionar, el uso
de las técnicas de aprendizaje automatico son un buen primer paso. Apoyarse en técnicas de
prediccion para estimar la valoracion de las propiedades es un factor clave y diferenciador.
Estas técnicas dan soporte a las decisiones que deben tomar los vendedores de dos formas
distintas. Por un lado, generando una oferta de manera veloz para la propiedad en cuestion que
sera atractiva para el mercado, lo que ahorrara el tiempo de espera entre la oferta y la efectiva
venta de la propiedad, a la vez que se reduce el costo asociado a esa espera. Por el otro,
generando expectativas reales en cuanto al rédito que se puede obtener por la venta o compra

de una propiedad, fundamental para la toma de decisiones.
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Como resultado, las inmobiliarias (o vendedores particulares) podrian reducir costos y
mejorar la efectividad del proceso de compra/venta, ofreciendo precios adecuados al mercado.
Contar con la infraestructura adecuada para capturar y procesar la informacion se vuelve vital

para acoplarse a la marcha tecnologica actual.

Big Data y su relacion con Business intelligence

Business intelligence ayuda a recopilar informacion esencial de una amplia variedad de
datos no estructurados y los convierte en informacidon procesable que permite a las empresas
tomar decisiones en base a informacién y mejorar la eficiencia y la productividad comercial.
Los desafios que enfrenta cualquier organizacion en la inteligencia empresarial y la toma de
decisiones incluyen la falla del plan, la falta de preparacion, la falla de los recursos y la

capacidad de asumir riesgos (Yanfang Niu, 2021).

El Big Data y el Business Intelligence son dos tecnologias que deben ser conocidas por
cualquier empresa que vaya a iniciar un proceso de cambio. Durante el afio 2019 y segln la
consultora Gartner, la primera prioridad de inversion para las empresas inmersas en procesos
de transformacion digital fue la analitica de datos (43%), seguida por la ciberseguridad (43%)
y las soluciones y servicios Cloud Computing (39%), es decir, necesidades, sobre el dato que
hace que los nuevos lideres digitales precisen de conocimientos y competencias adicionales

sobre estas tecnologias.

El Big Data y el Business Intelligence, por sus similitudes, generan mucha confusion
entre empresarios, emprendedores y directivos. El concepto Big Data hace referencia a un
conjunto de tecnologias y herramientas capaz de capturar, almacenar y procesar grandes
cantidades de datos en tiempo y coste asumibles para una organizacion. El Business Intelligence
o inteligencia de negocio consiste en un conjunto de técnicas de gestion empresarial que
permiten a una organizacion tomar decisiones de negocio en base a datos, que han sido tratados

por distintas herramientas para convertirlos en informacion.

Por tanto, en cuanto a sus diferencias: mientras el Big Data se centra en la captura,

almacenamiento y procesamiento de los datos, el Business Intelligence se centra en los procesos
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de analisis de dichos datos para convertirlos en informacién y tomar las decisiones de negocio

oportunas.

Se puede decir que el dato siempre ha sido la fuente para procesos de Business
Intelligence. Lo que ha cambiado en la actualidad es que el dato se ha vuelto masivo. Ademas,
se le ha dado un nombre a las tecnologias capaces de tratarlo: Big Data. El perfil de las personas
que trabajan directamente con cada una de éstas tecnologias también es diferente. Asi, mientras
que en los equipos de trabajo relacionados con el Big Data aparecen perfiles como ingenieros,
estadisticos y matematicos, los equipos de trabajo de Business Intelligence de una empresa estan
formados por expertos en administracion de empresas, economistas, expertos en marketing y,
de nuevo, ingenieros y técnicos. Estos no son los perfiles que habitualmente se encuentran en

el mercado inmobiliario.

Lo que si es cierto es que tanto Big Data como Business Intelligence son
complementarios y ayudan a las organizaciones a lograr una vision 360 del negocio vy,
consecuentemente, a tomar decisiones acertadas en base a unos datos. Ademas, cuando estos se
transforman en conocimiento, les permiten ofrecer servicios y experiencias innovadores al
cliente, surgiendo un modelo de negocio de éxito. (https://blog.powerdata.es, 2021). Los buenos
resultados obtenidos por los Big Business llevaron a ejecutivos de todos los sectores a
redescubrir el poder potencial de la informacion. Por ello, la inversion en Big Data y Business
Intelligence es so6lo el principio para lograr una cultura empresarial basada en datos. Con el
enfoque correcto, hoy es posible utilizar grandes datos para formar ideas, transformar las

operaciones de negocios y mejorar las experiencias de los clientes.

La optimizacion en la toma de decisiones ha sido objeto de estudio desde la década de
los sesenta, con la implementacion de los primeros sistemas de soporte de decision. (Power D.
J., A brief history of decision support systems, 2007). En su investigacion sobre la historia de
los sistemas de soporte de decision, Power (2007) relata que el término Business Intelligence
es popularizado recién en 1989 por un analista de Gartner! llamado Howard Dresner, y la

describe como:

! Gartner es una organizacion dedicada a la investigacion de las tecnologias de la informacion, fundada en 1979
con sede en Stamford, Connecticut, USA. Provee consultoria y programas ejecutivos entre otros servicios.
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“Un conjunto de conceptos y métodos para mejorar la toma de decisiones utilizando
sistemas de soporte basados en informacion. Los términos Business Intelligence y compendios
de informacion, reportes, herramientas de consulta y sistemas ejecutivos de informacion suelen
utilizarse indistintamente. En general los sistemas de BI son sistemas de soporte de decision

basados en datos” (Power, 2007).

Por otro lado, The Data Warehousing Institute (TDWI)?, destaca:

Business Intelligence unifica datos, tecnologia, analisis y conocimiento humano para
optimizar las necesidades del negocio y en tltima instancia conducir el éxito de la empresa. Los
programas de inteligencia de negocios generalmente combinan un data warehouse empresarial
y una plataforma de Business Intelligence o un conjunto de herramientas para transformar datos

en informacion comercial que pueda ser utilizada y que dirija un plan de acciéon (TDWI, s.1f.).

Marcos de trabajo para la implementacion

La transformacion de datos en informacion que provee Business Intelligence lleva a
distinguir dos tipos de sistemas: los sistemas operacionales y los informacionales. On-line
transaction processing (OLTP) se refiere a los sistemas que se utilizan en las operaciones
diarias de una empresa, que facilitan el manejo de las aplicaciones basadas en transacciones,
son sistemas de tipo operacionales. OLTP permite crear, actualizar y borrar registros como por
ejemplo en un sistema de ordenes de compra o de transacciones financieras. Estas tareas se
basan generalmente en sistemas de bases de datos relacionales. Algunas de sus caracteristicas

son tiempo de respuesta corto, alta concurrencia y alta disponibilidad (Oracle, 2011)

Por otro lado, on-line analytical processing (OLAP) permite el andlisis de datos
transforméandolos en un reflejo de las dimensiones reales de la compafiia para la toma de
decisiones, son sistemas de tipo informacionales. Estas tareas estan basadas generalmente en

un data warehouse, que es el utilizado por los programas de Business Intelligence.

2 TDWI es el principal instituto de educacion en el 4rea de BI y Data Warehousing, fundado en 1995. Se dedica
a la investigacion, educacion y certificacion de profesionales dentro del sector de tecnologia de la informacion.
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La diferencia entre ambos se resume en la siguiente tabla:

Tabla 1: Diferencias entre sistemas OLTP y OLAP

Operacional (OLTP) Informacional (OLAP)

Contenido de datos

Estructura de datos

Frecuencia de acceso

Tipo de acceso

Utilizacion

Tiempo de respuesta

Usuarios

Valores actuales

Optimizada para
transacciones

Alta

Lectura, actualizacion,
borrado

Predecible, repetitiva

Milisegundos

Muchos

Archivados, derivados,
resumidos

Optimizada para consultas
complejas

Mediana a baja

Solo lectura

Aleatoria, para situaciones
especificas, para
descubrimiento

Segundos a minutos

Pocos

Fuente: Adaptado de Ponniah, P. (2004). Data warehousing fundamentals: a comprehensive guide for IT professionals. John
Wiley & Sons.

