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1. Introduccion

El mercado inmobiliario constituye un pilar esencial de la economia, influenciado por
factores econdémicos, sociales y geograficos. Dentro de este mercado, la valoracién de
inmuebles representa un desafio significativo, debido a la interaccion de multiples variables
intrinsecas, como el tamafio y las comodidades de una vivienda, y extrinsecas, como la
ubicacion y las condiciones del entorno. En el contexto de la Region Metropolitana de
Santiago, este desafio se intensifica por la diversidad y dinamismo del mercado, donde los
precios fluctian rapidamente, reflejando tanto cambios macroeconémicos como
transformaciones urbanas.

En este escenario, los modelos de aprendizaje automatico han surgido como herramientas
prometedoras para abordar problemas de prediccion complejos. Estos modelos no solo
permiten analizar grandes volumenes de datos historicos, sino que también identifican
patrones no lineales y relaciones complejas que los métodos tradicionales, como la
regresion lineal, no logran captar adecuadamente. Sin embargo, dada la amplia variedad de
algoritmos disponibles, resulta necesario realizar un analisis comparativo que permita
identificar cual de ellos se adapta mejor a las caracteristicas especificas del mercado
inmobiliario en Santiago.

El presente trabajo tiene como objetivo comparar el desempeno de diferentes modelos de
aprendizaje automatico para la prediccion de precios de viviendas en la Region
Metropolitana. Esta evaluacién busca no solo determinar el modelo mas adecuado, sino
también identificar los factores clave que influyen en las predicciones y comprender como
cada algoritmo responde a las caracteristicas del mercado. De esta forma, se espera
aportar una herramienta mas robusta para la toma de decisiones informadas en el ambito
inmobiliario.

Objetivo general
e Comparar el desempefio de diferentes modelos de aprendizaje automatico para
predecir precios de viviendas en la Region Metropolitana de Santiago, analizando su
precision, capacidad de generalizacion y los factores mas influyentes en la

determinacion del precio.

Objetivos especificos

-_—

Implementar y comparar diferentes algoritmos de machine learning.

2. ldentificar y analizar los factores mas influyentes en la determinacion del precio de
las viviendas.

3. Evaluar el desemperio de los modelos mediante Métricas de Error

4. Proponer recomendaciones e implicaciones practicas para la mejora continua de los

modelos y su potencial aplicacién en la industria inmobiliaria.



Justificacion

El mercado inmobiliario en la Region Metropolitana de Santiago enfrenta retos significativos
debido a su alta complejidad y dinamismo. La capacidad de predecir precios de viviendas
de manera precisa es crucial para optimizar la toma de decisiones en un mercado
competitivo, especialmente para actores clave como compradores, vendedores e
inmobiliarias.

Tradicionalmente, los métodos estadisticos tradicionales han sido utilizados para abordar
este problema; sin embargo, su incapacidad para capturar relaciones no lineales y patrones
complejos limita su eficacia en mercados tan variados como el de Santiago. Los modelos de
aprendizaje automatico representan una alternativa prometedora, pero su implementacion
plantea la necesidad de evaluar cual de ellos ofrece el mejor equilibrio entre precision,
robustez y aplicabilidad.

Esta investigacion se justifica por su potencial para llenar este vacio, proporcionando una
comparacion objetiva de modelos de machine learning aplicados a la prediccion de precios
de viviendas. Los resultados no solo contribuiran a mejorar la precision de las estimaciones,
sino que también ofreceran insights practicos para implementar herramientas predictivas en
el sector inmobiliario, maximizando su utilidad en contextos reales.



2. Marco Teoérico

2.1. Aprendizaje Automatico: Conceptos y Evolucion

El aprendizaje automatico, o machine learning, se define como un conjunto de técnicas que
permite a los sistemas computacionales la capacidad de aprender de los datos y realizar
predicciones o decisiones sin ser explicitamente programados para cada tarea. Su
evolucién ha sido notable, desde algoritmos fundacionales como el perceptrén desarrollado
por Rosenblatt (Rosenblatt, 1958), hasta la sofisticacion actual de modelos complejos y
métodos de ensamble.

Esta disciplina ha ganado una relevancia sin precedentes en las ultimas décadas,
impulsada por el avance exponencial en la capacidad de procesamiento computacional y la
creciente disponibilidad de grandes volumenes de datos. Estas mejoras han permitido
abordar problemas de gran complejidad, como la prediccién de precios de viviendas, con
una precision y adaptabilidad que superan a muchos métodos estadisticos tradicionales.
Dentro del machine learning, los problemas de regresion, que buscan predecir un valor
numérico continuo, como el precio de una propiedad, representan el eje central de esta
investigacion.

En el ambito de la regresion, algoritmos como la Regresion Lineal sirven como un modelo
base fundamental y punto de referencia, permitiendo comprender las relaciones directas
entre variables. A partir de esta base, modelos mas avanzados como Random Forest
(Breiman, 2001) y las Maquinas de Soporte Vectorial (SVM) para regresion (Cortes &
Vapnik, 1995) son capaces de capturar interacciones no lineales y patrones mas complejos
en los datos. Particularmente efectivos son los métodos de ensamble, los cuales combinan
las predicciones de multiples modelos base para mejorar la robustez y reducir el error, lo
que los convierte en candidatos prometedores para lograr predicciones precisas en
mercados con alta volatilidad, como el inmobiliario. La aplicacion exitosa de estos modelos
requiere un proceso metodoldgico que abarca desde la preparacion de datos hasta el
entrenamiento, evaluacion y ajuste de los algoritmos para asegurar predicciones fiables y
aplicables.

2.2. Prediccion de Precios Inmobiliarios

La prediccion de precios de viviendas es un problema multidimensional que integra analisis
econdémico, estadistico y computacional. Uno de los enfoques tradicionales mas influyentes
es la teoria del precio heddnico (Rosen, 1974), la cual postula que el valor de un bien o
servicio puede descomponerse en funcion de las caracteristicas individuales que lo
componen. En el caso especifico del mercado inmobiliario, esto permite descomponer el
valor de un inmueble en sus caracteristicas intrinsecas, como el tamafo, la cantidad de
habitaciones o las comodidades, y sus caracteristicas extrinsecas, como la ubicacién, la
accesibilidad y el entorno.

Este modelo, basado generalmente en técnicas como la regresion lineal, asume relaciones
lineales entre las variables. Sin embargo, presenta limitaciones al intentar capturar



interacciones complejas, como la influencia conjunta de la ubicacién y las comodidades, o
patrones no lineales inherentes al mercado inmobiliario.

En el caso de Santiago, el mercado inmobiliario esta condicionado por factores clave que
afectan significativamente la variacién de precios entre comunas. La ubicacion geografica y
las dinamicas socioecondémicas generan una fuerte segmentacién, con areas como Las
Condes, Providencia y Vitacura concentrando propiedades de alto valor, mientras comunas
como La Pintana o Cerro Navia presentan precios significativamente mas bajos. Indicadores
como el indice de Calidad de Vida Urbana (ICVU) reflejan estas diferencias, considerando
factores como el acceso a transporte, servicios educativos y areas verdes, que tienden a
estabilizar los precios y fomentar alzas en comunas con altos indices de calidad. Asimismo,
las transformaciones urbanas y demograficas han contribuido a diversificar la oferta
inmobiliaria. En sectores como Estacion Central y San Miguel, el crecimiento vertical ha
impulsado la construccion de departamentos, mientras que el aumento de inmigrantes ha
incrementado la demanda de propiedades mas accesibles, afectando la valorizacién en
sectores periféricos.

El impacto de la economia nacional también desempefia un papel crucial. Factores como
las tasas de interés hipotecarias, la inflacion y el acceso al crédito tienen un efecto directo
en la demanda de viviendas. Por ejemplo, en periodos de altas tasas, los compradores
potenciales tienden a posponer sus decisiones, reduciendo la actividad en el mercado.
Ademas, politicas gubernamentales como los subsidios habitacionales han influido en el
acceso a la vivienda, particularmente en sectores especificos.

Frente a estas complejidades, los métodos heddnicos, basados en regresion lineal,
enfrentan desafios al asumir relaciones lineales entre las variables, lo que no permite
capturar adecuadamente las interacciones entre factores como ubicacion y comodidades.
Ademas, los precios de viviendas en comunas emergentes, como Maipu o Quilicura, suelen
presentar variaciones abruptas debido a su rapida urbanizacion, dificultando la modelacién
sin técnicas que consideren relaciones no lineales.

Los modelos de machine learning ofrecen una alternativa robusta frente a estas
restricciones. Su capacidad para identificar patrones no evidentes en datos geoespaciales y
temporales, adaptarse a cambios dinamicos en factores socioecondémicos y urbanos, e
integrar multiples variables complejas, como coordenadas geograficas, calidad municipal y
accesibilidad, los posiciona como herramientas robustas para generar predicciones mas
precisas y adaptativas. En este contexto, el aprendizaje automatico no solo mejora la
comprension del mercado inmobiliario, sino que también potencia la capacidad para abordar
problemas complejos, combinando fundamentos econémicos con herramientas avanzadas
de analisis computacional.

10



2.3. Variables Consideradas en el Estudio

El presente trabajo utiliza un conjunto de variables cuidadosamente seleccionadas para
capturar tanto las caracteristicas intrinsecas de las propiedades como los factores
extrinsecos relacionados con su entorno. Estas variables han sido disefadas para reflejar
las dinamicas del mercado inmobiliario en la Regién Metropolitana de Santiago.

Las variables intrinsecas describen las caracteristicas inherentes al inmueble. Entre estas
se incluyen: el numero de banos (bathrooms), un indicador clave de comodidad; el nimero
de dormitorios (bedrooms), que refleja la capacidad de la vivienda; la ubicacion fisica
especifica del inmueble (/atitude y longitude); la superficie total de la propiedad en metros
cuadrados (fotal_surface); el numero de estacionamientos disponibles (parking lots); y la
presencia de caracteristicas adicionales como piscina (swimpool) o terraza (terrace).
Ademas, se considera si la propiedad es una construccion nueva (new_house).

Por otro lado, las variables extrinsecas representan factores externos al inmueble que
influyen en su valor. Estas incluyen indicadores educativos, medidos a través de los
puntajes SIMCE de distintos niveles educativos (4° basico, 8° basico y 2° medio), que
reflejan la calidad de las instituciones escolares cercanas. También se consideran variables
de proximidad a servicios e infraestructura, que miden la distancia (en kildbmetros) a
estaciones de metro, parques, hospitales, colegios, universidades, centros comerciales,
industrias y vertederos. Ademas, se incluye el numero de escuelas ubicadas en radios de 1
km, 2 km y 3 km alrededor de la propiedad, el tipo de vendedor (seller_type, ya sea
propietario o agente inmobiliario), la comuna donde se encuentra el inmueble (municipality),
y el indice de Calidad de Vida Urbana (quality_municipality), que refleja el nivel
socioecondémico del sector.

Finalmente, la variable dependiente es el precio de la propiedad (price), que se utiliza
como variable objetivo en el modelo predictivo. Este valor es el principal resultado que se
busca estimar a partir de las variables intrinsecas y extrinsecas previamente descritas.

Para mayor claridad, el detalle completo de las variables consideradas en este estudio,
junto con sus respectivas descripciones, se presenta en el Anexo, en la Tabla 1.

Seleccion y Ajustes de Variables

Durante el proceso de limpieza y preprocesamiento de los datos, se realizaron ajustes
importantes en las variables para alinear el enfoque de esta investigacion con sus objetivos
especificos. El dataset original contenia informacién diversa sobre propiedades, incluyendo
tanto casas como departamentos, variables relacionadas con las fotos de caracteristicas
especificas del inmueble (como cocina, bafios y sala de estar) y la presencia de bodegas
asociadas a cada propiedad. Para esta investigacion, el dataset fue filtrado para considerar
unicamente casas, lo que permitid un analisis mas focalizado y relevante para el mercado
inmobiliario en estudio.

En primer lugar, se descartaron las variables relacionadas con la presencia de fotos de
caracteristicas especificas del inmueble. Esta decision se tomé para distanciar esta
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investigacion de los objetivos de la Dra. Jocelyn Tapia, quien estudia el impacto de las
variables basadas en imagenes en la prediccion de precios inmobiliarios mediante técnicas
avanzadas de machine learning, incluyendo redes neuronales convolucionales (CNN). Al
excluir estas variables, se busca evitar la superposicion de enfoques y garantizar la
originalidad de los resultados.

Por otro lado, la variable (storage_units) que representa el nimero de bodegas asociadas a
cada propiedad, también fue eliminada. Esto se debe a que el conjunto de datos original
incluia tanto casas como departamentos, pero esta investigacion se centrara
exclusivamente en casas. En este contexto, la presencia de bodegas no resulta
representativa ni relevante para los objetivos del modelo predictivo.

Estas decisiones se tomaron con el propdsito de reducir la dimensionalidad del dataset,
optimizar el desempefio de los modelos y garantizar que el analisis sea especifico y
representativo de las dinamicas del mercado inmobiliario en relacion con las casas de la
Region Metropolitana de Santiago, manteniendo un enfoque distinto y complementario al de
la investigacion de la Dra. Tapia.

2.4. Modelos de Machine Learning para Prediccion de Precios

En el contexto de la prediccion de precios de viviendas, los modelos de machine learning
ofrecen una amplia gama de enfoques para capturar relaciones tanto lineales como no
lineales entre las variables. Para este propdsito, se seleccionaron los siguientes modelos de
machine learning, cada uno con caracteristicas especificas que los hacen adecuados para
abordar diferentes aspectos del problema.

e Lasso Regression: Un modelo de regresién lineal que incorpora una penalizacion
L1, promoviendo la seleccidon automatica de caracteristicas. Este enfoque es
especialmente util cuando se busca simplificar el modelo al eliminar variables con
baja relevancia, optimizando la interpretabilidad sin sacrificar precision.

e Ridge Regression: Otra extension de la regresion lineal, pero con una penalizacién
L2 que reduce el impacto de la multicolinealidad entre las variables. Este modelo es
ideal cuando todas las caracteristicas contribuyen en cierta medida a las
predicciones y se requiere un balance entre simplicidad y desempefio.

e Arboles de Decision: Algoritmo basado en divisiones jerarquicas que organiza los
datos en subconjuntos mas pequenos segun criterios de decision. Los arboles de
decision destacan por su facilidad de interpretacién y capacidad para manejar tanto
variables categoricas como numeéricas, aunque su sensibilidad al sobreajuste puede
limitar su capacidad de generalizacion.

e Random Forest Regressor: Un modelo de ensamble que combina multiples arboles

de decision, generando predicciones robustas al promediar los resultados de cada
arbol individual. Este enfoque no solo reduce el riesgo de sobreajuste, sino que
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también captura relaciones complejas entre variables intrinsecas y extrinsecas del
mercado inmobiliario.

e K-Nearest Neighbors (KNN): Algoritmo basado en la proximidad, que predice los
valores en funcion del promedio de los k vecinos mas cercanos. Su sencillez lo
convierte en una herramienta efectiva para detectar patrones locales en los datos,
aunque su sensibilidad a la escala de las variables y la seleccion 6ptima de k puede
representar un desafio.

e Support Vector Regressor (SVR): Modelo basado en maquinas de soporte
vectorial, disenado para problemas de regresién. SVR ajusta un hiperplano dentro
de un margen de tolerancia (g), utilizando kernels para transformar los datos en un
espacio de mayor dimensionalidad donde las relaciones no lineales puedan ser
modeladas.

e Modelo de Ensamble: Un enfoque avanzado que combina las predicciones de los
modelos anteriores, maximizando la precisién y capacidad de generalizacion. Este
tipo de modelo aprovecha las fortalezas individuales de cada modelo base, creando
una solucién integrada y robusta para la prediccion de precios de viviendas.