Adicionalmente a esto, toda iniciativa de Business Intelligence requiere de una
infraestructura: el data warehouse. Segin Inmon (2005), la definicion dice que “un data
warehouse es una coleccion de datos orientada a un tema, integrada, no volatil y variante en el
tiempo, utilizada para avalar las decisiones de la gerencia. El data warehouse contiene datos
corporativos granulares”. En contraste con los sistemas que se utilizan en las operaciones diarias
de una empresa, el data warehouse almacena datos orientados a un tema. Por ejemplo, un
negocio de ventas puede organizar su informacion para procesar 6rdenes de compra, facturar a
sus clientes, ordenar cuentas a cobrar y cuentas a pagar, todos procesos que soportan sus
actividades del dia a dia. Pero su data warehouse estaria organizada por tema, de acuerdo a las

prioridades del negocio, por ejemplo, ventas, productos, clientes, etc.

Los datos son integrados porque provienen de distintas aplicaciones que soportan los

procesos del negocio. Para integrar los datos es necesario eliminar las inconsistencias que
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puedan existir entre las distintas aplicaciones y fijar estdndares. Continuando con el ejemplo
anterior, para el tema cliente se obtendrian datos de los sistemas de 6rdenes de compra, de
facturacion, de cuentas a cobrar, etc., relacionadas con ese cliente en particular. La integracion
implica estandarizar co6digos, medidas, convenciones para nombres, etc. El data warehouse es
no volatil porque almacena los datos en masa y no se actualiza con cada transaccion que realiza
la empresa. Por ejemplo, la aplicacion de 6rdenes de compra debe permitir leer, insertar, editar
y borrar cada transaccidén mientras que el data warehouse solo permitira leer los datos de las

ordenes de compra para un determinado momento.

La caracteristica de variante en el tiempo se relaciona con la manera de almacenar los
datos: se crea una foto que representa un periodo de tiempo. Por ejemplo, la base de datos de
las cuentas a cobrar mantiene la informacion actualizada con cada transaccion mientras que el
data warehouse contiene una secuencia historica de cada registro de las cuentas a cobrar por
cliente para el periodo de tiempo estipulado en esa foto. La granularidad se refiere al nivel de
detalle: a mayor nivel de detalle, mayor granularidad. Por ejemplo, se podria evaluar el resumen
de las compras realizadas por un cliente en los Gltimos seis meses o cada compra realizada por
un cliente en los ultimos seis meses, incrementando de esta manera ¢l nivel de detalle. Como
este enfoque alcanza a toda la organizacion se lo conoce como Enterprise data warehouse.
Existen otros enfoques que se basan en la creacion de data marts, cuyo alcance se limita a un

departamento de la empresa (Inmon, 2005)

La estructura de datos de un data warehouse difiere de la de una base de datos relacional.
Las dos dimensiones de una tabla en el modelo relacional se extienden a un modelo
multidimensional. La arquitectura del data warehouse esta dividida en tres areas funcionales:
adquisicion de datos, almacenamiento y presentacion de la informacion. Los datos se obtienen
de distintas fuentes operacionales y son limpiados y transformados antes de ser cargados en el

data warehouse. (Ponniah, 2004)

La adquisicién y el almacenamiento de los datos estd soportado por tres procesos de
soporte que se conocen como ETL, extract-transform and load o extraer-transformar y cargar.
Estos procesos incluyen la extraccion de datos de los distintos sistemas fuentes, su

transformacion a los formatos y estructuras apropiadas para su almacenamiento en la base de
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datos del data warehouse y el traslado de los datos al repositorio del mismo. La carga de los
datos es una funcidon que requiere tiempo, por ello el negocio debera evaluar los ciclos de

recarga segun sus necesidades (Ponniah, 2004).

La presentacion de la informacion incluye diferentes métodos que se adaptan a las
necesidades de los distintos tipos de usuarios, desde los mas novatos hasta los mas avanzados.
Las consultas ad hoc permiten al usuario definir la informacién que necesita y componer sus
propios queries, resultando en reportes online. Existen ademas reportes con formatos
predefinidos donde el usuario ingresa los pardmetros necesarios; el reporte puede ser
programado para un determinado horario o bien ser ejecutado cuando el usuario lo requiera

(Ponniah, 2004).

Por otro lado, existen representaciones graficas de la informacion de negocio llamadas
visualizaciones, que pretenden mejorar la comprension del significado de los datos, exponiendo
patrones, tendencias y correlaciones que podrian no ser detectados en un texto. Las
visualizaciones son especialmente Utiles cuando se manejan grandes cantidades de informacion

(Rouse, 2010)

Business intelligence en el mercado inmobiliario

Los modelos predictivos son patrones estadisticos de comportamiento futuro basados
en factores variables que puedan influenciar los resultados, es decir se ocupan de prondsticos y
tendencias. Los modelos predictivos se utilizan entre otras aplicaciones, para mejorar la
experiencia de compra de los clientes, para planificar la capacidad de produccion y para el

manejo del cambio (Rouse, 2010).

El andlisis multivariante implica la observacion y el andlisis de més de una variable al
mismo tiempo, permitiendo el estudio de los datos a través de las distintas dimensiones,

considerando los efectos de todas las variables con respecto a un hecho (Rouse, 2010).

Con respecto a las herramientas y capacidades, se proponen cinco categorias:

descriptivas, diagnosticas, predictivas, prescriptivas y cognitivas. Las herramientas descriptivas
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permiten explicar qué pasd y lo reflejan en dashboards y reportes. Las herramientas
diagndsticas buscan distinguir el por qué y se representan en visualizaciones. Las predictivas,
en cambio, se basan en andlisis estadistico, data mining y modelos predictivos. Las
herramientas prescriptivas indican la accion a seguir. Finalmente, las herramientas cognitivas
integran todas las herramientas anteriores y utilizan correlaciones e hipdtesis ademas de

recordar y aprender de cada evento.

Por otro lado, SAS Institute Inc en 2018 (SAS Institute) sugiere ocho niveles de
capacidades analiticas (herramientas): reportes standard, reportes ad hoc, consultas drilldown
/ OLAP, alertas, analisis estadistico, prondsticos, modelos predictivos y optimizacion. Los
cuatro primeros niveles se basan en el reporte de datos historicos mientras que los ultimos

cuatro se orientan hacia una vision predictiva y otorgan respuestas a preguntas mas complejas.

En la tabla siguiente se presenta un cuadro comparativo entre las capacidades

propuestas:
Tabla 2: Comparacion de capacidades y herramientas
Capacidades Preguntas que responde Reportes o
herramientas

Descriptivas (Qué pas6? Reportes standard
(Cuando pas6? Reportes ad hoc
(Cuanto?
(Con qué frecuencia?
Dénde?

Diagnosticas (Por qué? Consultas drilldown,
(Doénde esta el problema? OLAP
(Como encuentro las respuestas?

Prescriptivas (Qué accion se debe tomar? Alertas
(Cuando reaccionar?
(Qué acciones son necesarias ahora?

Predictivas (Qué va a pasar? Analisis estadistico

Pronosticos
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(Como sigue? Modelos predictivos
. Como se vera afectado el negocio?
Cognitivas (Qué va a pasar y como actuar basado en Optimizacion

lecciones aprendidas?