En la seccidon de Metodologia se explicaran en detalle los modelos empleados, junto con el
proceso de seleccidn, ajuste y evaluacion aplicado al conjunto de datos utilizado. Ademas,
se describiran las técnicas de validacion implementadas para garantizar la robustez de los
resultados.

Comparacion de los modelos

A continuacién, se presenta una sintesis comparativa de los modelos de machine learning
seleccionados, enfatizando sus principales ventajas y limitaciones. Este analisis tiene como
objetivo ofrecer una vision clara y concisa sobre las fortalezas y desafios asociados a cada
modelo, facilitando la comprensién de su aplicabilidad en el contexto del mercado
inmobiliario de Santiago.
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Table 2: Comparacién de modelos de machine learning

Modelo Ventaja Principal Limitacién Principal

Lasso Regression Seleccién automatica de caracteristicas, Posible pérdida de variables impor-
lo que mejora la interpretabilidad del tantes debido a la penalizacion
modelo

Ridge Regression Reduce el impacto de la multicolineal- Menor capacidad de seleccion  au-
idad, ofreciendo un balance entre sim- tomética de caracteristicas en com-
plicidad y desempeno paracién con Lasso

Arboles de Decisién Facilidad de interpretacion y manejo de  Alta sensibilidad al sobreajuste, lo que
variables categdricas y numéricas puede limitar su gencralizacién

Random Forest Robustez y manejo de relaciones no lin-  Complejidad computacional y dificul-
cales tad para interpretar los resultados

KNN (K-Nearest Neighbors) Sencillez y flexibilidad para detectar pa-  Sensibilidad a la escala de las variables
trones locales v dificultad para elegir ¢l valor éptimo

de k

SVR (Support Vector Regressor) Excelente desempenio en alta dimen-  Ajuste complejo de hiperpardmetros y
sionalidad gracias al uso de kernels alta carga computacional

Modelo de Ensamble Alta precisidn y capacidad de general- Complejidad en la interpretacién de
izacién combinando fortalezas de otros  los resultados y mayor costo computa-
modelos cional

2.5. Técnicas de Ensamble: Stacking

El stacking es una técnica de aprendizaje automatico desarrollada por Wolpert (1992), que
se utiliza para mejorar la precisién predictiva al combinar las salidas de varios modelos base
mediante un modelo adicional denominado meta-modelo. A diferencia de otros métodos de
ensamble, como el bagging o el boosting, el stacking no promedia ni pondera las
predicciones, sino que emplea un modelo final que aprende cémo integrar las salidas de los
modelos base de manera Optima. Para implementar esta técnica, se entrenan primero
diversos modelos base, seleccionados por su capacidad para capturar patrones
complementarios en los datos. Las predicciones de estos modelos se utilizan
posteriormente como entrada para entrenar el meta-modelo, que se encarga de generar la
prediccion final. Este enfoque presenta varias ventajas, entre las cuales se destaca su
capacidad para integrar modelos de distinta naturaleza, como lineales y no lineales, lo que
permite capturar relaciones complejas en los datos. Ademas, reduce el riesgo de
sobreajuste al combinar las fortalezas de los modelos base, mejorando la robustez y
precision de las predicciones. Por estas razones, el stacking es una técnica particularmente
util en problemas donde se requiere maximizar el desempefio predictivo aprovechando la
diversidad de los modelos.

2.6. Optimizacién de Hiperparametros

Los hiperparametros son configuraciones especificas de los modelos de machine learning
que no se ajustan automaticamente durante el entrenamiento, sino que deben definirse
antes de iniciar el proceso. Estos parametros controlan aspectos fundamentales como la
complejidad del modelo, la regularizacién y su comportamiento general, lo que tiene un
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impacto significativo en el desempenio final. Su correcta seleccién es crucial para equilibrar
el sesgo y la varianza del modelo, evitar el sobreajuste y maximizar la capacidad predictiva
en datos nuevos. En este estudio, se utilizé GridSearchCV, una técnica que permite evaluar
exhaustivamente combinaciones predefinidas de hiperparametros mediante validacion
cruzada. Este enfoque asegura una selecciéon éptima al identificar la configuracion mas
adecuada para cada modelo.

En el caso del modelo Random Forest, se ajustaron tres hiperparametros principales. El
numero de arboles (n_estimators) controla la cantidad de arboles de decision en el modelo,
lo que influye directamente en su capacidad de generalizacion. La profundidad maxima
(max_depth) regula el numero de niveles en cada arbol, limitando su complejidad para evitar
el sobreajuste. Ademas, el numero minimo de muestras para dividir un nodo
(min_samples_split) define como y cuando un nodo puede dividirse, impactando la
granularidad del modelo.

Para el modelo K-Nearest Neighbors (KNN), se consideraron tres hiperparametros. El
numero de vecinos (n_neighbors) determina cuantos puntos cercanos se utilizan para
realizar una prediccion. La métrica de distancia (p) establece cédmo se mide la proximidad
entre los puntos, permitiendo elegir entre la distancia Euclidiana o Manhattan. Finalmente, el
peso asignado a los vecinos (weights) controla la influencia relativa de los puntos cercanos
en las predicciones.

En el caso de Support Vector Regression (SVR), se ajustaron tres hiperparametros. El
parametro de penalizacion (C) regula el equilibrio entre un modelo mas flexible o mas
estricto, ajustando el margen de tolerancia a los errores. El kernel especifica como se
transforman los datos para capturar relaciones no lineales, siendo opciones comunes el
kernel lineal y RBF (Radial Basis Function). Finalmente, el parametro gamma ajusta la
forma en que los datos influyen en el modelo al definir la flexibilidad de la curva de ajuste.

Para los modelos de regresién Ridge y Lasso, se optimizaron tres hiperparametros. El
parametro de regularizacién (alpha) controla la penalizacion aplicada a los coeficientes,
ayudando a evitar el sobreajuste. El niumero maximo de iteraciones (max_iter) asegura la
convergencia del modelo incluso en casos mas complejos. Por ultimo, el parametro
relacionado con la resolucion del modelo, como el solucionador (solver en Ridge o fol en
Lasso), permite optimizar la precisién en los calculos de ajuste.

2.7. Evaluacion de Modelos

La evaluacion de modelos predictivos es esencial para garantizar su precision y capacidad
de generalizacion. En este trabajo, se han seleccionado las siguientes métricas para
analizar, desde diferentes perspectivas, la calidad de las predicciones:

e Error Absoluto Medio (MAE): Mide la magnitud promedio de los errores en las
predicciones, sin considerar su direccion. Se calcula como:
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Es una métrica intuitiva y util cuando se busca entender el error promedio.

Error Absoluto Porcentual Medio (MAPE): Calcula el error en términos
porcentuales, facilitando la interpretacion relativa de los errores respecto a los
valores reales. Se define como:

-~

Yi — Y
Yi

N
1
MAPE = ~ Z 100

i=1

El MAPE es especialmente util para comprender el error en términos relativos, lo que
permite comparar el desempeno del modelo en diferentes rangos de precios. Sin
embargo, es sensible a valores cercanos a cero y puede ser influenciado por
outliers.

Coeficiente de Determinacion (R?): El Coeficiente de Determinacion mide la
proporcion de la varianza total en la variable dependiente explicada por el modelo.
Se calcula como:

SN (i — %)
SN (v — §)?

2 . . .
Un valor de R™ cercano a 1 indica que el modelo explica la mayor parte de la

R*=1-

variacién en los datos. Sin embargo, R™ igual a 0 significa que la media seria mas util
para predecir los valores.

Raiz del Error Cuadratico Medio (RMSE): Es una de las métricas mas comunes
para medir la precisién de un modelo de regresién. Se calcula como la raiz del
promedio del cuadrado de las diferencias entre los valores predichos (yi) y los
valores observados (yi).

N
1 Z .
i=1

El RMSE penaliza con mas fuerza los errores grandes debido a la elevacién al
cuadrado, lo que lo hace Uutil para identificar modelos que minimizan errores
significativos.
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2.8 Interpretabilidad del Modelo: SHAP Values

La interpretabilidad de los modelos de machine learning es un aspecto fundamental,
especialmente en problemas complejos como la prediccion de precios de viviendas, donde
entender el impacto de las variables en las predicciones es crucial. En este contexto, se
utilizan los SHAP Values (SHapley Additive exPlanations), una técnica basada en la teoria
de juegos que permite descomponer las predicciones de un modelo en contribuciones
individuales de cada variable, proporcionando una explicacién clara y cuantitativa sobre la
influencia de cada caracteristica en las predicciones (Lundberg y Lee, 2017).

Los SHAP Values asignan un valor a cada variable de entrada en funcion de su contribucién
marginal a la prediccidon, considerando todas las combinaciones posibles de las otras
variables. Este enfoque garantiza una interpretacion coherente y consistente, ya que cumple
con propiedades fundamentales como la aditividad y la equidad, derivadas de los valores de
Shapley en teoria de juegos (Shapley, 1953). Ademas, los SHAP Values son compatibles
con una amplia gama de modelos, desde algoritmos lineales hasta modelos mas complejos
como Random Forest y Support Vector Regressor.

En este trabajo, se utilizaron los SHAP Values para analizar la importancia de las variables
en los modelos de prediccion. Esto permitié identificar cuales caracteristicas intrinsecas y
extrinsecas, como la ubicacion geografica o el numero de bafios, tienen un mayor impacto
en el precio de las viviendas. Las visualizaciones basadas en los SHAP Values, tales como
graficos de resumen y dependencias, ofrecen una vision clara y detallada de como los
modelos procesan la informacion, haciendo visibles patrones complejos y relaciones no
lineales que, de otro modo, permanecerian ocultos en analisis mas tradicionales.

El uso de los SHAP Values no solo mejoro la interpretabilidad del modelo, sino que también
proporciond una base sélida para evaluar la relevancia de las variables, respaldando
decisiones fundamentadas y transparentes en el analisis de precios inmobiliarios. En
particular, esta técnica fue clave para entender el comportamiento de los modelos,
asegurando que los modelos consideraran factores relevantes y reduciendo la posibilidad
de interpretaciones erroneas.

3. Metodologia

3.1 Enfoque de la investigacion

La presente investigacion adopta un enfoque cuantitativo y experimental, disefado para
evaluar y comparar el desempefio de diversos modelos de machine learning en la
prediccion de precios de viviendas en la Regidon Metropolitana de Santiago. Este estudio se
enmarca dentro de un disefio descriptivo - comparativo, ya que analiza datos estructurados
con el propésito de identificar las fortalezas y limitaciones de los algoritmos seleccionados
en términos de precisién, robustez y capacidad de generalizacion.
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El objetivo principal radica en determinar qué modelos ofrecen un desempefio éptimo al
abordar este problema, optimizando no solo su precisién predictiva, sino también su
interpretabilidad y aplicabilidad al analisis inmobiliario.

3.2. Conjunto de datos

El conjunto de datos utilizado en este estudio fue proporcionado por la Dra. Jocelyn Tapia y
comprende inicialmente 52,039 registros recopilados mediante web scraping de los portales
inmobiliarios mas visitados en el afio 2020. Esta base de datos contiene informacion sobre
propiedades tanto de departamentos como de casas, abarcando caracteristicas intrinsecas
y extrinsecas relacionadas con el mercado inmobiliario. Para alinear el analisis con los
objetivos del presente estudio, se realizé un filtrado del conjunto de datos, seleccionando
exclusivamente registros correspondientes a viviendas unifamiliares. Este criterio redujo
significativamente el tamano del dataset inicial, dejando un total de 19,971 registros tras la
exclusion de entradas asociadas a departamentos.

Las variables del conjunto de datos se clasificaron en dos categorias principales: intrinsecas
y extrinsecas. Las variables intrinsecas comprenden caracteristicas estructurales propias de
las propiedades, como el numero de bafios, dormitorios, superficie total en metros
cuadrados y la presencia de comodidades adicionales, tales como piscina o terraza. Por
otro lado, las variables extrinsecas abarcan factores contextuales que influyen en el valor de
las propiedades, como su ubicacion geografica (latitud y longitud), el indice de Calidad de
Vida Urbana (ICVU) de la comuna y las distancias geodésicas minimas a servicios clave,
como hospitales, colegios, parques, estaciones de transporte publico, entre otros.

3.3. Analisis Exploratorio de Datos (EDA)

El analisis exploratorio de datos constituye una etapa fundamental en este estudio, ya que
permite comprender el comportamiento inicial de las variables presentes en el dataset. Este
proceso tiene como objetivo principal ofrecer una visién detallada de los datos, identificando
patrones generales, tendencias, sesgos y posibles valores atipicos que podrian influir en los
resultados del analisis.

En esta etapa, se examina la distribucion de las variables mas relevantes, como el precio de
las propiedades (variable objetivo), asi como las principales caracteristicas predictoras que
formaran parte del modelo. Es importante senalar que este analisis no implica la exclusion
de variables, ya que todas las seleccionadas seran utilizadas en el entrenamiento de los
modelos predictivos.

Dado que el precio de las propiedades es la variable objetivo, resulta esencial analizar su
distribuciéon antes de aplicar cualquier modelo. Este analisis inicial proporciona una
comprension de su comportamiento, destacando patrones generales, posibles sesgos vy la
presencia de valores atipicos. A continuacion, se presenta el histograma de la variable
price, el cual ilustra cdmo se distribuyen los valores de las propiedades incluidas en el
dataset.
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Figura 1. Histograma de precios de propiedades en la Region Metropolitana de Santiago

En la figura 1, se observa que la mayoria de los precios de las propiedades se concentran
en el rango de 2.000 UF a 5.000 UF, mostrando una distribucién sesgada hacia la derecha.
Esto indica la existencia de propiedades con precios significativamente altos que podrian
considerarse valores atipicos. Este patron es comun en mercados inmobiliarios, donde una
pequeia proporcion de propiedades de lujo eleva los valores en los rangos superiores.

Una vez analizada la distribucion de precios, es importante entender como se comportan las
principales variables predictoras. En los histogramas que se presentan a continuacion, se
analizan caracteristicas clave como la superficie total, el numero de habitaciones y el
numero de bafos, que tienen un impacto significativo en la determinacion del precio de las
propiedades.
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Figura 2. Histogramas de superficie total, numero de habitaciones y numero de bafios.
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En la Figura 2, se observa que la superficie total de las propiedades esta altamente

concentrada en rangos bajos, con una media cercana a 368 mz. No obstante, existen
propiedades con superficies significativamente mayores, lo que genera una distribucion
sesgada hacia la derecha. Este patron también se refleja en el numero de habitaciones y
bafios, donde la mayoria de las propiedades cuentan con 3 o 4 habitaciones y 2 o0 3 bafios,
respectivamente. Estas caracteristicas evidencian la naturaleza del mercado inmobiliario en
la region, predominado por propiedades de tamafo grande, mientras que las
configuraciones mas pequenas o extremadamente grandes son menos frecuentes.