Fuente 1: Elaboracion propia

La transformacion para las inmobiliarias pasa por asumir los desafios digitales y adoptar
nuevas tecnologias. Son cambios que afectan a la comercializacion de productos y servicios.
Multitud de expertos reconocen que dentro de cada organizacion los departamentos de ventas
representan uno de los principales nichos sobre los que focalizar las estrategias de digitalizacion
y la aplicacion de tecnologia. Conseguir nuevos métodos de prospeccion de clientes para poder
contactar con el cliente potencial en el momento oportuno es el sueo de toda empresa, pyme
o auténomo. Y este sueflo se vuelve cada vez mas real gracias al avance del Big Data aplicado

al Business Intelligence.

Un software de business intelligence proporciona un analisis en tiempo real de datos
cruciales que permiten exactamente esto. Son de millones de datos externos alojados en
Internet, que varian a diario, y que pueden cruzarse con la estrategia de manejo de clientes

propia, dando como resultado informacion clave para penetrar en cualquier negocio.

Proyectos de nuevas obras, licencias ambientales, enajenaciones y ventas de terrenos y
solares, informacion sobre edificios y propietarios, planes de inversidon, informaciones
complementarias como noticias publicadas en medios y datos de contacto son algunos tipos de
segmentacion. Porque en el sector inmobiliario, donde el mercado es cada vez mas complejo y

la competencia crece, tener informacion actualizada es clave para llegar antes que los demas.

Por ejemplo, la construccion de un supermercado, centro comercial o edificio de
oficinas puede propiciar la aparicion de nuevas viviendas, asi como saber que una empresa esta
preparando su expansion nos dice que necesita un nuevo local de oficinas. Conocer los planes
medioambientales y los planteamientos parcelarios de un municipio ayudaran a la planificacion
y gestion de proyectos inmobiliarios, e identificar los proyectos urbanisticos tanto publicos

como privados desde sus inicios supone una palanca de crecimiento comercial.
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Disponer en tiempo real de toda esta informacion hace que los comerciales conozcan
con bastante profundidad el sector del cliente y puedan establecer un didlogo de calidad donde
adapten su oferta. Porque a un cliente potencial le puede interesar la propiedad, pero sobre todo
le interesa saber como lo que se le estd ofreciendo cumple con la mayor parte de sus

necesidades.

Definitivamente, el Business Intelligence se convierte en el mejor socio para multiplicar
exponencialmente las oportunidades de negocio para cualquier inmobiliaria,

independientemente de su tamafio.

Gestion de datos en contexto inmobiliario

Se puede entender que los datos capturados por la organizacion son su principal activo
para la toma de decisiones. En este sentido, los datos solian estar representados por datos
estructurados. El desarrollo de la tecnologia de la informacion y la comunicacion produjo un
crecimiento exponencial de los datos que acumula la empresa. Si una empresa adicionalmente
transito varias fusiones y adquisiciones, la coleccion de datos también se encuentra disociada

entre distintas formas en que se almacena la informacion.

Pese a que las inmobiliarias en la actualidad tienen un sistema de informacion
centralizado donde cada uno de sus operadores (vendedores) comparte la informacion colectada
sobre una nueva propiedad a la venta, este sistema es operador-dependiente. Es comun
encontrar casos donde se completa la informacion de manera desorganizada solo con el
proposito que el sistema les permita avanzar a la pantalla siguiente sin respeto alguno por la
informacion que la plataforma solicita. Habitualmente se encuentran casos donde el grueso de
la informacidn se concentra en el campo de texto donde se espera una breve descripcion,
incorporando ahi datos claves de la propiedad como ser caracteristicas edilicias, ubicacion,

precio requerido, etc.

El conjunto de esta informacion es Big data y se entiende habitualmente como grandes
volumenes de datos generados y puestos disponibles en el ambiente digital actual. Boyd y

Crawford (2012) entendian que so6lo el volumen de los datos jamas hubiera sido suficiente para
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encapsular la novedad del fendémeno de Big Data en las organizaciones. Se asocia con los
grandes volimenes de datos a la diversidad de la informacién, la frecuencia con la que es
actualizada y, mas generalmente, la velocidad a la que crece (O’Reilly, 2012; Davenport, 2014).
Todos juntos, estos atributos pretenden elevan grandes, difusas y cambiantes estructuras de
datos que desafian las técnicas y practicas tradicionales (Constantiou y Kallinikos, 2015). A
mayor desarrollo organizacional, mayor se complejiza la estructura y con ello el tratamiento de

los datos.

En cuanto a tratamiento, el manejo de la informacion para la toma de decisiones sufrid
cambios gracias a la incorporacion de tecnologias de datos, asi como también la problematica
vinculada a la privacidad de los datos y el cumplimiento regulatorio. Esto se ve también

impactado por el modelo de negocios al que estd cambiando el mercado inmobiliario actual.

Un modelo de negocios es una representacion abstracta de una organizacion. Lo que se
intenta entender es como un determinado modelo de negocio de plataforma se consolidé en la
ultima década, en contrapartida con el modelo de negocios lineal. ;Qué es un modelo lineal?
Se identifica por modelo lineal a la forma tradicional de hacer negocios en la cual la empresa
es capaz de generar valor al cliente desde el primer momento; por ejemplo, una floristeria, un
supermercado, una peluqueria o una inmobiliaria tradicional a la que un interesado en vender
se acerca para llevar informacion de su propiedad y, en contrapartida, un interesado en comprar

se acerca para que le cuenten qué propiedades estan en venta.

Un modelo de negocio de plataforma genera propuestas de negocio al permitir
interacciones entre personas, grupos y usuarios aprovechando efectos de red. Por lo general
comprenden dos lados: la oferta y la demanda, los productores y los consumidores. Iniciar las

interacciones entre esos dos lados es uno de los elementos cruciales para una plataforma.

Los modelos de plataforma tienen otra logica en la generacion de valor. Como indica
Alex Moazed en su blog "Platform business model - Definition - What is it? — Explanation”,
para que los intercambios sucedan, las plataformas aprovechan y crean grandes redes escalables
de usuarios y recursos a los que se puede acceder bajo demanda. Las plataformas crean

comunidades y mercados con efectos de red que permiten a los usuarios interactuar y realizar
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transacciones. Las plataformas exitosas facilitan los intercambios al reducir los costos de
transaccion y/o al permitir la innovacion externalizada. Con la llegada de la tecnologia
conectada, estos ecosistemas permiten que las plataformas se escalen de formas que las

empresas tradicionales no pueden.

Como ejemplo de un sistema inmobiliario de modelo de plataforma, se puede considerar
la propuesta de ArgenProp. Este es un negocio basado en una plataforma de ventas, compra y
alquiler de propiedades en la que compradores y vendedores, locatarios y locadores interactiian
intercambiando propiedades de todo tipo. Este tipo de plataformas han conseguido posicionarse
como una de las opciones favoritas de intercambio electronico por la posibilidad de poder
conseguir mayor dinamismo Yy visibilidad a la hora de contractar una transaccion. Una Unica
plataforma engloba muchas inmobiliarias ofreciendo sus propiedades disponibles, por lo que
quien se encuentra interesado puede buscar en un solo lugar lo que necesita, sin necesidad de ir
puerta a puerta por todas las inmobiliarias de la zona. Lo mismo para las inmobiliarias, que de

esta manera pueden cubrir un area mas grande que la de su zona cercana.

Algunas inmobiliarias lo utilizan como un segundo canal de contacto, ya que mantienen
su local a la calle, mientras que otros simplemente son matriculados que utilizan la virtualidad
como su Unico lugar de oferta. De este modo los interesados simplemente tienen que crear un
perfil y subir sus propiedades, la plataforma se encargara de realizar todo el proceso de
visibilidad y contacto, hasta el punto de ofrecer hasta cobertura de caucion para los alquileres

que intermedian.