Distribucion de propiedades en Santiago

Una vez analizadas las caracteristicas fisicas de las propiedades, es relevante
contextualizar cémo se distribuyen estas viviendas a lo largo de las distintas comunas de
Santiago. Este andlisis permite identificar qué comunas concentran la mayor cantidad de
datos en el dataset y como esto puede influir en el modelo predictivo, dado que ciertas
comunas pueden tener mayor peso en el entrenamiento del modelo debido a su
representacion.

El conteo de propiedades por comuna muestra que las comunas con mayor cantidad de
datos en el dataset son Las Condes, Lo Barnechea, y Colina, cada una con mas de 1.700
propiedades. Estas comunas, generalmente caracterizadas por valores de propiedades mas
altos, podrian influir significativamente en la prediccion del modelo. En el extremo opuesto,
comunas como Curacavi, Calera de Tango, San José de Maipo, Melipilla y Pirque tienen
una representacion minima, con menos de 20 registros, es importante destacar que esta
distribucion no es uniforme, lo que podria limitar el poder predictivo para estas areas.

En el Anexo 2, se presenta el conteo completo de propiedades por comuna. Este analisis
evidencia una clara concentracion de datos en comunas especificas, lo que sugiere que los
modelos predictivos podrian aprender patrones dominados por estas zonas.

Distribucion Geografica de los Precios en Santiago

Para complementar el analisis de la distribucion de propiedades por comuna, se ha
generado un mapa geografico que permite visualizar de manera espacial la variacién de
precios en el mercado inmobiliario de Santiago. Este mapa utiliza una escala de colores que
refleja las diferencias de valor por zona, donde tonos mas calidos (rojos) indican areas con
precios mas elevados, mientras que tonos frios (azules) sefialan sectores con valores mas
accesibles.
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Figura 3. Mapa de distribucidn de precios de propiedades en Santiago, representado en una escala de colores
que varia de azul (precios mas bajos) a rojo (precios mas altos)

En la Figura 3, se observa que las comunas del sector oriente, como Lo Barnechea,
Vitacura, y Las Condes, concentran las propiedades con los precios mas altos,
representados en tonos rojizos. En contraste, comunas como Maipu, Puente Alto, y San
Bernardo, ubicadas principalmente en el sector sur y poniente, predominan en precios mas
bajos, representados en tonos azulados. Este comportamiento refleja las desigualdades
socioeconomicas histéricas de la regidén, con una mayor valorizacién de las propiedades en
comunas con mejores indices de calidad de vida urbana (ICVU) y mejor acceso a servicios.

Este analisis geografico no solo complementa el analisis numérico, sino que también
refuerza la importancia de las variables espaciales, como la latitud, longitud y las distancias
a servicios clave, en la formacién del precio de las propiedades. Este mapa resalta patrones
espaciales significativos que son cruciales para entender cémo la ubicaciéon impacta en el
valor inmobiliario.

Relacion entre las Variables Predictoras y el Precio
Una vez analizadas las distribuciones y la representacion espacial de las propiedades en el

dataset, es fundamental explorar las relaciones entre las principales variables predictoras y
el precio de las propiedades. Este analisis permite comprender como cada caracteristica se
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asocia con la variable objetivo y detectar patrones que podrian influir en el comportamiento
de los modelos predictivos.
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Figura 4. Mapa de correlacion entre las variables predictoras y el precio de las propiedades.

En la Figura 4, se observa que variables como la superficie total, la calidad del municipio y
el SIMCE de los colegios cercanos presentan una alta correlacion positiva con el precio, lo
que indica que incrementos en estas caracteristicas tienden a estar asociados con un
aumento en el valor de las propiedades, reflejando también que una mejor calidad educativa
en un radio de 2 kildbmetros se asocia con valores mas altos de las propiedades.

Por otro lado, variables como el nimero de escuelas cercanas dentro de radios de 1 a 3
kilbmetros, presentan correlaciones negativas con el precio. Esto sugiere que la cercania a
escuelas se percibe como una externalidad negativa. Este efecto podria estar asociado a
factores como la congestion urbana o la contaminacion auditiva generada por el trafico
vehicular y las actividades en el entorno escolar.

Estos resultados estan alineados con estudios previos, como el de Sah, Conroy y Narwold
(2016), quienes encontraron que la proximidad a escuelas puede generar tanto
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externalidades positivas como negativas, dependiendo del contexto. En su trabajo, sefialan
gue, aunque las escuelas suelen incrementar los precios al reducir los costos de transporte
y mejorar el acceso educativo, en algunos casos predominan externalidades negativas,
como el ruido y la congestién, que disminuyen el atractivo de las propiedades cercanas.

3.4. Preparacién de los datos

El proceso de limpieza y seleccion del conjunto de datos incluyé varias etapas clave.
Primero, se filtraron los registros para incluir inicamente propiedades clasificadas como
casas, garantizando una mayor especificidad en los resultados. Posteriormente, se
eliminaron columnas que no eran relevantes para los objetivos del estudio, como aquellas
relacionadas con imagenes de propiedades, dado que su analisis fue objeto de una
investigacion previa realizada por la Dra. Tapia. También se descartdé la variable
storage_units, que representa el numero de bodegas asociadas a cada propiedad, debido a
gue no es representativa en el contexto de viviendas unifamiliares. Como resultado de este
proceso, el numero de variables pasé de 47 en el dataset original a 29 en el conjunto de
datos final.

Finalmente, el conjunto de datos resultante, compuesto por 19,971 registros, se particioné
en tres subconjuntos: entrenamiento, validacion y prueba. El conjunto de entrenamiento,
destinado a ajustar los modelos, incluy6 12,781 registros, equivalentes al 64 % del total. El
conjunto de validacién, utilizado para la seleccion y ajuste de hiperparametros, abarcé 3,195
registros, representando el 16 %. Por ultimo, el conjunto de prueba, reservado para la
evaluacion final de los modelos, estuvo compuesto por 3,995 registros, es decir, el 20 % del
total. Esta particion garantiza un proceso de modelado robusto, minimizando el riesgo de
sobreajuste y permitiendo una evaluacién confiable de la capacidad predictiva de los
algoritmos seleccionados.

Se realiz6 un proceso de estandarizaciéon en todas las variables numéricas. Este
procedimiento ajustd los datos para que tuvieran una media de 0 y una desviacién estandar
de 1, la estandarizacion se llevé a cabo debido a que muchos algoritmos, como Support
Vector Regressor o K-Nearest Neighbors, son sensibles a las magnitudes relativas de las
variables. Al reducir las escalas de las variables a un rango comparable, este procedimiento
no solo mejora la capacidad de los modelos para identificar patrones subyacentes, sino que
también asegura que las variables con valores mas grandes no dominen el proceso de
entrenamiento. Los parametros de escalado fueron calculados exclusivamente a partir del
conjunto de entrenamiento y posteriormente aplicados a los conjuntos de validacion y
prueba, garantizando que los datos futuros fueran transformados de manera consistente.

Ademas, la variable categdrica municipality fue transformada utilizando codificaciéon one-hot,
un metodo que descompone las categorias de una variable en multiples columnas, donde
cada columna representa un nivel unico de la categoria original. En estas columnas, se
asigna un valor de 1 si el registro pertenece a esa categoria especifica, y un 0 en caso
contrario. Para evitar problemas de colinealidad entre las columnas generadas, se eliminé la
primera categoria como referencia. Este procedimiento permitié incorporar la informacion
sobre la comuna de cada propiedad en los modelos de manera nhumérica, garantizando que
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las relaciones entre comunas se analizaran de forma independiente y sin imponer un orden
arbitrario, lo que resulté en un analisis mas transparente y robusto.

3.5. Modelado y optimizacién

El ajuste de hiperparametros se llevé a cabo utilizando una estrategia basada en validacién
cruzada predefinida mediante el esquema de PredefinedSplit. Este método permitié
combinar los conjuntos de entrenamiento y validacion en un Unico dataset para realizar una
busqueda exhaustiva de hiperparametros con GridSearchCV. En este esquema, los datos
del conjunto de entrenamiento se usaron para entrenar los modelos, mientras que los datos
del conjunto de validacion se utilizaron para evaluar diferentes combinaciones de
hiperparametros. Esta metodologia asegurd una evaluacion consistente y evitdo la
contaminacién de los datos durante el proceso de optimizacion.

Cada modelo ajustado contd con una rejilla especifica de hiperparametros. En el caso de
Random Forest, los parametros ajustados incluyeron la profundidad maxima de los arboles,
el numero de estimadores y el minimo de muestras requeridas para dividir un nodo. Para
K-Nearest Neighbors, se evaluaron combinaciones del nimero de vecinos, el tipo de peso
asignado y la métrica de distancia. En el modelo Support Vector Regressor, se ajustaron el
kernel, el parametro de penalizacién y la escala del gamma. En los modelos de regresion
Ridge y Lasso, los parametros optimizados fueron el coeficiente de regularizacion, el
numero maximo de iteraciones y la tolerancia para la convergencia.

Los mejores hiperparametros obtenidos tras este proceso fueron los siguientes: para
Random Forest, max_depth: None, min_samples_split: 2 y n_estimators: 200; para
K-Nearest Neighbors, n_neighbors: 7, p: 1 y weights: uniform; para SVR, C: 10, gamma:
scale y kernel: linear; para Ridge Regression, alpha: 10, max_iter: 1000 y solver: svd; y
finalmente, para Lasso Regression, alpha: 1, max_iter: 1000 y tol: 0.0001. Este proceso de
optimizacion aseguré que cada modelo estuviera configurado de manera 6ptima para
maximizar su capacidad predictiva y minimizar el error en los datos de prueba.

Para complementar los modelos individuales, se construyé un modelo de ensamble
utilizando la técnica de Stacking Regressor, que combina las predicciones de varios
algoritmos base mediante un modelo final denominado meta-modelo. En este estudio, los
modelos base seleccionados para el ensamble fueron Lasso, KNN y SVR, optimizados
previamente durante el ajuste de hiperparametros. Estos modelos base se integraron en el
Stacking Regressor, utilizando como meta-modelo una regresion lineal, lo que permitié
combinar las fortalezas individuales de cada algoritmo para mejorar la precision general del
sistema predictivo. El proceso de construccion del modelo de ensamble incluyé el ajuste
final sobre el conjunto combinado de entrenamiento y validacion.

El desarrollo de esta investigacion se sustenté en el uso de un conjunto de librerias de
Python, ampliamente reconocidas en los campos de la ciencia de datos y el aprendizaje
automatico. Los nombres de estas librerias, junto con una descripcién de sus propdsitos
especificos en cada etapa del analisis, se detallan en el Anexo 3.
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4. Resultados

4.1. Resultados Generales

En esta seccion se exponen los resultados obtenidos en la comparacion de los modelos
evaluados para la prediccion de precios de viviendas en la Regiéon Metropolitana. Los
modelos considerados incluyen regresioén lineal, Ridge, Lasso, Random Forest Regressor
(RFS), K-Nearest Neighbors (KNN), Support Vector Regressor (SVR) y un modelo ensamble
basado en stacking que combina Lasso, KNN y SVR, la evaluacién se realizé utilizando

métricas como MAE, RMSE, R°y MAPE.

A Continuacién se presentan los resultados de cada modelo en el conjunto de test,
ordenados por desempefio general. En el cual, se destacan el modelo de Random Forest
Regressor y el Modelo de Ensamble, que lograron los mejores resultados.

Table 4: Resultados de métricas por modelo en la predicciéon de precios de
viviendas

Modelo MAE (UF) RMSE (UF) R? MAPE (%)
Random Forest Regressor 1045.08 1676.89 0.95 12.52
Ensemble 1407.50 2117.31 0.91 16.35
K-Nearest Neighbors 1465.05 2239.44 0.90 17.33
Support Vector Regressor 1773.35 2673.39 0.86 20.04
Linear Regressor 1776.25 2534.55 0.88 21.85
Lasso Regression 1778.30 2537.00 0.88 21.88
Ridge Regression 1778.73 2536.83 0.88 21.93

Como se observa en la Tabla 1, el modelo Random Forest Regressor presentd el mejor
desempefo general, con un MAE de 1045.08, un RMSE de 1676.89, un R? de 0.95 y un
MAPE de 12.52%. Estos resultados destacan su capacidad para capturar relaciones
complejas entre las variables. Por su parte, el modelo Ensemble, compuesto por la
combinacién de Lasso, KNN y SVR, también obtuvo métricas destacadas, alcanzando un R?
de 0.91 y un MAPE de 16.35%.

Por el contrario, los modelos lineales (Ridge y Lasso) junto con el SVR presentaron
limitaciones cuando se evaluaron individualmente, mostrando mayores errores y un
desempeno inferior frente a los modelos no lineales. Estas diferencias subrayan la
relevancia de adoptar enfoques avanzados para abordar la complejidad del mercado
inmobiliario.

Para ilustrar de manera mas clara las diferencias en el desempeno de los modelos, la
Figura 5, presenta un grafico comparativo de los errores absolutos promedio (MAE y RMSE)
para cada modelo, expresados en Unidades de Fomento (UF).
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Figura 5. Comparacion de errores absolutos promedio (MAE y RMSE) para los modelos evaluados, expresados
en Unidades de Fomento Chilena (UF).

El Random Forest exhibe un desempefio notable en comparaciéon con los otros modelos,
distanciandose del valor real en un promedio de 1045.08 UF, con un error maximo en
promedio de 1676 UF. Estas cifras lo posicionan muy por delante del siguiente modelo en
rendimiento, el de Ensemble, el cual se aleja en torno a 1407 UF del valor real (MAE),
implicando una diferencia de 362 UF con respecto al Random Forest.

Es fundamental resaltar que el modelo Random Forest es el que logra la mayor reduccién
del error, medido por su RMSE, aventajando a su competidor mas cercano, el Ensemble, en
441 UF. Esta brecha se amplia considerablemente al compararlo con los modelos lineales,
mostrando una mejora de unas 858 UF aproximadamente. Por otro lado, el modelo de
maquinas de soporte vectorial es el que mas dificultades presenta para optimizar la
reduccion del error en las estimaciones, llegando a un RMSE de 2673.39 UF, lo que supera
en aproximadamente 140 UF el error de los modelos lineales.

4.2 Modelos Clave: Random Forest, Ensemble y Linear Regressor

A partir de los resultados obtenidos, se seleccionaron los tres modelos con mejor
desempeio general, Random Forest, Ensemble y Linear Regressor. Aunque KNN y SVR
obtuvieron métricas superiores a Linear Regressor, la eleccion de este ultimo se justifica por
dos razones principales.

Primero, KNN y SVR ya forman parte del modelo Ensemble, junto con Lasso, lo que
asegura que sus contribuciones estan representadas en el analisis. Segundo, Linear
Regressor sirve como punto de referencia al ser un modelo lineal, lo que permite comparar
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su desempeno frente a enfoques mas avanzados y evaluar el impacto de las relaciones no
lineales en las predicciones.