Pese a que la tecnologia cambia, las leyes de la economia no lo hacen. Se suele utilizar
el término informacién de manera muy amplia. Esencialmente, cualquier cosa que pueda ser
digitalizada es informacion. Datos es un término que se refiere a hechos, eventos, transacciones,
etc., que han sido registrados. Es la entrada sin procesar de la cual se produce la informacion.
Informacion se refiere a los datos que han sido procesados y comunicados de tal manera que
pueden ser entendidos e interpretados por el receptor. Alguna informacion tiene valor de
entretenimiento, otras de negocios, pero mas alla de cudl sea la fuente de los datos, la gente esta

dispuesta a pagar por informacion. Muchas estrategias para los proveedores de informacion se
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basan en el hecho de que los consumidores difieren mucho en como valoran los bienes de

informacion en particular. Y, por supuesto, la informacion es costosa de crear y ensamblar.

La estructura de costos de un generador de informacion es bastante inusual. Dado que
la naturaleza misma de la competencia en los mercados de informacion estd impulsada por esta
estructura de costos inusual, esto da comienzo a la descripcion general de la estrategia de

informacion.

La informacion es costosa de producir pero muy barata para reproducir. A través de la
empresa (que es base para este andlisis de gestion de datos) ArgenProp se estan vendiendo en
este momento 85.000 departamentos en la Ciudad Auténoma de Buenos Aires. Las visitas
crecieron exponencialmente, llegando a 150 por segundo. Cada una de estas visitas genero,
ademas de una erogacion dinero para el quien publica y un ingreso para la empresa, miles de

millones de datos que la compania de plataforma supo aprovechar.

Los economistas dicen que la produccién de buena informacion implica altos costos
fijos pero bajos costos marginales. El costo de producir la primera copia del bien de informacion
puede ser sustancial, pero el costo de producir (o reproducir) copias adicionales es
insignificante. La estructura de costos de la informacion de ArgenProp involucra la generacion
de grandes volumenes de informacion a muy bajo costo, que se generan en su propia plataforma

y de manera muy rapida.

Lo costoso para ArgenProp es el aprovechamiento de dichos datos y su transformacion
a informacién. Lo primero a tener en cuenta es el repositorio de datos que debe mantener. Esto
implica servidores en la nube o fisicos para acumular grandes volimenes de datos que se
generan a muy alta velocidad. También es importante tener en cuenta la politica de proteccion
de datos, ya que la mayoria de los datos que manejan de sus vendedores y compradores es
informacion sensible. Para esto, ArgenProp tuvo que desarrollar, en lineas generales, una
estructura de seguridad de datos. Esto se refiere a medidas de proteccion de la privacidad digital
que se aplican para evitar el acceso no autorizado a los datos, que se encuentran en bases de
datos, la navegacion dentro del sitio web, etc. La seguridad de datos también protege los datos

de una posible corrupcion y evita la ocurrencia de delitos cibernéticos.
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Sumado a esto, fue necesario que ArgenProp invirtiera también en un equipo lo
suficientemente preparado como para transformar esos datos en informacion. El equipo de
analistas de datos, gracias a la interpretacion de los mismos, pudo establecer estrategias dentro
de la empresa, que son utilizadas por distintas areas como marketing, el equipo comercial,
recursos humanos y, también, para la toma de decisiones. Por lo tanto, debe saber recopilar

datos a la vez que analizarlos de forma estadistica.

Los mencionados anteriormente son costos fijos produccion de informacién. Los costos
fijos de son grandes, pero los costos variables de reproduccion son pequefios. Esta estructura
de costos genera importantes economias de escala: cuanto mas se produce, menor es el costo
promedio de produccion. Pero hay mas que solo economias de escala: los costos fijos y los

costos variables de producir informacion tienen cada uno una estructura especial.

El componente dominante de los costos fijos de producir informaciéon son los costos
irrecuperables, costos que no son recuperables si se detiene la produccion. Los sueldos que se
pagaron, no se recuperan. La tecnologia en la que se invirtio, no puede venderse a terceros. Los
desarrollos y el tiempo invertido en estos para generar la informacidon, tampoco son bienes

comercializables.

Convertirse en usuario de ArgenProp es muy simple: solo se debe ingresar al sitio,
presionar en la opcion ‘Crea tu cuenta’ y completar unos pocos datos. Esto ya estd generando
informacion para la plataforma que es almacenada en su base de datos. Si quien se registra es
una inmobiliaria con expectativas de seguir expandiéndose en el corto plazo, tiene la posibilidad
de registrarse como empresa ingresando en ‘Crear una cuenta de desarrollador, propietario o
inmobiliaria’. Esto abre un nuevo abanico de datos que es almacenado en la misma base de

datos anterior, pero bajo otro perfil.

La empresa ArgenProp entiende como Base de datos Personales al conjunto organizado
de Datos Personales ordenado en una base de datos que sera de titularidad de la Empresa. Un
Dato Personal es informacion de cualquier tipo referida a personas fisicas o de existencia ideal

que sean clientes de la Empresa. Dicha informacion consiste en nombre, domicilio, Documento
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Nacional de Identidad, Identificaciéon Tributaria, teléfono, direccion de correo electronico y

datos vinculados al pago del servicio (i.e., nimero de tarjeta de crédito, CBU, etc.).

Todas las operaciones y procedimientos sistematicos, electronicos o no, que permitan la
recoleccion, conservacion, ordenacion, almacenamiento, modificacion, evaluacion, bloqueo y
en general, el procesamiento de los Datos Personales conforman el tratamiento de esos Datos
Personales. Para poder operar con la plataforma, el cliente conoce y acepta que ArgenProp y/o
quien ésta designe expresamente a tal efecto podra requerirle determinada informaciéon que
puede ser considerada como “Datos Personales” en virtud de lo dispuesto por la ley 25.326
(Proteccion de Datos Personales) a efectos de la gestion comercial y publicidad. Asimismo,
podré enviarle correos electronicos en relacion con el contenido del Sitio Web, los servicios

prestados, o sobre su cuenta y en respuesta a sus preguntas, pedidos, consultas o comentarios.

ArgenProp también le podrda enviar correos electronicos con informacion sobre
productos y servicios ofrecidos por la misma y/o terceros asociados comercialmente que le
puedan resultar de interés, y para cumplir con la legislacion aplicable, a menos que usted
indique expresamente que no desea recibir dichos correos electronicos a través de los procesos
implementados a tal efecto y también podra contratar a terceros para la prestacion del servicio
de almacenamiento, ordenacidon, modificacién, evolucion, bloqueo y en general el

procesamiento de los Datos Personales.

Asimismo, y en cumplimiento de la ley 25.326 y las disposiciones dictadas por la
Direccioén Nacional de Proteccion de Datos Personales, se informa al Cliente que el titular de
los Datos Personales tiene la facultad de ejercer el derecho de acceso a los mismos en forma
gratuita a intervalos no inferiores a seis meses, salvo que se acredite un interés legitimo al efecto

conforme lo establecido en el articulo 14, inciso 3 de la ley 25.326.

Toda persona tiene derecho a que sean rectificados, actualizados y, cuando corresponda
suprimidos o sometidos a confidencialidad los Datos Personales de los que sea titular, que estén
incluidos en un banco de datos (articulo 16 de la ley 25.326). El titular podra en cualquier

momento solicitar el retiro o bloqueo de su nombre de los bancos de datos.
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Sobre la arquitectura de datos de la organizacion, se propondria la aplicacion de The
Open Group Architecture Framework (TOGAF) (o Esquema de Arquitectura del Open Group,
en espafiol) es un esquema (o marco de trabajo) de arquitectura empresarial que proporciona un
enfoque para el disefo, planificacién, implementacion y gobierno de una arquitectura
empresarial de informacion. Esta arquitectura estd modelada, por lo general, en cuatro niveles
o dimensiones: Negocios, Tecnologia (TI), Datos y Aplicaciones. Cuenta con un conjunto de
arquitecturas base que buscan facilitarle al equipo de arquitectos como definir el estado actual

y futuro de la arquitectura.