El objetivo de esta seleccion es realizar un analisis exhaustivo de las relaciones capturadas
por los modelos seleccionados, comprender los mecanismos subyacentes a sus
predicciones y determinar las razones detras de su desempefo relativo. Este analisis se
enfoca en evaluar su rendimiento global y desglosar tanto sus fortalezas como sus
limitaciones, con el fin de obtener conclusiones mas claras y precisas en el contexto de la
prediccion de precios de viviendas.

4.3 Comparacioén de Valores Predichos versus Valores Reales

A continuacion, se presenta un grafico de dispersion que compara los valores predichos y
reales para los tres modelos seleccionados. Esta visualizacion permite evaluar la precision
de las predicciones y detectar patrones especificos en el desempefio de cada modelo.
Ademas se incluye la linea de ajuste perfecto (y = x) como referencia, que representa el
escenario ideal donde las predicciones coinciden exactamente con los valores reales.

Valores Predichos vs. Valores Reales
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Figura 6. Comparacion entre valores predichos y valores reales para los modelos Random Forest, Ensemble y
Regresion Lineal. La linea roja representa el ajuste perfecto (y = x).

En el grafico se observa que los tres modelos presentan una alta densidad de puntos
cercanos a la linea de ajuste perfecto, lo que evidencia un buen ajuste entre los valores
predichos y los valores reales en la mayoria de los casos. Sin embargo, el modelo Random
Forest sobresale por su mayor proximidad a la linea de ajuste, mostrando predicciones
consistentemente precisas y una menor dispersion, incluso en los valores extremos.
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El modelo Ensemble muestra un rendimiento equilibrado, con una combinacién efectiva de
las fortalezas de los enfoques KNN, SVR y Lasso. Aunque presenta una mayor dispersion
que Random Forest, logra capturar relaciones no lineales con mayor eficacia que el modelo
lineal, ofreciendo un desempeno intermedio.

Por otro lado, la regresién lineal muestra una dispersion significativamente mayor,
particularmente en los rangos de precios extremos. Aunque su desempefio es comparable
al de Random Forest y Ensemble en valores medianos y al subestimar precios, sus errores
se vuelven mucho mas pronunciados al sobreestimar, especialmente en viviendas de mayor
valor. Este comportamiento evidencia las limitaciones del modelo lineal para capturar
relaciones complejas entre variables, lo que afecta negativamente su desempefio general.

4.4 Errores Promedios por Rango de Precios

Como se evidencié en el andlisis anterior, los modelos presentan diferencias en su
capacidad para predecir valores extremos. Para profundizar en este comportamiento,
resulta fundamental visualizar como varian los errores promedio en funcién de los rangos de
precios. La Figura 7, ilustra esta relacién, abarcando desde propiedades de menor valor
hasta aquellas con precios mas altos. Este enfoque permite identificar patrones especificos
y evaluar la precisién de los modelos en distintos segmentos del mercado,

Errores Promedios por Rango de Precios
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Figura 7. Errores promedio (UF) por rango de precios para los modelos Random Forest, Ensemble y Regresion
Lineal.
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El analisis de los errores promedio por rango de precios revela diferencias significativas en
el desempefio de los modelos seleccionados, particularmente en su capacidad para
capturar la verdadera magnitud de los precios. En los rangos iniciales de precios (1.046 a
6.297 UF), todos los modelos exhiben errores promedio cercanos a cero, lo que indica una
alta precision y una baja tendencia a subestimar o sobreestimar. Este comportamiento se
observa especialmente en el Ensemble, que muestra un valor mas préximo al cero. Esto
sugiere que las propiedades de menor valor pueden presentar caracteristicas mas
homogéneas o patrones de relacion mas simples, facilitando su prediccién por parte de los
modelos.

A medida que los precios aumentan, el comportamiento de los modelos comienza a divergir.
En los rangos intermedios, como (6.297 a 11.548 UF), el modelo Random Forest tiende a
sobreestimar ligeramente los precios, mientras que el Ensemble muestra una
sobrestimacion mayor. No obstante, es en los rangos de (11.548 a 16.798 UF) y
especialmente en (16.798 a 22.049 UF) es donde el Random Forest demuestra su mejor
rendimiento, manteniendo sus errores promedio extremadamente cercanos a cero, lo que
indica una notable precisién en estos segmentos de precios medios-altos. El modelo Lineal,
por otro lado, evidencia una marcada tendencia a sobreestimar en estos rangos intermedios
hasta (16.798 UF)

Sin embargo, en los rangos mas altos, esta tendencia se invierte drasticamente para el
modelo lineal. En los segmentos de (16.798 a 22.049 UF) y (22.049 a 27.300 UF), el modelo
lineal muestra limitaciones significativas al predecir valores, tendiendo a subestimar
considerablemente los precios reales. Esto refleja su dependencia de relaciones directas
entre las variables, limitando su capacidad para modelar escenarios complejos con
interacciones no lineales y valores atipicos de forma adecuada. Por su parte, los modelos
Random Forest y Ensemble, aunque también muestran un incremento en la subestimacién
en los valores mas extremos, mantienen un desempefio notablemente superior al modelo
lineal, con errores promedio mas moderados. Su capacidad para capturar relaciones no
lineales y patrones complejos les confiere mayor flexibilidad y precisién en estos segmentos
de precios mas altos.

4.5 Distribucion Geografica de las Predicciones

Evaluar la distribucion geografica de las predicciones de los modelos, permitira identificar
mejor cdmo los modelos capturan las diferencias en los precios de las viviendas en las
distintas comunas de la Region Metropolitana, resaltando patrones espaciales especificos y
sus limitaciones en determinadas areas. La Figura 8, muestra los mapas generados con las
predicciones de cada modelo.
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Figura 8. Predicciones geograficas de los modelos Random Forest, Ensemble y Regresion Lineal,
representando precios (UF) predichos en la Regién Metropolitana, con colores que varian desde tonos azules
(precios mas bajos) hasta tonos rojos (precios mas altos)."

En el caso del modelo Random Forest, se observa un ajuste preciso en las comunas del
sector oriente, como Las Condes, Vitacura y Lo Barnechea, donde los altos valores de las
propiedades son correctamente capturados, como lo evidencia la concentracion de puntos
rojos. Asimismo, en las comunas del sector sur y poniente, como Puente Alto y Maipu, el
modelo predice consistentemente valores mas bajos, lo que refleja su capacidad para
adaptarse a las dinamicas del mercado inmobiliario en estas zonas. Este comportamiento
reafirma la capacidad del modelo Random Forest para manejar relaciones complejas y no
lineales.

El modelo Ensemble también presenta un desempefio solido en estas areas, con una
distribucion de precios similar a la observada en Random Forest. Sin embargo, en comunas
intermedias como Vitacura y Providencia, se nota una ligera mayor dispersion en las
predicciones, lo que podria atribuirse a la combinacién de algoritmos en su estructura, que
aporta un enfoque mas equilibrado pero algo menos preciso en algunos casos extremos.

Por otro lado, el modelo Lineal muestra limitaciones significativas al predecir valores en
comunas con altos precios, como Vitacura y Lo Barnechea, donde tiende a subestimar
considerablemente los precios reales. Indicando su dificultad para capturar relaciones
complejas y dinamicas en estas areas. No obstante, es importante destacar que el modelo
Lineal, mantiene un rendimiento competente en las comunas con valores intermedios y
bajos, donde las relaciones entre las variables son mas lineales. Estos resultados reflejan la
dependencia del modelo Lineal en relaciones directas entre las variables, limitando su
capacidad para modelar escenarios con interacciones no lineales.

En el Anexo 4, se incluyen los graficos completos que muestran la distribucion geografica
de las predicciones generadas por estos modelos.
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4.6 Importancia de las variables

El analisis de la importancia de las variables resulta esencial para comprender cémo los
modelos seleccionados priorizan las distintas caracteristicas en la prediccion de precios de
las viviendas. Este enfoque no solo permite interpretar las relaciones entre las variables y
los valores predichos, sino también evaluar la coherencia de los resultados obtenidos con
respecto a los factores que tradicionalmente influyen en el mercado inmobiliario. En este
contexto, la Figura 9, muestra como los valores SHAP (SHapley Additive exPlanations)
identifican las variables mas relevantes en los modelos, revelando diferencias significativas
en la forma en que cada modelo pondera estas variables. Cabe destacar que el orden de
las variables en el grafico sigue la importancia determinada por el modelo Random Forest,
dado que este mostrd el mejor desemperio general.
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Figura 9. Importancia de las variables segun los valores SHAP para los modelos Random Forest, Ensemble y
Regresion Lineal, ordenadas segun la importancia determinada por Random Forest.

En el modelo Random Forest, el indice de calidad de vida se destaca como la caracteristica
mas influyente, con una importancia relativa del 39.4%. Esto refleja la prioridad que el
modelo asigna a factores extrinsecos relacionados con la calidad del entorno urbano en la
prediccion del precio de las propiedades, subrayando la relevancia del contexto en la
valoracion inmobiliaria. Por su parte, la superficie total, con un peso del 30.4%, se posiciona
como la caracteristica intrinseca mas significativa, evidenciando su estrecha relacion con el
valor de las viviendas.

El nimero de bafos, con una importancia del 4.8%, aparece también como un factor clave,
incluso superando al numero de dormitorios. Esto sugiere que el modelo valora mas las
caracteristicas funcionales y de comodidad en las viviendas, aspectos que tienen un
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impacto notable en la percepcion de valor por parte de los compradores. Finalmente, es
importante senalar que las caracteristicas no representadas en el grafico, o aquellas que no
se encuentran entre las nueve mas importantes, acumulan un 10% de la importancia total
asignada por el modelo. Esto muestra que, aunque el Random Forest concentra gran parte
de su peso en un grupo reducido de variables clave, también considera un rango mas
amplio de caracteristicas con menor relevancia individual, contribuyendo de manera
complementaria al desempefio predictivo del modelo.

En el caso del modelo Ensemble, la superficie total se presenta con un peso relativo del
16.1%, seguida por el indice de calidad de vida municipal, que aporta un 11.3%. Esto
evidencia un enfoque mas equilibrado del modelo, al combinar tanto caracteristicas
intrinsecas de las propiedades como factores extrinsecos del entorno. El nimero de bafios,
aunque relevante, tiene una influencia menor en este modelo, con un aporte del 6.5%, lo
que refleja las diferencias en la forma en que las combinaciones de algoritmos del
Ensemble capturan las relaciones entre las variables.

Adicionalmente, se destaca que el modelo otorga una importancia significativa a las
variables menos influyentes segun el modelo Random Forest, acumulando un 45.8% de la
contribucion total. Este comportamiento sugiere que el Ensemble tiene en cuenta un
espectro mas amplio de caracteristicas, integrando factores secundarios que, aunque
menos relevantes de forma individual, fortalecen la robustez y capacidad generalizadora del
modelo.

Por su parte, el modelo Lineal también muestra una fuerte dependencia de las variables
menos consideradas por el Random Fortes, que representa el 47.2% de la importancia
relativa. En contraste, otras variables clave, como el indice de calidad de vida municipal y la
superficie total, tienen una relevancia significativamente menor, con aportes del 15% vy
14.9%, respectivamente. Este comportamiento refleja que el modelo lineal prioriza
relaciones directas y de gran magnitud, lo cual pone de manifiesto una alta dependencia del
modelo hacia un conjunto amplio de caracteristicas secundarias, lo que, aunque podria
enriquecer la representacion de datos, también limita su capacidad para captar
interacciones mas complejas y dinamicas no lineales en el mercado inmobiliario.

4.7 Desempeio en comunas minoritarias.

Este analisis se enfoca en evaluar el desempefio de los modelos en comunas con baja
representacion de datos en el conjunto de prueba, como Calera de Tango, Curacavi, El
Monte, Melipilla, Pirque y San José de Maipo. Esto permite destacar cémo los modelos se
comportan en escenarios caracterizados por datos limitados y heterogéneos.

El Anexo 5 presenta un resumen de las métricas de error obtenidas para cada comuna y
modelo evaluado. Ademas, se incluyen graficos comparativos de las métricas MAE y MAPE,
qgue destacan las diferencias de desempefio entre los modelos en cada comuna.
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Figura 10. Comparacion de las métricas MAE en UF y RMSE, entre los modelos Random Forest, Ensemble y
Regresion Lineal para comunas con baja representacion, .

El modelo Random Forest demostré ser el mas robusto en general, destacando por
presentar los menores errores en la mayoria de las comunas analizadas. En Melipilla,
obtuvo un MAE de 294.90 y un MAPE de 12.35%, lo que refleja una alta precision tanto en
valores absolutos como relativos al rango de precios observados. Sin embargo, en comunas
como Pirque, donde el MAE aumentoé a 2609.27 y el MAPE alcanzé un 29.93%, evidencia
dificultades en escenarios con menor representacion de los datos, la cantidad por comuna
se puede observar en el Anexo 2.

El modelo Ensemble presentd un desempeno competitivo, logrando métricas cercanas a las
de Random Forest en comunas como Calera de Tango y Curacavi, con MAE de 322.42 y
326.87, respectivamente. En estas comunas, el MAPE fue de 17.33% y 13.71%, lo que
indica una adecuada captura de relaciones complejas en contextos de baja representacion.
Sin embargo, su desempefio en comunas como Melipilla y Pirque mostr6 mayor
variabilidad, con un MAPE de 28.22% y 24.37%, respectivamente, lo que sugiere
inconsistencias en su capacidad de generalizacion.

Por otro lado, el modelo de Regresion Lineal presentd el desempefio mas limitado. En
comunas como Curacavi, donde solo hubo un registro en el conjunto de prueba, el modelo
alcanzé un MAPE de 137.39%, mientras que en Pirque obtuvo un MAPE de 67.83%. Estos
resultados reflejan que este enfoque no logra capturar adecuadamente las relaciones
complejas y no lineales en los datos minoritarios, resultando en errores significativamente
altos tanto en valores absolutos como relativos.

En resumen, los modelos avanzados como Random Forest y Ensemble han mostrado un
desempefio significativamente superior en la mayoria de los escenarios, mientras que los
enfoques lineales presentan limitaciones evidentes en la captura de relaciones complejas. A
continuacién, se analiza como estos hallazgos se relacionan con las caracteristicas del
mercado inmobiliario y la literatura previa
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5. Discusiones

Los resultados obtenidos en esta investigacion destacan la relevancia de emplear modelos
avanzados para la prediccion de precios inmobiliarios, especialmente en un contexto tan
diverso y complejo como el de la Regiéon Metropolitana. En esta seccion, se interpretan los
hallazgos principales, relacionandolos con el marco tedrico y los antecedentes revisados, y
se analizan las implicancias practicas, limitaciones y oportunidades para futuras
investigaciones.

5.1. Modelos Avanzados versus Modelos Lineales

El modelo Random Forest demostré6 un desempeio notablemente superior al de la
regresion lineal y, en la mayoria de los casos, al del modelo Ensemble, gracias a su
capacidad para capturar relaciones complejas y manejar la heterogeneidad presente en los
datos. En el conjunto general, alcanz6é un MAE promedio de 1045.08 y un R? de 0.95, lo que
resalta su eficacia como herramienta predictiva robusta en comparacion con los otros
modelos. Este modelo sobresale incluso en comunas con alta variabilidad, como San José
de Maipo, donde logré un MAE de 690.51 y un MAPE de 15.31%, destacando su capacidad
para adaptarse a escenarios con una mayor dispersion de precios. Estos hallazgos estan
alineados con estudios previos, James et al. (2013) y El Mouna et al. (2023), que enfatizan
la eficacia de los modelos no lineales en contextos de alta dimensionalidad y baja
multicolinealidad.