Un esquema de arquitectura es un conjunto de herramientas que puede ser utilizado para
desarrollar un amplio espectro de diversas arquitecturas. Este esquema debe describir una
metodologia para la definicion de un sistema de informacioén en términos de un conjunto de
bloques constitutivos que encajen entre si adecuadamente, contener un conjunto de
herramientas para el disefio de sistemas, usando lenguajes de modelacion para definir los
componentes del sistema mediante diversos tipos de diagramas, proveer un vocabulario comin
basado en el enfoque de sistemas (teoria genera 1 de los sistemas) e incluir una lista de
estandares recomendados. TOGAF cumple estos requisitos. Esto seria para la implementacion

a futuro.

Tlustracion 1: Requerimientos de la arquitectura segin TOGAF

Requerimientos de la

arquitectura: Reinventar

el servicio
digital de la
compaiiia

Ampliar los servicios en
areas que hoy no son

explotadas Disponer de nuevos
procesos digitales y un
modelo de trabajo basado
en datos

Fuente: Elaboracion propia

Base de datos

Procedencia de la Base de Datos
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La base de datos utilizada se descargd de la pagina web de Properati®. La informacion
obtenida fue descargada el 1 de abril de 2022, que es cuando se inicid el desarrollo y analisis
de este trabajo. La informacion es de libre acceso por lo que no se infringi6é ninguna Ley de

Copyright ni violacion de privacidad de los datos al obtener la misma.

Limpieza y preparacion de los datos

Con la utilizacion de Microsoft Excel, se concatenan los atributos ftitle, description,
services, additionals, bajo una sola con nombre description, para asi tener todo lo que
corresponde a texto en un Unico campo. La intencion de esto es poder aplicar fext mining para
encontrar atributos claves en las propiedades en venta. Se eliminan entonces los atributos de
texto que se concatenaron en un Unico campo para asi también reducir el tamafo de la base de

datos y que sea mas eficiente la aplicacion del modelo més adelante.

Continuando con la normalizacién del texto contenido en los datos, se dejan afuera
caracteres especiales como “Q” y las tildes para que sea mas funcional la aplicacion de text
mining. Adicionalmente se reemplaza nombres coloquiales. Como ejemplo se puede mencionar

“Abasto” que se reemplaza por el nombre propio correcto del barrio (Balvanera, en este caso).

Teniendo en cuenta que existe una baja cantidad de registros en moneda Pesos
Argentinos, los mismos fueron eliminados de la base de datos, para no afectar las predicciones
mediante la incorporacion de distintos tipos de cambio y sus consiguientes transformaciones.
Asimismo, también se procede a eliminar registros que tienen su latitud y longitud duplicada,
por lo que quedan entonces solo 45.485. Esto hara que la base de datos sea mas pequefia, pese

menos y que a su vez, el modelo pueda funcionar mas rapido al momento de su aplicacion.

Para contar con una variable numérica por barrio, en lugar de el nombre del barrio, se
reemplaza el texto por el valor del metro cuadrado promedio por barrio. Esta informacion se
encuentra en el Apéndice I y fue obtenida de la pagina de Mudafy* el mismo dia que se descargd

la base de datos de Properati, para que no existan sesgos por temporalidad.

3 https://www.properati.com.ar/data/

4 https://mudafy.com.ar/d/valor-metro-cuadrado-en-caba-por-barrio
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Terminado esto, se pasa a trabajar en un notebook en Google Colab utilizando lenguaje
Python para la limpieza de los datos y la aplicacion de text mining. El cuaderno Colab se
encuentra a disposicion en el Anexo I. Adicionalmente a la realizacion de fext mining, se buscan
outliers y se completan los datos faltantes. Respecto a la aplicacion de text mining, lo que se
busca es obtener ciertas caracteristicas de la descripcion de las propiedades que la harian mas
valiosa al momento de determinar el precio. Se estd buscando entonces ponderadores de las
propiedades, como ser ubicacion, medios de transporte cercanos, caracteristicas propias de la

construccion, etc.

Sobre el andlisis de outliers, se eliminan los registros que cumplen con determinadas
condiciones que llevarian al registro a una prediccion errada. Para esto se considera que no hay
propiedades con mas de 20 habitaciones ni mas de 20 ambientes, que no existen propiedades
con mas de 9 bafios, que la superficie total no puede ser superior a 800 metros cuadrados ni que
la cubierta puede ser superior a 700 metros cuadrados y en cuanto al precio, cualquier propiedad
por encima de USD 3.000.000 fue eliminada también. Los Outliers, también denominados
"datos atipicos" que se refiere a una observacién que parece ser incompatible con el resto de
los datos relativos a un modelo asumido. Esto puede producir errores en la prediccion, por eso

es que se retiraron de la informacion para evitar errores.

La mayoria de los algoritmos de aprendizaje por maquina requieren valores de entrada
numeéricos, y un valor para cada fila y columna en un conjunto de datos. Por lo tanto, los valores

perdidos pueden causar problemas para los algoritmos de aprendizaje automatico.

Es comun identificar los valores faltantes en un conjunto de datos y reemplazarlos por
un valor numérico. Esto se llama imputacion de datos, o imputacion de datos faltantes. Como
indican Max Kuhn y Kjell Johnson (Applied Predictive Modeling , 2013) “una técnica popular
para la imputaciéon es un modelo de vecindad K-nearest. Una nueva muestra se imputa
encontrando las muestras en el conjunto de entrenamiento «mas cercano» a ella y promedia
estos puntos cercanos para completar el valor.” Se utilizé el método de imputacion de KNN con

5 vecinos también en Python para que puedan aplicarse los modelos seleccionados.
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Una vez finalizado el proceso en Python, utilizando nuevamente Microsoft Excel se
procede a eliminar de la base de datos atributos que no aportan valor sino que generan mas peso
en el documento. Po este motivo se elimina la columna ad type y los atributos L/ y L2, asi
como los registros que no corresponden a CABA y los atributos Currency y Price Period. Se
elimina también el atributo description dado que ya se utilizé para aplicar text mining. Todas

las fechas existentes en la documentacidon se formatean con formato de fecha corta.

Se agrupan las 42 nuevas variables creadas mediante la utilizacion de text mining para
que sean so6lo 9. Esta agrupacion se realiza en base a experiencia personal en la busqueda de
propiedades, valorando a qué factores son los que se pueden agrupar y que reciben mayor

ponderacion e interés por parte de los compradores.

Al finalizar este punto, la base de datos se encuentra en condiciones de ser utilizada para

el entrenamiento de un modelo de aprendizaje automatico.

Estadistica descriptiva

La base de datos cuenta con 24 variables y un total de 45.270 observaciones después de
efectuada la limpieza y normalizacion de los datos. De las 24 variables finales, 15 son

numeéricas mientras que las restantes 9 son variables categoricas.

Siendo que se efectud un analisis de celdas vacias y las mismas fueron completadas con
los valores faltantes, es entendible que al realizar un analisis estadistico del dataset, no se

encontraran celdas vacias.
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Tabla 3: Resumen de estadistica descriptiva

Dataset statistics

Number of variables 24
Number of observations 45270
Missing cells 0
Missing cells (%) 0.0%
Duplicate rows 0
Duplicate rows (%) 0.0%
Total size in memory 8.3 MiB
Average record size in memory 192.0B

Variable types
Numeric 15
Categorical 9

Fuente: Elaboracion propia en Python

Tanto la cantidad de ambientes como la de habitaciones fueron limitados durante la
limpieza de los datos a 20, siendo la media de ambientes 2.77 (que se redondea a 3) y la media
de dormitorios 1.97 (que se redondea a 2). El 1.2% de las propiedades que cuentan con “0” en
la variable dormitorios se entiende que corresponden a oficinas o propiedades no habitables,

como terrenos.