El analisis de los errores promedios por rangos de precios, presentado en la Figura 7, revela
que Random Forest mantiene consistentemente los menores errores en la mayoria de los
rangos, lo que evidencia su capacidad para manejar la distribucion desigual de precios en el
mercado inmobiliario. En comparacion, la regresion lineal mostré limitaciones significativas,
especialmente en propiedades de alto valor, donde los errores promedios superaron las
3.000 UF. Esto se observa claramente en los graficos de dispersion de la Figura 6, donde
las predicciones del modelo lineal se alejan consistentemente de la linea de ajuste. Este
comportamiento pone de manifiesto la incapacidad del modelo lineal para capturar
interacciones complejas y patrones no lineales.

En comunas como Melipilla, Random Forest logré un MAPE de 12.35%, destacando su
capacidad para ofrecer predicciones precisas incluso en areas con representacion limitada.
Sin embargo, en comunas mas heterogéneas como Pirque, el MAPE ascendié a 29.93%, lo
que refleja el impacto de una mayor diversidad de precios y caracteristicas en la precision
del modelo. A pesar de esto, el desempefio sigue siendo superior al de la regresion lineal,
que en Pirque alcanzé un MAPE superior al 67%, mostrando su vulnerabilidad ante
escenarios con alta variabilidad.

El modelo Ensemble, aunque en general competitivo, mostro resultados mixtos en términos
de precision. Por ejemplo, en Melipilla obtuvo un MAPE ligeramente mas alto, de 28.22%,
en comparacion con Random Forest, pero logr6 mantener un desempefio notablemente
mejor que la regresién lineal en comunas heterogéneas. Esto sugiere que el Ensemble
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puede ser una alternativa viable en ciertos contextos, aunque su desempefio tiende a ser
mas sensible a la variabilidad de los datos.

5.2. Desempeiio en Comunas con Baja Representacion

En comunas con menos de 10 registros, los modelos avanzados enfrentan desafios
particulares debido a la limitada cantidad de datos disponibles. Curacavi, con un solo
registro en el conjunto de prueba, representd un caso extremo. En este contexto, el modelo
Random Forest mostré un desempernio mas estable, mientras que la regresion lineal registré
un MAPE alarmante de 137.39%, evidenciando su incapacidad para modelar relaciones no
lineales y su dependencia de una mayor cantidad de datos para obtener predicciones mas
precisas. Este resultado pone de manifiesto la superioridad de los modelos avanzados en
escenarios con datos escasos y alta incertidumbre.

En Calera de Tango, una comuna caracterizada por menor heterogeneidad, la regresién
lineal obtuvo métricas competitivas, con un MAE de 287.10 y un RMSE de 293.28, lo que
sugiere que este modelo puede ser adecuado en contextos con baja variabilidad. Sin
embargo, en comunas mas heterogéneas, como Pirque. Random Forest logré un MAE de
2609.27 y un MAPE de 29.93%, superando a la regresion lineal, que alcanzé un MAPE
superior al 67%, reflejando su incapacidad para adaptarse a la diversidad de caracteristicas
y precios en esta comuna. El modelo Ensemble, por su parte, obtuvo un MAPE competitivo
de 17.33% en Calera de Tango.

En Melipilla, Random Forest volvié a destacar con un MAPE de 12.35%, reafirmando su
capacidad para modelar patrones complejos incluso en areas con baja representacion de
datos. Este desempeino superior demuestra que los modelos no lineales son mas aptos
para capturar interacciones y relaciones intrincadas en los datos, independientemente de la
cantidad de registros disponibles. Por otro lado, el Ensemble, aunque competitivo en
algunos contextos, mostré6 una mayor dispersion con un MAPE de 28.22%, mientras que la
regresion lineal amplificd significativamente los errores debido a su sensibilidad ante
interacciones no lineales y la ausencia de una relacion directa y sencilla entre las variables
predictoras y el precio.

Estos resultados subrayan la importancia de utilizar modelos avanzados como Random
Forest en comunas con baja representacién de datos. Aunque la regresién lineal puede ser
util en areas con baja variabilidad, su desempefio es significativamente limitado en
contextos mas complejos. Por el contrario, el Ensemble, aunque menos consistente que
Random Forest, puede ser una opcién viable cuando se busca un enfoque intermedio que
integre multiples perspectivas, especialmente en comunas con caracteristicas mas
homogéneas.
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5.3. Importancia de la Interpretabilidad del Modelo

La interpretabilidad de los modelos de machine learning se ha convertido en un aspecto
crucial en muchas aplicaciones, y la prediccibn de precios de viviendas no es una
excepcion. Si bien los modelos avanzados como Random Forest y Ensemble pueden
ofrecer una mayor precision predictiva, a menudo se les critica por su naturaleza de "caja
negra", lo que dificulta la comprensién de como llegan a sus predicciones.

En el contexto del mercado inmobiliario, la interpretabilidad es fundamental para generar
confianza en los modelos y facilitar su adopcion por parte de los diferentes actores
involucrados. Los agentes inmobiliarios, los compradores, los vendedores y las instituciones
financieras necesitan comprender qué factores estan impulsando las predicciones de
precios para tomar decisiones informadas y justas.

La falta de interpretabilidad puede generar desconfianza y resistencia al uso de los
modelos, especialmente en situaciones donde se requiere transparencia y rendicién de
cuentas. Por ejemplo, si un modelo predice un valor significativamente diferente al esperado
para una propiedad, los interesados querran saber qué variables estan contribuyendo a esta
prediccion y si estas variables son relevantes vy justificables.

Afortunadamente, existen técnicas que pueden ayudar a mejorar la interpretabilidad de los
modelos de machine learning. En esta investigacion, se utilizd la metodologia SHAP
(SHapley Additive exPlanations) para analizar la importancia de las variables en las
predicciones. Los SHAP values permiten cuantificar la contribucion de cada variable a la
prediccion individual de cada vivienda, lo que proporciona una vision mas clara de como el
modelo esta funcionando.

El analisis de los SHAP values reveld que variables como la calidad del municipio, la
superficie total y el nUmero de bafios tienen una influencia significativa en las predicciones
de precios. Esta informacién puede ser valiosa para los agentes inmobiliarios, ya que les
permite comprender qué aspectos de una propiedad son mas valorados por el mercado y
ajustar sus estrategias de venta en consecuencia.

En resumen, la interpretabilidad de los modelos de machine learning es un factor clave para
su adopcion y uso responsable en el mercado inmobiliario. Técnicas como SHAP permiten
abrir la "caja negra" de los modelos y proporcionar una mayor transparencia en el proceso
de prediccién, lo que a su vez fomenta la confianza, la equidad y la toma de decisiones
informadas.

5.4. Sesgo del Modelo y Representacion Desigual de Datos

Un aspecto critico a considerar en el desarrollo y evaluacién de modelos predictivos,
especialmente en datasets con distribuciones de datos heterogéneas como el presentado
en el Anexo 2, es el potencial sesgo inducido por la baja representacion de ciertas
comunas. Si bien los modelos avanzados como Random Forest demostraron superioridad
en escenarios de datos escasos, la disparidad en la cantidad de registros por comuna
introduce desafios especificos en la generalizacion y equidad de las predicciones.
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En el dataset empleado, la cantidad de registros varia drasticamente entre comunas, desde
Las Condes con 2300 registros hasta Curacavi con solo 7. Esta desproporcion puede llevar
a que los modelos, a pesar de su sofisticacion, tiendan a desempefiarse mejor en comunas
con una alta densidad de datos, donde han tenido mas oportunidades de aprender patrones
complejos y representativos. Por el contrario, en comunas con muy pocos registros, el
modelo puede no haber aprendido lo suficiente sobre las caracteristicas y dinamicas de
precios especificas de esas areas. Esto se traduce en una mayor incertidumbre y errores
para estas comunas, a pesar de los valores promedio reportados en el conjunto general, ya
que el modelo podria estar generalizando patrones aprendidos de comunas con mas datos,
gue no necesariamente aplican a las caracteristicas Unicas de las zonas subrepresentadas.

Ademas, esta distribucién desigual puede generar un sesgo implicito en las predicciones. El
modelo podria sesgar sus resultados hacia las caracteristicas predominantes de las
comunas mejor representadas. Por ejemplo, si la mayoria de los datos provienen de
comunas de alto valor, el modelo podria subestimar o sobrestimar los precios en comunas
con caracteristicas socioecondmicas distintas y con menos registros, incluso si estas
diferencias no estan explicitamente capturadas por las variables predictoras. Este sesgo
puede llevar a injusticias o a decisiones erréneas en el mercado inmobiliario, afectando a
compradores y vendedores de estas areas. La interpretabilidad, si bien se abordd con
SHAP en la seccion 5.3, también puede verse afectada en este contexto. Si el modelo no ha
aprendido adecuadamente las interacciones en una comuna con pocos datos, la explicacion
SHAP para esas predicciones podria ser menos fiable o reflejar patrones mas globales del
dataset que patrones locales.

Para mitigar este sesgo en futuras investigaciones, se podrian explorar diversas estrategias.
La soluciéon ideal, aunque no siempre factible, seria la recopilacion de mas datos en las
comunas subrepresentadas. Otra alternativa es asignar mayor peso a los errores de
prediccion en comunas con menor cantidad de registros durante el entrenamiento, lo que
permitiria que el algoritmo preste mas atencion a su rendimiento en estas areas. También se
podria considerar el desarrollo de modelos especificos para grupos de comunas con
caracteristicas similares y suficiente representacion, o incluso enfoques de transfer learning,
donde un modelo pre-entrenado en un dataset grande se afina con los datos escasos de las
comunas subrepresentadas.
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6. Recomendaciones

Si bien los resultados obtenidos en esta investigacion son prometedores, es fundamental
reconocer que el estudio no esta exento de limitaciones. Estas limitaciones, lejos de
disminuir el valor de los hallazgos, abren un abanico de oportunidades para futuras
investigaciones que busquen fortalecer las metodologias empleadas, ampliar el alcance de
los resultados y explorar mejoras adicionales en el campo de la prediccién de precios de
viviendas.

Una de las principales limitaciones identificadas se relaciona con la baja representacion de
ciertas comunas dentro del conjunto de datos analizado. Esta disparidad en la cantidad de
informacién disponible para cada comuna puede afectar la estabilidad y la capacidad de
generalizacion de los modelos predictivos, especialmente en aquellas areas con menor
cantidad de datos. Por otro lado, la ausencia de variables temporales en el analisis
constituye otra limitacion importante. La dinamica del mercado inmobiliario esta
influenciada por una variedad de factores temporales, como las fluctuaciones estacionales,
los ciclos econdmicos y las variaciones en las tasas de interés, que pueden tener un
impacto significativo en los precios de las viviendas. Al no considerar estas variables
temporales, los modelos pueden perder la capacidad de capturar tendencias dinamicas
importantes, lo que limita su precision y aplicabilidad en escenarios reales.

En este contexto, las siguientes recomendaciones se proponen como posibles vias para
optimizar el desempefio de los modelos y mejorar su capacidad predictiva en escenarios
con desafios especificos, como la baja representatividad de los datos o la alta
heterogeneidad del mercado inmobiliario:

1. Incorporar técni neracion m r intéti : : Para abordar el
problema de la baja representacion de ciertas comunas, se sugiere explorar la
utilizacion de técnicas de generacion de muestras sintéticas. Meétodos como
SMOTE (Synthetic Minority Oversampling Technique) o la generacion de datos
sintéticos con modelos probabilisticos pueden ser empleados para aumentar la
cantidad de datos disponibles para las comunas con menor representacion. Esto
permitiria mejorar la estabilidad de los modelos predictivos en areas periféricas y
heterogéneas (Chawla et al., 2002), donde la escasez de datos puede ser un factor
limitante.

2. Evaluar el impacto de variables temporales: Se recomienda integrar variables
relacionadas con la temporalidad en los modelos predictivos. Factores como los
ciclos econdmicos, la estacionalidad y las variaciones en las tasas de interés pueden
tener una influencia significativa en los precios inmobiliarios, y su inclusion en los
modelos permitiria capturar de manera mas precisa las dinamicas del mercado.
Esto podria lograrse mediante la utilizacion de modelos basados en series
temporales o enfoques hibridos.
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3. Explorar técnicas avanzadas de modelado: Si bien los modelos Random Forest y
Ensemble demostraron un buen desempefio en esta investigacion, se sugiere
explorar la utilizacibn de técnicas de modelado aun mas avanzadas. La
comparacion del desempefio de Random Forest y Ensemble con redes neuronales
profundas y arquitecturas como Long Short-Term Memory (LSTM), que son
especialmente efectivas para manejar datos con dependencias temporales, podria
arrojar resultados interesantes. Asimismo, la incorporaciéon de enfoques como
Gradient Boosting Machines (GBM) y CatBoost, conocidos por su capacidad para
manejar grandes volumenes de datos y capturar interacciones complejas, podria ser
beneficiosa para evaluar su desempefo en comparacion con los modelos utilizados
en este estudio.

4. Validacion con datos de otras regiones: Para evaluar la capacidad de
generalizacion de los modelos en contextos diversos, se recomienda realizar una
validacién con conjuntos de datos independientes o provenientes de otras regiones
geograficas. Esto permitiria determinar si los modelos son capaces de mantener su
precision y robustez al ser aplicados a datos diferentes de aquellos con los que
fueron entrenados.

5. Implementar Stratified Cross-Validation. En escenarios con datos
desbalanceados, como las comunas con baja representacién, se sugiere
implementar la técnica de Stratified Cross-Validation para evaluar los modelos. Esta
técnica asegura que las proporciones de las clases o grupos de interés se
mantengan constantes en cada particién de entrenamiento y prueba, lo que mejora
la representatividad de las meétricas de evaluacion y reduce el sesgo en la
comparacion entre modelos. Esto es especialmente relevante para fortalecer las
predicciones en contextos heterogéneos y garantizar una evaluacion mas precisa del
desempefio de los modelos.

6. Realizar ingenieria de caracteristicas: Se propone aplicar técnicas de ingenieria
de caracteristicas para disefiar y seleccionar nuevas variables que puedan mejorar
la capacidad predictiva de los modelos. Este proceso implica transformar, combinar
y derivar nuevas variables a partir de las existentes, con el objetivo de capturar
relaciones complejas e interacciones entre variables que no son evidentes en el
conjunto de datos original. La ingenieria de caracteristicas puede ser una
herramienta poderosa para optimizar el desempefo de los modelos y revelar
patrones ocultos en los datos, lo que podria conducir a predicciones mas precisas y
robustas.
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7.Implicaciones Practicas

Los resultados de esta investigacién tienen implicaciones significativas para el sector
inmobiliario, el mercado financiero, el desarrollo tecnolégico y la planificacién urbana. La
capacidad de los modelos de machine learning para procesar grandes volumenes de datos
y detectar patrones ocultos proporciona una herramienta poderosa para optimizar procesos
de evaluacién, mejorar la toma de decisiones y disefar estrategias comerciales mas
precisas. A continuacién, se detallan diversas aplicaciones y oportunidades que surgen a
partir de estos modelos predictivos.

Valuacién de Propiedades y Estrategias Comerciales

Los modelos de machine learning han demostrado ser herramientas clave en la
optimizaciéon de la valuacion inmobiliaria, permitiendo establecer precios mas precisos y
reduciendo la incertidumbre en las transacciones. La estimacion automatizada de precios
facilita la toma de decisiones tanto para vendedores como compradores, proporcionando
una evaluacion basada en datos histéricos y tendencias del mercado en tiempo real.
Ademas, al integrar variables econémicas y geograficas en la prediccion, estos modelos
pueden identificar variaciones especificas segun la ubicacién y caracteristicas de cada
propiedad.

En el sector inmobiliario, el uso de estos modelos puede mejorar significativamente la
segmentacion del mercado. En comunas como Vitacura y Lo Barnechea, donde los valores
de las propiedades son mas estables, las predicciones pueden proporcionar informacion
confiable sobre la evolucién de los precios. Sin embargo, en zonas con mayor volatilidad,
como Santiago Centro o Independencia, la capacidad de estos modelos para detectar
fluctuaciones y tendencias resulta clave para ajustar estrategias de comercializacion y
establecer precios mas competitivos. Ademas, estos modelos pueden facilitar estrategias de
venta dinamicas, donde los precios se ajusten en funcién de la demanda en tiempo real,
similar a la fijacion de precios en la industria del turismo y el comercio electrénico.

Otra aplicacién relevante es la estimacion del valor de una propiedad en base a su potencial
de renovacion o remodelacion. Utilizando datos histéricos sobre la apreciacion de viviendas
tras mejoras estructurales, los modelos pueden sugerir qué tipos de remodelaciones
generarian mayor retorno de inversién, brindando informacion valiosa tanto a propietarios
como a desarrolladores inmobiliarios.

Identificacion de Oportunidades Comerciales y Gestion de Activos

El mercado inmobiliario esta en constante evolucion, lo que abre la posibilidad de identificar
oportunidades estratégicas a través del analisis avanzado de datos. Los modelos de
machine learning permiten detectar patrones en la fluctuacion de precios, la oferta y
demanda de viviendas, y la valorizacion de determinadas zonas geograficas, facilitando la
toma de decisiones informadas para inversionistas y administradores de activos.
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Uno de los principales usos de estos modelos es la identificacibn de propiedades
subvaloradas o con alto potencial de apreciacion. Los algoritmos pueden predecir qué areas
tienen mayores probabilidades de experimentar incrementos de valor en el corto o mediano
plazo. Factores como el crecimiento de la infraestructura, el desarrollo de nuevos polos
comerciales o mejoras en la conectividad pueden influir en la plusvalia de una zona, y los
modelos de machine learning pueden detectar estos patrones antes de que se reflejen en
los precios del mercado.

Otra aplicacion clave es la optimizacion de carteras de inversion inmobiliaria. Los
inversionistas pueden emplear modelos predictivos para evaluar el desempefio de distintos
tipos de propiedades y definir estrategias de diversificacion de activos. Por ejemplo,
mediante analisis de clustering, los modelos pueden segmentar mercados en funcién de su
rentabilidad y estabilidad, permitiendo una mejor distribucion de inversiones entre zonas
consolidadas y mercados emergentes. Asimismo, el uso de algoritmos de refuerzo permite
ajustar estrategias de compra y venta en tiempo real, maximizando la rentabilidad de cada
transaccion.

En el sector corporativo, las empresas inmobiliarias pueden utilizar machine learning para
mejorar la administracion de activos y la gestion de portafolios. Modelos avanzados pueden
predecir la depreciacion de propiedades y recomendar intervenciones estratégicas para
mantener su competitividad en el mercado. Ademas, la integracién de datos de
mantenimiento, ocupacion y rentabilidad de los inmuebles en los modelos permite optimizar
la toma de decisiones sobre cuando vender, remodelar o reposicionar un activo dentro del
portafolio de la empresa.

Asimismo, la deteccion de tendencias emergentes en la demanda permite a las empresas
ajustar su oferta en funcion de las expectativas del mercado. Por ejemplo, si los modelos
detectan un aumento en la preferencia por viviendas con espacios de coworking o areas
verdes, las inmobiliarias pueden adaptar sus proyectos para alinearse con estas tendencias
y mejorar su competitividad.

Otro aspecto relevante es el impacto de factores macroecondmicos en la gestion de activos
inmobiliarios. La capacidad de machine learning para integrar datos de indicadores
economicos, tasas de interés y politicas gubernamentales permite anticipar posibles
cambios en el mercado y ajustar estrategias de inversién en consecuencia. Esto es
especialmente util en periodos de incertidumbre econémica, donde la toma de decisiones
basada en datos puede mitigar riesgos y mejorar la resiliencia de los portafolios de
inversion.

Apoyo a Politicas Publicas y Desarrollo Urbano

El uso de modelos de machine learning en la planificacion urbana y en la formulacion de
politicas publicas esta transformando la manera en que los gobiernos gestionan el
crecimiento de las ciudades y la distribucién de recursos. A partir del analisis avanzado de
datos, estos modelos permiten tomar decisiones basadas en evidencia, optimizar el
desarrollo de infraestructura y mejorar la equidad en el acceso a la vivienda.
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Uno de los principales aportes de estas tecnologias es la identificacion de zonas en
crecimiento y la prediccidon de la evolucién del mercado inmobiliario en diferentes sectores
urbanos. Mediante el analisis de datos histéricos de precios, patrones de migracion,
accesibilidad a servicios y proyeccion del desarrollo de infraestructuras, los modelos pueden
ayudar a los gobiernos a planificar el uso del suelo de manera mas eficiente, asegurando un
desarrollo equilibrado de las ciudades y evitando la sobreconcentracién de inversiones en
ciertas areas en detrimento de otras.

Asimismo, los modelos de machine learning permiten la deteccién temprana de zonas con
potencial riesgo de gentrificacion. A través del analisis de tendencias en el incremento de
precios, cambios en la composicion demografica y aumento en la inversién inmobiliaria, es
posible anticipar desplazamientos de poblaciones vulnerables y disefar politicas que
mitiguen estos efectos, como la regulaciéon de arriendos o la implementacion de incentivos
para la preservacién de viviendas accesibles.

Otra aplicaciéon clave es la optimizacion en la asignaciéon de infraestructura y servicios
publicos. A partir de modelos predictivos, los gobiernos pueden determinar en qué zonas es
mas urgente la construccion de hospitales, escuelas, transporte publico o espacios
recreativos. Esto garantiza que los recursos se distribuyan de manera mas equitativa y que
las inversiones tengan un impacto significativo en la calidad de vida de los ciudadanos. Por
ejemplo, al cruzar datos de densidad poblacional, acceso a transporte y costos de vivienda,
es posible identificar barrios con déficit de conectividad y planificar la construccion de
nuevas estaciones de metro o buses.

Ademas, la capacidad de estos modelos para integrar multiples fuentes de informacion,
como imagenes satelitales, sensores urbanos y registros administrativos, permite un
monitoreo en tiempo real del estado de la ciudad. Esto facilita la implementacion de politicas
dinamicas que se ajusten a los cambios en las necesidades de la poblacién y al impacto de
eventos externos, como crisis econdmicas, desastres naturales o pandemias.

En el ambito de la regulacién del mercado inmobiliario, los modelos de machine learning
pueden ser utilizados para prevenir la especulacion excesiva y el uso indebido de terrenos
urbanos. A través del analisis de transacciones inmobiliarias, es posible detectar compras
masivas de propiedades con fines especulativos y disefar estrategias para desincentivar
estas practicas, promoviendo una mayor estabilidad en los precios y asegurando que el
acceso a la vivienda no se vea limitado por intereses especulativos.

Por ultimo, el uso de machine learning en la planificacion urbana no solo permite un
desarrollo mas ordenado de las ciudades, sino que también facilita la transicion hacia
modelos de urbanismo sostenible. Al evaluar variables ambientales, como el impacto de la
contaminacién, el consumo energético y la accesibilidad a espacios verdes, estos modelos
pueden contribuir a la formulacion de estrategias para reducir la huella ecologica de las
ciudades y mejorar la resiliencia urbana frente al cambio climatico.
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Mercado Emergente y Expansion Comercial

Los mercados emergentes presentan desafios unicos en términos de acceso a informacion
confiable, estabilidad econdmica y regulacion del sector inmobiliario. En estos contextos, la
aplicacion de modelos de machine learning puede marcar una diferencia significativa al
mejorar la transparencia, reducir la incertidumbre y facilitar la toma de decisiones
informadas.

Uno de los principales beneficios del uso de machine learning en mercados emergentes es
la capacidad de construir bases de datos mas completas y precisas. En muchos paises en
desarrollo, la informacién sobre transacciones inmobiliarias es fragmentada y carece de
estandarizacién, lo que dificulta la evaluacion de precios y el andlisis de tendencias.
Mediante el uso de técnicas de aprendizaje automatico, es posible recopilar, limpiar y
estructurar estos datos para generar modelos de prediccidén de precios mas confiables y
detallados. Esto permite que los compradores y vendedores accedan a informaciéon mas
precisa y reduzcan el riesgo de sobrevaloracion o subvaloracion de propiedades.

Ademas, los modelos de machine learning pueden ser utilizados para detectar patrones de
crecimiento en mercados con alta volatilidad. En economias emergentes, factores como
cambios politicos, inversion extranjera y desarrollo de infraestructura pueden influir
rapidamente en la valorizacion de ciertas areas. Al analizar grandes volumenes de datos
econémicos y demograficos, los modelos pueden prever la expansion de nuevos polos
comerciales, identificar zonas con alto potencial de revalorizacion y recomendar estrategias
de inversién basadas en datos cuantificables. Esto es particularmente valioso para
desarrolladores inmobiliarios y fondos de inversién que buscan maximizar su rentabilidad en
mercados con alto potencial de crecimiento.

Otro aspecto clave es la mitigacién de riesgos en mercados con fluctuaciones econémicas
pronunciadas. En muchas regiones, las crisis financieras y las variaciones en las tasas de
interés afectan directamente la estabilidad del sector inmobiliario. Los modelos predictivos
pueden analizar datos histéricos y factores macroecondémicos para anticipar ciclos de
recesioén y expansiéon, permitiendo a los inversionistas y empresas inmobiliarias ajustar sus
estrategias en funcion de escenarios futuros. Esta capacidad de analisis prospectivo ayuda
a minimizar pérdidas y optimizar el tiempo de entrada y salida de inversiones en estos
mercados.

En términos de expansion comercial, el machine learning también juega un papel clave en
la identificacion de oportunidades para la internacionalizacion de empresas del sector
inmobiliario. A través del analisis comparativo de distintos mercados, los modelos pueden
evaluar qué regiones ofrecen condiciones mas favorables para la inversion, considerando
factores como estabilidad politica, demanda habitacional, costo de la tierra y potencial de
crecimiento. Esto permite a las empresas planificar su expansion de manera mas
estratégica, optimizando la asignacion de recursos y reduciendo la exposicidon a mercados
con alta incertidumbre.
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Impacto en el Sector Financiero y Bancario

La implementacion de modelos de machine learning en el sector financiero y bancario ha
generado avances significativos en la evaluacién de riesgos, |la optimizacion de productos
financieros y la mejora en la estabilidad del crédito hipotecario. La capacidad de estos
modelos para procesar grandes volumenes de datos y detectar patrones ocultos ha
permitido a las instituciones financieras tomar decisiones mas informadas, minimizar riesgos
y disefar productos mas adaptados a las necesidades del mercado inmobiliario.

Uno de los principales beneficios de la aplicacion de machine learning en el sector bancario
es la mejora en la evaluacién crediticia. Tradicionalmente, los bancos han utilizado modelos
estadisticos para determinar la solvencia de los solicitantes de crédito, basandose en
informacion como el historial financiero, la relaciéon deuda-ingreso y el puntaje de crédito.
Sin embargo, estos enfoques presentan limitaciones al no considerar un andlisis mas
profundo de las dinamicas del mercado y las condiciones econdmicas. Con machine
learning, es posible construir modelos que integren mdltiples fuentes de informacién, como
el comportamiento de pago en otros sectores financieros, patrones de gasto y tendencias
macroeconomicas, permitiendo una evaluacién mas precisa del riesgo crediticio.

Ademas, el uso de algoritmos predictivos en la concesion de hipotecas permite anticipar el
comportamiento de los clientes y reducir la probabilidad de impago. Al analizar datos
histéricos de morosidad y la evolucion del mercado inmobiliario, los bancos pueden ajustar
sus politicas de préstamo, estableciendo tasas de interés personalizadas y condiciones de
pago que reflejen el riesgo real de cada solicitante. Esto no solo optimiza la asignacion de
créditos, sino que también mejora la estabilidad financiera al reducir la exposicion a crisis
hipotecarias.

El impacto del machine learning en el sector financiero también se extiende a la deteccién
de fraudes en transacciones inmobiliarias. La automatizacién de la deteccidén de patrones
sospechosos en la compra y venta de propiedades, asi como en la transferencia de activos,
ha permitido a los bancos y organismos reguladores mejorar sus mecanismos de
prevencién de lavado de dinero y fraude hipotecario. A través del analisis de
comportamientos anémalos y la identificacién de redes de transacciones irregulares, las
instituciones financieras pueden reforzar la seguridad del sistema y garantizar una mayor
transparencia en las operaciones inmobiliarias.

Asimismo, la personalizacion de productos financieros se ha visto beneficiada por la
implementacion de machine learning en el analisis de clientes. A través del procesamiento
de datos sobre las preferencias y necesidades de los consumidores, los bancos pueden
ofrecer productos hipotecarios mas ajustados a cada perfil, mejorando la experiencia del
cliente y aumentando la accesibilidad al crédito. Por ejemplo, modelos de segmentacion
pueden identificar clientes con alta probabilidad de adquirir una propiedad en los proximos
afnos y ofrecerles opciones de financiamiento con condiciones adaptadas a su capacidad de
pago y perfil de riesgo.

44



Desarrollo de Herramientas Tecnologicas

El avance de los modelos de machine learning ha impulsado el desarrollo de herramientas
tecnolégicas que transforman la manera en que se gestionan, analizan y comercializan los
bienes raices. Estas herramientas han permitido automatizar procesos complejos, mejorar
la precision en la toma de decisiones y facilitar el acceso a informacién en tiempo real tanto
para compradores como para inversionistas y desarrolladores inmobiliarios.

Uno de los desarrollos mas destacados es la integracion de machine learning en
plataformas digitales de valuacidon y comercializacion de propiedades. A través de
algoritmos que analizan datos histéricos de precios, caracteristicas del inmueble vy
condiciones del mercado, estas plataformas pueden ofrecer estimaciones precisas en
cuestion de segundos. Ademas, permiten a los usuarios comparar propiedades similares,
predecir tendencias de precios y recibir recomendaciones personalizadas sobre
oportunidades de inversion, optimizando asi el proceso de compra y venta de bienes raices.