Tablas 4 y 5: Resumen de estadistica descriptiva de las variables rooms y bedrooms

rooms Distinct 18 Minimum 1

Real number [R.0) Distinct (%) <0.1% Maximum 20

HIGH..CORRELATION Missing 0 Zeros 0

HIGH. CORRELATION S

HIGH. CORRELATION Missing (%) 0.0% Zeros (%) 0.0%

HIGH. CORRELATION Infinite 0 Negative 0 | .
Infinite (%) 0.0% Negative (%) 0.0% 2 » v »
Mean 2.775878065 Memory size 353.8 KiB
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Mean
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<0.1%

0

0.0%

0

0.0%

1.971223217

Minimum
Maximum
Zeros

Zeros (%)
Negative
Negative (%)

Memory size

20
543

1.2% I
0 _Hilm_

0.0% °© N » v ®

353.8 KiB

Fuente: Elaboracion propia en Python
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Respecto a los bafios, el maximo fue limitado durante la limpieza de los datos a 9, siendo

la media de bafios 1.46 (que se redondea a 1 o se entiende que tiene un bafio completo mas un

toilette, por ejemplo, pero que no son propiedades que tengan dos bafios completos).

bathrooms
Real number R.q)

HIGH. CORRELATION
HIGH. CORRELATION
HIGH.CORRELATION
HIGH. CORRELATION

Tabla 6: Resumen de estadistica descriptiva de la variable bathrooms

Distinct
Distinct (%)
Missing
Missing (%)
Infinite
Infinite (%)

Mean

<0.1%

0.0%

0

0.0%

1.458070816

Minimum
Maximum
Zeros

Zeros (%)
Negative
Negative (%)

Memory size

0.0%
0 I-_ o
0.0% v >

353.8 KiB

Fuente: Elaboracion propia en Python

La superficie promedio de las propiedades de la base de datos analizada es de 86 metros

cuadrados, mientras que la diferencia entre la minima y la maxima es de 779 metros cuadrados.

La superficie total mas frecuente se encuentra entre los 35 y los 60 metros cuadrados.

En el caso de los metros cubiertos se encuentran valores similares, con una media de 76

metros cuadrados y los valores mas frecuentes también entre 35 y 60 metros cuadrados.

Tablas 7 y 8: Resumen de estadistica descriptiva de la variable Surface total y Surface covered

surface_total
Real number (R.q)

HIGH..CORRELAT.ION
HIGH..CORRELAT.ION
HIGH.. CORRELATION
HIGH..CORRELATION

Distinct
Distinct (%)
Missing
Missing (%)
Infinite
Infinite (%)

Mean

558

1.2%

0.0%
0
0.0%

86.3865359

Minimum
Maximum
Zeros

Zeros (%)
Negative
Negative (%)

Memory size

10
789
0

0 Jl....
Q ’LQQ

0.0%

353.8 KiB
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surface_covered Distinct 485 Minimum 12

Real number Ro) Distinct (%) 11% Maximum 700

HIGH. CORRELATION Missing 0 Zeros 0

HIGH..CORRELATION .

HIGH. CORRELATION Missing (%) 0.0% Zeros (%) 0.0% |

HIGH..CORRELAT.ION Infinite 0 Negative 0 llls.....

. . S & & $

Infinite (%) 0.0% Negative (%) 0.0% v b @
Mean 75.52081997 Memory size 353.8 KiB

Fuente: Elaboracion propia en Python

La variable precio tiene una media de USD 215.787. La misma se encuentra muy
correlacionada con las variables ambientes, dormitorios, bafios y cantidad de metros, tanto

cubiertos como totales.

Tabla 9: Resumen de estadistica descriptiva de la variable price

price Distinct 2416 Minimum 15000

Real number [Rq) Distinct (%) 53% Maximum 3000000

HIGH. CORRELATION Missing 0 Zeros 0

HIGH. CORRELATION -

HIGH..CORRELATION Missing (%) 0.0% Zeros (%) 0.0% I ||

HIGH. CORRELATION Infinite 0 Negative 0 ...

N b v >

Infinite (%) 0.0% Negative (%) 0.0% le6
Mean 215787.9002 Memory size 353.8 KiB

Fuente: Elaboracion propia en Python

El coeficiente de correlacion de Spearman es una medida monotonica de correlacion
entre dos variables y, por lo tanto es mejor capturando relaciones monotdnicas no lineales que
el coeficiente de correlacion de Pearson. Su valor se encuentra entre -1 y +1, -1 indicando
correlaciébn monotdnica total negativa, 0 indicando que no existe correlacién monoténica y 1

indicando correlacion monotdnica total positiva.
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Grafico 1: Matriz de correlacion de Spearman
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Fuente: Elaboracion propia en Python

Lo mismo ocurre con el coeficiente de correlacion de Pearson. Este es invariante bajo
cambios separados en ubicacion y escala de las variables, implicando que para la funcion lineal

el angulo a las abscisas no afecta el coeficiente.

Grafico 2: Matriz de correlacion de Pearson
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Fuente: Elaboracion propia en Python
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Sobre las variables generadas a través de text mining, las mismas se desarrollaron con

la intencidon de ponderar aquellas caracteristicas positivas que harian valorar mas una propiedad

sobre otra.
Tabla 10: Resumen de estadistica descriptiva de la variable Ambiente
Ambiente Distinct 4 0
4 1 I
Categorical Distinct (%) <0.1% : 33
HIGH.CORRELATION Missing 0 3 | 156
Missing (%) 0.0%
Memory size 353.8 KiB

Fuente: Elaboracion propia en Python

Ambiente, por ejemplo, es la sumatoria de aire acondicionado, calefaccion y loza radiante.

Si cuenta con un 3 en Ambiente, se entiende que cuenta con estas 3 caracteristicas.

Tabla 11: Resumen de estadistica descriptiva de la variable Entretenimiento

Entretenimiento Distinct 6 Minimum 0
Real number [Ro) Distinct (%) <0.1% Maximum 5
ZEROS Missing 0 Zeros 23123
Missing (%) 0.0% Zeros (%) 51.1%
Infinite 0 Negative 0 .-
Infinite (%) 0.0% Negative (%) 0.0% ° ~ v > > °
Mean 0.818599514 Memory size 353.8 KiB
Fuente: Elaboracion propia en Python
Entretenimiento es la combinatoria de parrilla, pileta, terraza, patio y piscina.
Tabla 12: Resumen de estadistica descriptiva de la variable Condicion
i e ” 0
: 1 7532
Categorical Distinct (%) <0.1% s
HIGH. CORRELATION Missing 0
Missing (%) 0.0%
Memory size 353.8 KiB

Fuente: Elaboracion propia en Python

Aquellas propiedades con un 1 en condicion, se entiende que son propiedades a estrenar.
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Tabla 13: Resumen de estadistica descriptiva de la variable Extras

Extras Distinct 13 Minimum 0

Real number R-o) Distinct (%) <0.1% Maximum 12

ZEROS Missing 0 Zeros 3431
Missing (%) 0.0% Zeros (%) 7.6% I II
Infinite 0 Negative 0 I l-_,
Infinite (%) 0.0% Negative (%) 0.0% ® 22 o A2 @9 &’
Mean 3.315970842 Memory size 353.8 KiB

Fuente: Elaboracion propia en Python

Extras es la combinacion de cochera, apto mascotas, balcon, luminosidad, apto profesional,
ascensor, lavadero, escritorio, vigilancia, amplitud de ambientes, vistas abiertas y ubicacion en

zona comercial.