Otro avance clave es la implementacion de sistemas de analisis geoespacial, que utilizan
machine learning para evaluar patrones de crecimiento urbano y detectar zonas con
potencial de revalorizacion. Estos sistemas combinan datos de ubicacién, infraestructura,
transporte, accesibilidad y actividad econdémica para ofrecer mapas dinamicos que ayudan a
inversionistas y urbanistas a tomar decisiones fundamentadas sobre el desarrollo
inmobiliario. Gracias a estas herramientas, es posible predecir el impacto de nuevos
proyectos en la valorizacién de una zona, facilitando estrategias de inversion y planificacion
a largo plazo.

En el ambito de la gestién inmobiliaria, los modelos de machine learning han permitido la
creacion de sistemas de mantenimiento predictivo para edificios y complejos habitacionales.
A través del analisis de datos en tiempo real provenientes de sensores loT (Internet of
Things), estas herramientas pueden identificar fallas en la infraestructura antes de que
ocurran problemas graves, optimizando los costos de mantenimiento y prolongando la vida
util de los activos inmobiliarios. Este enfoque no solo reduce gastos operativos, sino que
también mejora la seguridad y eficiencia energética de los inmuebles.

Ademas, el uso de visidbn por computadora en el sector inmobiliario ha revolucionado la
forma en que se evaluan y promocionan las propiedades. Mediante el analisis automatizado
de imagenes y videos, los modelos de machine learning pueden extraer informacién
detallada sobre el estado de una vivienda, identificar caracteristicas clave y detectar dafios
estructurales. Esta tecnologia es particularmente util en tasaciones remotas y en la
optimizacion de anuncios inmobiliarios, ya que permite generar descripciones mas precisas
y atractivas basadas en un analisis objetivo de las imagenes.

En el ambito de las inversiones inmobiliarias, han surgido plataformas que emplean
machine learning para facilitar la tokenizacién de activos inmobiliarios, permitiendo la
fragmentacion de propiedades en unidades mas accesibles para inversionistas individuales.
Estas plataformas analizan datos de mercado y establecen modelos de rentabilidad
basados en predicciones de demanda y apreciacién del inmueble, democratizando el
acceso a la inversion inmobiliaria y fomentando la liquidez del mercado.
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Adicionalmente, la combinacion de machine learning con realidad aumentada (AR) y
realidad virtual (VR) ha mejorado la experiencia de compra y venta de propiedades.
Mediante simulaciones interactivas, los usuarios pueden explorar virtualmente inmuebles en
diferentes ubicaciones, personalizar disefios y evaluar detalles arquitecténicos sin
necesidad de visitas presenciales. Estas herramientas han demostrado ser especialmente
valiosas en el contexto del comercio internacional y en la promocién de desarrollos
inmobiliarios en fases tempranas de construccion.

Desafios y Consideraciones Eticas

Si bien el uso de machine learning en el sector inmobiliario ha generado avances
significativos en la precisién de las predicciones y la optimizacion de estrategias
comerciales, también plantea desafios importantes que deben ser abordados para
garantizar un desarrollo ético y equitativo de estas tecnologias. La transparencia en la toma
de decisiones algoritmicas, la proteccion de datos personales y la equidad en el acceso a la
vivienda son algunas de las cuestiones clave que requieren atencion.

Uno de los principales desafios es la transparencia y explicabilidad de los modelos. Muchos
algoritmos de machine learning, especialmente aquellos basados en redes neuronales
profundas, funcionan como “cajas negras”, donde los resultados son dificiles de interpretar.
Esto puede generar desconfianza entre compradores, vendedores y reguladores, ya que no
siempre es claro como se han calculado los valores de las propiedades o qué factores han
influido en las predicciones. Para mitigar este problema, es necesario desarrollar métodos
de interpretabilidad que permitan comprender las decisiones del modelo y justificar sus
predicciones de manera clara y accesible.

Otro aspecto critico es la privacidad y seguridad de los datos. Los modelos de machine
learning requieren grandes volumenes de informacién para entrenarse, incluyendo datos
sensibles sobre transacciones inmobiliarias, ubicaciones de propiedades y patrones de
comportamiento de los usuarios. Sin un marco adecuado de proteccion, existe el riesgo de
filtraciones de informacibn o de un uso indebido de los datos recopilados. La
implementacién de técnicas como el aprendizaje federado y el encriptado de datos es
fundamental para garantizar la confidencialidad y el cumplimiento de normativas de
privacidad como la Ley de Proteccion de Datos Personales (BCN, 2024).

Ademas, el uso de machine learning en la valuacién de propiedades y en la concesion de
créditos hipotecarios puede amplificar sesgos histéricos y desigualdades preexistentes. Si
los modelos se entrenan con datos que reflejan patrones de discriminacién en la asignacion
de préstamos o en la valorizacion de inmuebles en ciertas zonas, las predicciones
resultantes podrian perpetuar estas injusticias. Para evitarlo, es crucial realizar auditorias
constantes de los modelos, implementar técnicas de mitigacion de sesgos y garantizar que
los datos utilizados sean representativos de la diversidad del mercado inmobiliario.

Un desafio adicional es la regulacién y control del uso de estas tecnologias. A medida que
el machine learning se vuelve mas influyente en la determinacion de precios y en la gestién
de activos inmobiliarios, los organismos reguladores deben establecer normativas que
aseguren un uso responsable de los modelos. Esto incluye la definicion de estandares para
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la transparencia de los algoritmos, la proteccidon de los derechos de los consumidores y la
prevencién de la manipulacion del mercado a través de estrategias automatizadas.

Asimismo, la accesibilidad a estas herramientas es un tema que debe ser abordado con
especial atencidén. Aunque la implementacion de machine learning en el sector inmobiliario
ha beneficiado a grandes desarrolladores e inversionistas, existe el riesgo de que pequefias
empresas y compradores individuales no tengan el mismo acceso a estas tecnologias. Esto
podria generar una concentraciéon de ventajas competitivas en pocos actores, aumentando
la brecha en el acceso a oportunidades de inversidn. Para contrarrestar este problema, es
necesario promover el desarrollo de plataformas abiertas y accesibles, que permitan a una
mayor cantidad de usuarios beneficiarse de estas innovaciones.

De igual forma, la interaccidon entre machine learning y la sostenibilidad urbana representa
un reto emergente. Si bien los modelos pueden contribuir a una mejor planificacién del
desarrollo urbano, también podrian incentivar la sobreexplotacién de ciertas zonas o la
especulacion inmobiliaria en areas con potencial de revalorizacién. Es fundamental que las
predicciones generadas por estos modelos se utilicen para fomentar un crecimiento
equilibrado y sostenible, evitando impactos negativos en el medio ambiente y en las
comunidades locales.

A continuacion, se examinaran dos casos emblematicos, Redfin y Zillow, que ilustran
vividamente como la integracion de machine learning ha redefinido el panorama
inmobiliario. La implementacion de estas tecnologias ha transformado no solo la valuacion
de propiedades y la gestion de activos, sino también la dinamica del mercado, ofreciendo
lecciones valiosas sobre los éxitos y complejidades inherentes a su aplicacion en un entorno
real.

Caso 1: Redfin y la Transformacién del Mercado Inmobiliario a Través de
Machine Learning

Redfin, una agencia inmobiliaria de tecnologia, se ha posicionado como un ejemplo
destacado de la aplicacion exitosa de machine learning para revolucionar el sector
inmobiliario. Fundada por ingenieros de software, la compafia ha optimizado el proceso de
compraventa de viviendas y se ha convertido en el sitio web de agencias inmobiliarias mas
grande de la web. Redfin ha integrado la inteligencia artificial en varios aspectos de su
plataforma, siendo sus algoritmos de estimacién y recomendacion dos de las funciones
basadas en machine learning mas destacadas.

Redfin Estimate: Valuaciéon de Propiedades Impulsada por Datos

Redfin Estimate es un producto central que calcula el valor de mercado de cualquier
vivienda, utilizando un algoritmo de machine learning que analiza exhaustivamente diversas
variables. El modelo considera mas de 500 puntos de datos para cada calculo, abarcando
informacién extraida de los servicios de listado mudultiple (MLS), datos geograficos y la
participacién de los usuarios en Redfin.com.
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Inicialmente, Redfin Estimate se concibié como una herramienta para atraer a los usuarios,
permitiéndoles obtener estimaciones de valor de sus viviendas de forma gratuita. Sin
embargo, su utilidad se ha expandido significativamente, convirtiéndose en un activo
esencial.

Redfin ha demostrado un compromiso continuo con la mejora de la precision de Redfin
Estimate. En 2019, la compafiia anuncié una optimizacion en la exactitud de su estimacion
para viviendas fuera del mercado, reduciendo el error medio del 6.3% al 5.6%. Esta mayor
precision no solo beneficia a los usuarios al proporcionarles informacién mas confiable.

Redfin Recommendations: Personalizacion Inteligente de la Busqueda

Redfin Recommendations es otro componente clave de la plataforma, impulsado por
machine learning y responsable de una parte importante del trafico del sitio web. Este
sistema inteligente ofrece listas de viviendas recomendadas a los clientes, tanto en el sitio
web como a través de correos electréonicos personalizados y notificaciones push,
alertandolos sobre nuevas propiedades que se ajustan a sus preferencias.

Un hallazgo interesante, destacado por Akshat Kaul (2021), es la capacidad del algoritmo
de recomendaciones para superar las propias busquedas guardadas de los usuarios en la
prediccion de las viviendas que realmente les interesaran. Esto ilustra el poder del machine
learning para descubrir patrones de comportamiento y preferencias latentes,
proporcionando recomendaciones mas precisas y relevantes que mejoran la experiencia del
usuario.

Infraestructura Tecnolégica y Enfoque en los Datos

Se ha distinguido por su enfoque en la tecnologia y los datos, lo que le permite desarrollar
soluciones innovadoras y eficientes. La empresa utiliza una combinacion de modelos
clasicos y de aprendizaje profundo para sus diversas aplicaciones, incluyendo el modelo de
Redfin Estimate, que emplea técnicas como el Random Forest, el aumento de gradiente,
modelos de ensemble y modelos jerarquicos.

La compania se nutre de una amplia variedad de fuentes de datos, que abarcan desde los
MLS y datos geograficos hasta la informacion sobre la participacion de los usuarios en su
plataforma. Redfin también ha realizado inversiones significativas en el desarrollo de
capacidades para extraer informacion valiosa de datos no estructurados, como documentos
de transacciones inmobiliarias, con el objetivo de enriquecer aun mas sus modelos y
servicios.

Etica, Responsabilidad e Impacto en el Ecosistema Inmobiliario

Redfin reconoce la importancia de la IA responsable y se esfuerza por garantizar la equidad
y transparencia en sus algoritmos. La empresa excluye explicitamente los datos sobre
delincuencia de sus analisis para evitar perpetuar sesgos y desigualdades sociales.

Al mismo tiempo, ha declarado que comprenden el impacto potencial de sus algoritmos en
el mercado inmobiliario, ya que las decisiones de compra de los usuarios pueden estar

48



influenciadas por las recomendaciones de la plataforma. Por lo tanto, la compaiia se
compromete a mantener la transparencia en el funcionamiento de sus modelos y a trabajar
proactivamente para mitigar cualquier efecto negativo no deseado.

Redfin representa un caso ejemplar de cédmo el machine learning puede transformar la
experiencia de busqueda de vivienda, optimizar la valuacion de propiedades y mejorar la
eficiencia operativa en el sector inmobiliario, al tiempo que se abordan consideraciones
éticas y se reconoce el impacto en el mercado.

Caso 2: Zillow y los Desafios de la Implementaciéon de Machine Learning en un
Mercado Volatil

Zillow, un destacado mercado inmobiliario en linea, sufrié una significativa debacle con el
cierre de su negocio Zillow Offers, impulsado por algoritmos de iBuying. Un algoritmo
defectuoso en la valoracion de propiedades obligd a la compafdia a reducir el valor estimado
de las viviendas adquiridas en el tercer y cuarto trimestre de 2021 en mas de 500 millones
de ddlares, lo que, para mitigar el impacto, llevo a la prevision de una reduccion del 25% de
su plantilla.

Sobreestimacion de Valores y Expansion Agresiva

El problema central radicé en que los algoritmos de Zillow sobreestimaron el valor de las
viviendas que adquirieron. Simultaneamente, Zillow expandi6é agresivamente su programa
de compras, adquiriendo mas viviendas en los dos ultimos trimestres que en los dos afios
anteriores. Esta combinacién de sobrevaloracién y expansién acelerada resulté en que la
compania se viera obligada a vender grandes cantidades de viviendas a precios inferiores al
de compra, debido al alto costo de mantener las casas vacias con la esperanza de una
recuperacion del mercado.

La Deriva de Concepto y la Falta de Adaptacién al Mercado

El analisis de la cronologia de los eventos sugiere que los algoritmos de Zillow no lograron
ajustarse a tiempo a los cambios en las condiciones del mercado inmobiliario. Los modelos
continuaron asumiendo un mercado activo y sobreestimaron los precios de las viviendas, un
fenédmeno conocido en machine learning como "deriva de concepto".

La deriva de concepto ocurre cuando las relaciones entre las variables de entrada y la
variable objetivo cambian con el tiempo, lo que puede llevar a los modelos de machine
learning a realizar predicciones inexactas. En el caso de Zillow, los modelos no capturaron
con precisién cémo la relacion entre las caracteristicas de las viviendas (niumero de
dormitorios, bafios, superficie, etc.) y los precios de las viviendas se modificé a medida que
el mercado se estancé, siendo afectado por la pandemia.

Factores Contribuyentes a la Deriva del Modelo

Varios factores pudieron haber contribuido a esta deriva del modelo. En primer lugar, Zillow
experimentd dificultades para renovar y revender las viviendas con la suficiente rapidez
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debido a la escasez de contratistas durante la pandemia de COVID-19. No esta claro si los
modelos de Zillow incorporaron este factor adecuadamente en sus calculos. En segundo
lugar, Zillow pudo haber estado comprando en areas que experimentaron aumentos de
precios impulsados por la demanda de viviendas suburbanas y rurales durante la pandemia.
Sin embargo, la mayor disponibilidad de vacunas pudo haber reducido el atractivo de estas
areas, llevando a una estabilizacién o caida de los precios, mientras que los algoritmos
seguian esperando aumentos.

Lecciones Aprendidas y la Importancia del Monitoreo del Modelo

La debacle de Zillow subraya la importancia critica de monitorear continuamente el
rendimiento de los modelos de machine learning y de contar con herramientas para detectar
y mitigar la deriva del modelo. En el caso de Zillow Offers, habria sido beneficioso medir
continuamente la precision del modelo, los resultados del modelo y las entradas del modelo
para identificar posibles problemas y activar actualizaciones oportunas del modelo.

Este caso destaca que, si bien el machine learning ofrece un gran potencial para la
valoracién de propiedades, es esencial reconocer sus limitaciones y la necesidad de una
supervision humana y una adaptacion continua a las dindmicas del mercado.

8. Conclusion

Esta investigacion demuestra el significativo potencial de los modelos de machine learning
para predecir precios de vivienda en la Regién Metropolitana de Santiago. Donde se realiz6
una exhaustiva comparacion de modelos lineales, no lineales y de ensamble, utilizando un
conjunto de datos robusto y representativo del mercado inmobiliario. Los resultados fueron
claros, el modelo Random Forest exhibié el mejor desempefio en precision y capacidad de
generalizacion, incluso en comunas con baja representaciéon. Sin embargo, no podemos
ignorar que el modelo de Ensamble también arrojé resultados muy sélidos, superando al
Random Forest en ciertos escenarios. Esto subraya la eficacia de estas herramientas para
obtener valoraciones inmobiliarias mas precisas.