Tabla 14: Resumen de estadistica descriptiva de la variable Vivir

Vivir Distinct 5 ! 20030
sl 2 14074
ategorica Distinct (%) <0.1% 3 . 2293
HIGH..CORRELATION Missing 0 o [§res
o 4 ‘as
Missing (%) 0.0%
Memory size 353.8 KiB

Fuente: Elaboracion propia en Python

La intencion de la variable Vivir es definir aquellas propiedades que son habitables,

entiéndase por eso que aquellas que tienen un 0 son oficinas.

Tabla 15: Resumen de estadistica descriptiva de la variable Construir

construir Distinct 3 0 44237,
Categorical Distinct (%) <0.1% ; '11019
HIGH..CORRELATION Missing 0

Missing (%) 0.0%

Memory size 353.8 KiB

Fuente: Elaboracion propia en Python

Al contrario, con la variable construir, lo que se busco fue definir aquellas propiedades en
las que es necesario construir para poder habitar, 1éase los terrenos o las propiedades de venta

en pozo.
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Tabla 16: Resumen de estadistica descriptiva de la variable lujo

lujo Distinct 8 Minimum 0

Real number (R.) Distinct (%) <01% Maximum 7

ZEROS Missing 0 Zeros 23732
Missing (%) 0.0% Zeros (%) 52.4%
Infinite 0 Negative 0 .-__7
Infinite (%) 0.0% Negative (%) 0.0% ° v > o
Mean 0.8883587365 Memory size 353.8 KiB

Fuente: Elaboracion propia en Python

Para ponderar aquellas propiedades que tienen caracteristicas de lujo, se definieron
como tal con el uso de text mining a Jacuzzi, los ammenities que tiene una propiedad, si posee

toilette, SUM, vestidor, gimnasio y pisos de porcelanato.

Tabla 17: Resumen de estadistica descriptiva de la variable Transportes

Transportes Distinct 6 Minimum 0

Real number R0) Distinct (%) <0.1% Maximum 5

ZEROS Missing 0 Zeros 24555
Missing (%) 0.0% Zeros (%) 54.2%
Infinite 0 Negative 0 l.-__
Infinite (%) 0.0% Negative (%) 0.0% ° ~ v > . °
Mean 0.7907886017 Memory size 353.8 KiB

Fuente: Elaboracion propia en Python

Buscando dar mas peso a aquellas propiedades que se encuentran bien comunicadas, las
que estaban cerca de un subte, colectivo, tren, autopista u otro medio de transporte también

fueron ponderadas.
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Aplicacion de métodos analiticos predictivos

El presente andlisis se realizd6 combinando herramientas como Microsoft Excel y Google
Colab (lenguaje Python) para la preparacion de la informacion antes de la aplicacion de los

modelos, como fue desarrollado en el apartado anterior. Los modelos fueron aplicados

utilizando Microsoft Machine Learning Studio (classic).

Desarrollo y aplicacion de modelos de prediccion

MS Machine Learning Studio (classic)

Grafico 3: Desarrollo de modelo de aprendizaje automatico para la prediccion de precios de
propiedades en la Ciudad Autéonoma de Buenos Aires — 2Q 2022
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Fuente: Elaboracion propia en Microsoft Machine Learning Studio
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La performance de los modelos se evalud analizando qué tanto distan las predicciones del
modelo de los valores de precios reales al momento de estimar los precios de propiedades. Se
aplicaron dos modelos de regresion distintos. El primero es un modelo de Regresion Lineal y

el segundo es un modelo de Regresion de Red neuronal.

Con un modelo de regresion, se predice o se estima el valor numérico desconocido, de
acuerdo con unas caracteristicas dadas. La diferencia entre la prediccion y el valor real es el
error. Se compara para ambos modelos el RMSE (Error medio cuadratico) y el MAE (Error
medio absoluto). Ambas métricas se utilizan para la comparacion de modelos. Los datos solos

no dan informacion.

La métrica mds comunmente utilizada para las tareas de regresion es el error medio
cuadratico y representa a la raiz cuadrada de la distancia cuadrada promedio entre el valor real
y el valor pronosticado. Indica el ajuste absoluto del modelo a los datos, cuan cerca estan los
puntos de datos observados de los valores predichos del modelo. El error cuadratico medio o
RMSE es una medida absoluta de ajuste. Como la raiz cuadrada de una varianza, RMSE se
puede interpretar como la desviacion estdndar de la varianza inexplicada, y tiene la propiedad
util de estar en las mismas unidades que la variable de respuesta. Los valores mas bajos de
RMSE indican un mejor ajuste. RMSE es una buena medida de la precision con que el modelo
predice la respuesta, y es el criterio mds importante para ajustar si el proposito principal del

modelo es la prediccion.

Tabla 18: Evaluacion de performance de resultados del modelo de regresion lineal

4 Metrics 4 Metrics

Mean Absolute Error 123936.890662 Mean Absolute Error 899281.503774

Root Mean Squared 274253114048 Root Mean Squared 916345.916716
Error Error

Relative Absolute 0.875064 Relative Absolute 6.34943
Error Error

Relative Squared 111739 Relative Squared

12.474426
Error Error

Coefflu.ent .of -0.11739 Coeffm.ent ?f 11474426
Determination Determination

Fuente: Elaboracion propia en Microsoft Machine Learning Studio

Esta métrica es sensible a outliers porque esta elevada al cuadrado. la consecuencia de esto
es que pondera mas las diferencias. Penaliza mas a un modelo por cometer errores grandes que

por cometer errores chicos. Lo que es necesario analizar es ;qué tan grave es para el mercado
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inmobiliario esta diferencia? La respuesta a esta pregunta es netamente practica. Con un precio
mal estimado se puede perder a un vendedor, porque se le estd ofreciendo un precio inferior al
real y puede no querer vender a ese valor o se puede estimar un precio mas alto, por lo que la

propiedad estard mucho tiempo a la venta generando gastos innecesarios para el propietario.

Considerando el valor de RMSE, ambos modelos tienen un coeficiente de determinacion
negativo. Esto significa que ninguno de los dos modelos es es aceptable. Ambas predicciones

son peores que estimar la media de la base de datos.

El MAE se calcula como el promedio de la diferencia absoluta entre el valor observado y
los valores predichos. El error medio absoluto o MAE es un puntaje lineal, lo que significa que
todas las diferencias individuales se ponderan por igual en el promedio. Con esta medida de
error se obtiene el mismo resultado, siendo que ninguno de los dos modelos predice mejor que

la media.

Realizando un analisis de Error para el modelo de Regresion Lineal en Python utilizando el

paquete de error-analysis se obtiene que existe error en el 100% de las estimaciones

Grafico 4: Mapa de errores del modelo de Regresion Lineal

Exp|orador de errores: 20] Pantalla completa = Lista de caracteristicas £33 Configuracion de cohorte ~ (D Informacion de cohorte

@ La visualizacion de arbol usa la informacién mutua entre cada caracteristica y el error para separar mejor las instancias de errores de instancias correctas jerarquicamente en los datos. Ver més

Cohort: Todos los
datos

| Cobertura de errores
100.00%
0.14 1.19

Mean squared error
G
G

0.50
- 0.32 0.04 0.58 ﬁ

Fuente: Elaboracion propia en Python

El mapa de errores muestra que el 62.93% de los errores se concentra en aquellos con

precio superior a USD 205.265, mientras que el error se acentia en aquellos de precio superior
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a USD 492.500. Donde mejor desempefio tiene el modelo es en aquellas propiedades con precio
entre USD 108.868 y USD 145.500. Analizando la base de datos, son propiedades de menos de
430 metros cuadrados de superficie total o 400 metros cuadrados de superficie cubierta. Son
propiedades de menos de 3 ambientes en barrios mas onerosos de la Ciudad Auténoma de
Buenos Aires, como ser Palermo, Colegiales, Belgrano y Recoleta. Por otro lado, en barrios de
valor promedio hasta USD 2.000 el metro cuadrado, predice de manera correcta para
propiedades de hasta 2 ambientes. Para propiedades con una superficie mayor a 430 metros

cuadrados, se recomienda solicitar a un vendedor que haga una cotizacion in-situ.

En el caso del analisis de error del modelo de Regresion de Red Neuronal, en cambio,
se observa que el 78.90% de los errores se concentran en aquellas propiedades de precio
superior o igual a USD 205.265. La menor cobertura de errores se da en aquellas propiedades
de precio superior a USD 1.010.000. El modelo de Regresion de Red Neuronal es, por lo tanto,
mas exacto para propiedades de mas de 400 metros cuadrados, por lo que la cotizacion in-situ

realizada por un vendedor puede ser verificada con el modelo.

Grafico 5: Mapa de errores del modelo de Regresion de Red Neuronal

@ La visualizacién de arbol usa la informacién mutua entre cada caracteristica y el error para separar mejor las instancias de errores de instancias correctas jerarquicamente en los datos. Ver mas

Cohort: Todos los
datos

| Cobertura de errores

100.00%

Mean squared error

i
3.93
— a 4.14 1.89 0.26

Fuente: Elaboracion propia en Python

Elaboracion de la propuesta de valor para una inmobiliaria
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Machine learning es una tecnologia que se basa en estas dos fases fundamentales: la
primera, la adquisicion de conocimientos basados en los datos (a través del uso de big data); la

segunda, hacer predicciones apoyadas en esos conocimientos adquiridos.

El machine learning funciona gracias al almacenamiento y alimentacion de datos, dos
actividades que han estado presentes desde hace décadas. Las computadoras son capaces de
procesar y analizar rdpida y eficazmente todos esos datos almacenados. Ahora es posible
recopilar datos y crear algoritmos que proporcionen nuevos conocimientos, generando asi un

gran valor afiadido.

El sector inmobiliario ha sido uno de los sectores mas reacios a la digitalizacion, dada
la tradicionalidad de este mercado. Sin embargo, la innovacion se estd volviendo mas necesaria

en este sector dadas sus posibilidades en la valoracion y gestion de inmuebles.

Uno de los campos que mas se estdn explotando en este sentido es precisamente la
valoracion de propiedades, basada en datos privados y publicos y en algoritmos que permiten

realizar de manera objetiva ofertas transparentes y competitivas.

Mediante la entrega de dos modelos de aprendizaje automatico de Regresion, cada
inmobiliaria puede estimar el costo de una nueva propiedad o, para aquellos casos donde el
modelo no es lo suficientemente asertivo tal como se describio en el apartado anterior, al menos

asiste en verificar si el valor cotizado in-situ esta en linea con los precios del mercado.

Conclusion

Haciendo una comparacion entre el precio real de las propiedades y las predicciones
obtenidas para cada uno de los modelos, se ve como los modelos de regresion aplicados no

predicen de manera correcta para propiedades monoambiente.

El modelo de regresion lineal es mas eficiente en departamentos de 2 y 3 ambientes, con

medidas inferiores a 400 metros cuadrados, en barrios de la Ciudad Autonoma de Buenos Aires
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como Belgrano, Palermo, Colegiales y Recoleta y se muestra mas exacto en las propiedades de
3 0 mas ambientes de los barrios que tienen valor promedio de metro cuadrado inferior a USD

2.000.

El modelo de regresion de red neuronal se muestra eficiente para propiedades de 4 o
mas ambientes de los barrios mas caros de la Ciudad, siendo también més exacto en propiedades

de mas de 400 metros cuadrados.

Para los casos que no se encuentran enmarcados entre los pardmetros anteriores, se

recomienda una cotizacion in-situ.

Los siguientes pasos para la mejora del proceso seran la prueba de otros modelos de
regresion no lineal, como ser la regresion exponencial, potencial o parabdlica y el andlisis de

su performance 'y errores para entregar modelos mas eficientes a las inmobiliarias.
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Anexos

Anexo I

Cuaderno Colab con la limpieza de los datos
https://drive.google.com/file/d/1ykH9x95-yCfxjVceeSnjju_qgDRE4njm-/view?usp=sharing

Anexo 11

Salida de Microsoft Machine Learning Studio

https://drive.google.com/file/d/11sSSAS2KwmJEWXVNDikXArcp Y XVoX{tQc/view?usp=sh
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Apéndices

Apéndice I - Base de datos utilizada

https://drive.google.com/file/d/1 Y RkphiathjW60SjOwWR&8Fj0Ca7us5ibBegg/view?usp=sharing
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Apéndice II - Precio promedio por metro cuadrado — Mudafy

Barrio
Agronomia
Almagro
Balvanera
Barracas

Barrio Norte
Belgrano

Boedo
Caballito
Chacarita
Colegiales
Congreso
Constitucion
Flores

Floresta

Florida

La Boca

La Lucila

Liniers
Martinez
Mataderos
Monserrat
Monte Castro
Nueva Pompeya
Nunez

Olivos

Once

Palermo

Parque Avellaneda
Parque Chacabuco
Parque Chas
Parque Patricios
Paternal

Puerto Madero
Recoleta

Retiro
Saavedra

San Cristobal
San Isidro

San Nicolas

Precio promedio por metro cuadrado
1671
1726
1528
1512
2370
2203
1603
1883
1722
1975
1520
1289
1601
1487
2042
1209
2197
1540
2201
1548
1375
1618
1164
2065
1958
1345
2121
1339
1598
1683
1396
1496
4083
2055
1774
1977
1510
2129
1511
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San Telmo 1606
Tigre 1413
Velez Sarfield 1444
Versalles 1503
Vicente Lopez 2187
Villa Crespo 1751
Villa del Parque 1740
Villa Devoto 1801
Villa General Mitre 1513
Villa Lugano 1112
Villa Luro 1584
Villa Ortuzar 1679
Villa Pueyrredon 1778
Villa Real 1635
Villa Santa Rita 1543
Villa Soldati 921

Villa Urquiza 1996
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Reporte del Mentor

El presente trabajo plantea el problema de estimar el precio de venta por barrio por metro
cuadrado de las futuras propiedades que entren en el mercado inmobiliario. Considero que dicho

problema es muy relevante en el contexto del mercado de compra y venta de inmuebles.

El problema est4 identificado y definido correctamente. Se realiza una descripcion
adecuada de las condiciones actuales y qué se pretende resolver con este trabajo. El interrogante
es consistente con la problematica planteada. La hipdtesis planteada de manera preliminar se

definird a medida que profundice el estado del conocimiento acerca del tema.

El planteo del problema, los objetivos y la hipdtesis se encuentran articulados con la
formacion de base, la carrera profesional del autor y con la especializacion que esté realizando.
Los conceptos abordados se encuentran dentro de los contenidos de los moédulos de la

especializacion.

Ademas, considero que el objetivo general propuesto de desarrollar un método
predictivo que permita estimar el precio de venta por barrio por metro cuadrado es coherente
con el problema planteado. Y dicho objetivo es consistente con la hipdtesis de que los datos de
las propiedades actualmente en el mercado permiten predecir los precios futuros de las

propiedades.

Finalmente, considero que el presente trabajo alcanza el objetivo propuesto al presentar

un detallado analisis de los datos y un correcto desarrollo del modelo de prediccion.

Roberto Abalde