El andlisis de la importancia de las variables revelé que factores como la superficie
construida, la ubicaciéon (comuna) y el nimero de dormitorios tienen una influencia
significativa en el precio de las viviendas. Ademas, la aplicacion de técnicas de
interpretabilidad, como los SHAP values, permitié6 comprender mejor la contribucién de cada
variable a las predicciones individuales, lo cual tiene implicaciones valiosas para la toma de
decisiones en el sector inmobiliario.

Sin embargo, es importante reconocer las limitaciones de este estudio y las areas donde se
podria profundizar en futuras investigaciones. Se ha identificado la necesidad de realizar un
analisis mas detallado de los errores cometidos por los modelos, con el fin de comprender
mejor sus fortalezas y debilidades en diferentes segmentos del mercado. Asimismo, se
propone explorar las interacciones entre variables y la incorporacién de la dimension
temporal en los modelos, para capturar de manera mas precisa las dinamicas del mercado
inmobiliario.
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Ademas, se destaca la importancia de abordar las implicaciones éticas del uso de machine
learning en la valoracion de propiedades, incluyendo la identificaciéon y mitigacion de
posibles sesgos en los datos y los modelos, para garantizar la equidad y la transparencia en
el acceso a la vivienda.

En resumen, esta tesis contribuye al conocimiento existente sobre la aplicacién de machine
learning en el sector inmobiliario y proporciona una base para el desarrollo de herramientas
practicas que puedan mejorar la eficiencia y la transparencia del mercado. Se espera que
los hallazgos y las recomendaciones de esta investigacién sean de utilidad para agentes
inmobiliarios, compradores, vendedores, instituciones financieras y formuladores de
politicas.
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10.

Anexos

Anexo 1. Tabla de descripcidn de las variables utilizadas del dataset.

Table 1: Descripeién de las variables del dataset con identificacién numérica

No. Variable Descripeién

1 price Precio publicado de la propiedad

2 bathrooms Niimero de banos

3 bedrooms Niimero de dormitorios

4 latitude Latitud de la ubicacién de la propiedad

5 longitude Longitud de la ubicacion de la propiedad

6 seller_type Indica si el vendedor es el propietario (1) o un agente inmobiliario (0)

7 total_surface Superficie total de la propiedad

8 municipality Municipalidad a la que pertenece

9 quality_municipality Indice de Calidad de Vida Urbana (ICVU, 2019) de la municipalidad

10 parking_lots Niimero de estacionamientos

11 swimpool Indica si la propiedad tiene piscina (1) o no (0)

12 terrace Indica si la propiedad tiene terraza (1) o no (0)

13 new_house Indica si la propiedad es una construccién nueva (1) o no (0)

14-16  Simece_x Puntaje promedio SIMCE de escuelas dentro de un radio de 2 km del nivel

X

17-19  nearby_schools_x Niimero de escuelas cercanas dentro de un radio de x kilémetros

20-29  dist x Distancia geodésica minima (en kilémetros) a un servicio o lugar x
Nota:

e La variable (simce_x) incluye los puntajes SIMCE correspondientes a 4° basico, 8°
basico y 2° medio.
e La variable (nearby_schools_x) considera el nUmero de escuelas cercanas en radios

de 1 km, 2 kmy 3 km.

e La variable (dist_x) incluye distancias geodésicas minimas en kildmetros a servicios
especificos: estaciones de metro, parques, hospitales, comisarias, colegios,
universidades, centros comerciales, penitenciaria, industrias y vertederos.
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Anexo 2. Tabla de distribucién de datos por comuna en el dataset

Table 3: Distribucién de datos por comuna en el dataset

Comuna Cantidad | Comuna Cantidad
Las Condes 2300 El Bosque 131
Lo Barnechea 2182 Independencia 130
Colina 1703 Padre Hurtado 126
Puente Alto 1603 Cerrillos 123
Maipu 1463 Conchali 113
Penalolén 1229 San Joaquin 96
Vitacura 1130 Renca 94
La Florida 1093 Quinta Normal 93
La Reina 1013 La Granja 76
Nufioa 573 La Pintana 71
San Bernardo 488 Pedro Aguirre Cerda 62
Huechuraba 487 Talagante 62
Providencia 421 San Ramoén 52
Quilicura 380 Lo Prado 46
Pudahuel 350 Isla De Maipo 41
Santiago 308 Paine 41
Macul 272 Cerro Navia 41
Lampa 243 Tiltil 33
Buin 234 Lo Espejo 30
San Miguel 219 El Monte 28
Penaflor 206 Melipilla 19
Recoleta 194 San José de Maipo 17
La Cisterna 185 Calera De Tango 17
Estacion Central 132 Pirque 17
Curacavi 7
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Anexo 3. Librerias utilizadas para la implementacion de los modelos.

A continuacion, se presenta un resumen de las principales librerias utilizadas y su propdésito:

1. Manipulacion y analisis de datos

Pandas: Utilizado para la carga, manipulacion y analisis de datos tabulares.
Proporciond las herramientas necesarias para filtrar, agregar y transformar
los datos en un formato adecuado para el analisis.

NumPy: Empleado para célculos numeéricos de alto rendimiento, incluyendo
operaciones con matrices y arreglos necesarios para el preprocesamiento de
datos.

2. Visualizacion de datos

Matplotlib: Permitié la creacion de graficos como histogramas y graficos de
dispersion, esenciales para explorar la distribucién y relaciones entre
variables.

Seaborn: Utilizado también para la creacién de visualizaciones, como el
mapa de correlacion, que facilité la identificacion de relaciones entre las
variables predictoras y la variable objetivo.

3. Preprocesamiento de datos

Scikit-learn: Proporciond herramientas para la estandarizacion de variables
numéricas mediante StandardScaler y la codificacién de variables
categéricas con OneHotEncoder. Ademas, incluyo funciones para particionar
los datos en conjuntos de entrenamiento, validacién y prueba.

4. Modelado y optimizacion

Scikit-learn: fue la libreria que se utilizé para la implementacion de modelos
de machine learning como Random Forest, K-Nearest Neighbors, Support
Vector Regressor, Ridge y Lasso Regression. Ademas, se utilizé para la
busqueda de hiperparametros con GridSearchCV y la construccion del
modelo de ensamble con Stacking Regressor.

5. Meétricas de error:

Scikit-learn: se utilizé para la evaluacion de modelos mediante métricas como
mean_absolute_error (MAE), que mide la magnitud promedio del error,
mean_squared_error (MSE), que cuantifica el error promedio al cuadrado, y
r2_score, que evalua el ajuste general del modelo.
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6. Analisis geoespacial

GeoPandas: Herramienta clave para la manipulacion de datos geograficos,
como la creacion y manejo de geometrias (puntos, poligonos) y la integracion
de datos espaciales.

Shapely: Utilizado para la creacion de geometrias y operaciones espaciales,
como la transformacion de coordenadas en puntos.

Contextily: Facilité la superposicién de mapas base interactivos, como mapas
de OpenStreetMap, en visualizaciones geoespaciales
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Anexo 4. Gréficos de distribucion geografica de las distribuciones de los modelos Random

Forest, Ensemble y Linear.
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Anexo 5. Tabla de Resultados de métricas por comuna minoritaria y modelo

Table 1: Resultados de métricas por comuna y modelo

Comuna MAE RMSE R? MAPE (%)
Random Forest
Calera De Tango 324.21 326.07  0.134 16.14
Curacavi 615.38 615.38 - 25.82
El Monte 560.22  879.15  0.113 18.92
Melipilla 29490 32546  0.626 12.35
Pirque 2609.27 4035.24  0.452 29.93
San José de Maipo  690.51 946.87  0.885 15.31
Ensemble
Calera De Tango 32242  375.45 -0.147 17.33
Curacavi 326.87  326.87 - 13.71
El Monte 569.89  894.79  0.081 25.82
Melipilla 616.63 643.68  -0.461 28.22
Pirque 2365.10 4570.84  0.297 24.37
San José de Maipo 1645.12 2019.72  0.476 26.93
Linear Regression
Calera De Tango 287.10  293.28  0.299 14.53
Curacavi 3274.15 3274.15 - 137.39
El Monte 1596.11 2198.45  -4.55 66.33
Melipilla 379.55  506.25  0.096 18.79
Pirque 4491.72  5905.66 -0.174 67.83
San José de Maipo 233299 2786.05  0.002 57.18
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Anexo 7. Gréfico de dispersién por modelo

Random Forest: Valores Predichos vs. Valores Reales
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Valores Predichos

Valores Predichos

Ensemble: Valores Predichos vs. Valores Reales
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11. Cédigo

Cadigo con valores Paramétricos optimos

# Importacidén de librerias

import pandas as pd

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

import seaborn as sns

from sklearn.model selection import train test split, GridSearchCvV,
cross_val score

from sklearn.preprocessing import LabelEncoder, StandardScaler
from sklearn.ensemble import RandomForestRegressor

from sklearn.neighbors import KNeighborsRegressor

from sklearn.svm import SVR

from sklearn.linear model import LinearRegression

from sklearn.model selection import PredefinedSplit

from sklearn.metrics import mean absolute error, mean squared error,
r2 score

from sklearn.linear model import Ridge, Lasso, ElasticNet

from sklearn.ensemble import StackingRegressor

import shap

import joblib

import os

# Carga de datos y eliminacién de columnas no necesarias

df = pd.read csv("data.csv")

df.drop ([ 'storage units', 'photo kitchen', 'photo bathroom',
'photo_livingroom', 'photo bedroom', 'photo interior',

'photo _diningroom', 'photo patio', 'photo exterior', 'photo gym',
'photo _balcony', 'photo floorplans', 'photo laundryroom',

'photo street', 'photo gameroom', 'photo parkinglot',

'photo _swimpool'], axis=1, inplace=True)

df = df[df['building type'] == 1]

df = pd.get dummies (df, columns=['municipality'], drop first=True)
#Quitamos la variable objetivo
x = df.drop('price', axis=1)

y =df['price']

#Conjuntos
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X temp, x test, y temp, y test

random state=42)

x train, x val, y train, y val train test split(x temp, y temp,

test size=0.2, random state=42)

#Escalamiento de los datos

#Identificamos las columnas numéricas
col numeric = x train.select dtypes(include=['int64"',

'float64']) .columns

#Creamos una copia de los conjuntos
x train scaled = x train.copy ()
x val scaled = x val.copy()

x _test scaled = x test.copy()

#Escalamos con el conjunto de entrenamiento
scaler = StandardScaler ()
X _train scaled[col numeric] =

scaler.fit transform(x train[col numeric])

#Escalamos el conjunto de validacién y test
x val scaled[col numeric] = scaler.transform(x val[col numeric])

x _test scaled[col numeric] = scaler.transform(x test[col numeric])

# Concatenar X train scaled y X val scaled
x_train val scaled = pd.concat([x train scaled, x val scaled])

y train val = pd.concat([y train, y vall)

# Funcidén para evaluar los modelos
def evaluar modelo (modelo, x test, y test):
y_pred = modelo.predict (x test)
mae = mean absolute error(y test, y pred)
rmse = np.sqrt (mean squared error(y test, y pred))
r2 = r2 score(y test, y pred)
mape = np.mean(np.abs((y test - y pred) / y test)) * 100
print (E"MAE: {mae:.2f}")
print (f"RMSE: {rmse:.2f}")
print (f"R2: {r2:.2f}")

train test split(x, y, test size=0.2,
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# Modelo Random Forest con sus mejores hiperparametros encontrados
best params rf = {'max depth': None, 'min samples split': 2,
'n_estimators': 200}

best rf = RandomForestRegressor (**best params rf, random state=42,
n_jobs=-1)

best rf.fit(x train val scaled, y train val)

evaluar modelo (best rf, x test scaled, y test)

# Modelo knn con sus mejores hiperparametros encontrados

best params _knn = {'n neighbors': 7, 'p': 1, 'weights': 'uniform'}
best knn = KNeighborsRegressor (**best params knn, n jobs=-1)

best knn.fit(x train val scaled, y train wval)

evaluar modelo (best knn, x test scaled, y test)

# Modelo svr con sus mejores hiperparametros encontrados

best params svr = {'C': 10, 'gamma': 'scale', 'kernel': 'linear'}
best svr = SVR(**best params svr)

best svr.fit(x train val scaled, y train val)

evaluar modelo (best svr, x test scaled, y test)

# Modelo ridge con sus mejores hiperparametros encontrados

best params ridge = {'alpha': 10, 'max iter': 1000, 'solver': 'svd'}
best ridge = Ridge (**best params ridge, random state=42)

best ridge.fit(x train val scaled, y train val)

evaluar modelo (best ridge, x test scaled, y test)

# Modelo Lasso con sus mejores hiperparametros encontrados

best params lasso = {'alpha': 1, 'max iter': 1000, 'tol': 0.0001}
best lasso = Lasso(**best params lasso, random state=42)

best lasso.fit(x train val scaled, y train wval)

evaluar modelo (best lasso, x test scaled, y test)

# Modelo Lineal
linear model = LinearRegression(n_jobs=-1)

linear model.fit (x train val scaled, y train val)

# Modelo Ensemble

estimators = |
('Lasso', best lasso),
('"knn', best knn),

('svr', best svr),
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sr = StackingRegressor (

estimators = estimators,
final estimator = linear model,
n_jobs = -1

sr.fit(x train val scaled, y train val)

Cadigo con busqueda de hiperparametros

# Importacidén de librerias

import pandas as pd

import numpy as np

from sklearn.model selection import train test split, GridSearchCV,
PredefinedSplit

from sklearn.preprocessing import StandardScaler

from sklearn.ensemble import RandomForestRegressor, StackingRegressor
from sklearn.neighbors import KNeighborsRegressor

from sklearn.svm import SVR

from sklearn.linear model import LinearRegression, Ridge, Lasso
from sklearn.metrics import mean absolute error, mean squared error,

r2 score

# Carga de datos

df = pd.read csv('data.csv')

# Eliminacidén de columnas no necesarias
df .drop ([

'storage units', 'photo kitchen', 'photo bathroom',
'photo livingroom', 'photo bedroom',

'photo interior', 'photo diningroom', 'photo patio',
'photo_exterior', 'photo gym',

'photo balcony', 'photo floorplans', 'photo laundryroom',
'photo street', 'photo gameroom',

'photo parkinglot', 'photo swimpool'

], axis=1, inplace=True)

# Filtrado de datos para casas y eliminacién de la columna
"building type®

df = df[df['building type'] == 1]

df .drop (['building type'], axis=1, inplace=True)
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# Creacidén de variables dummy para la columna municipality’

df = pd.get dummies (df, columns=['municipality'], drop first=True)
# Separacidén de variables independientes (X) y dependientes (y)
x = df.drop('price', axis=1)

y = df['price']

# Divisidén del conjunto de datos

x temp, x test, y temp, y test train test split(x, y, test size=0.2,

random state=42)

x train, x val, y train, y val train test split(x temp, y temp,

test size=0.2, random state=42)

# Identificacidén de columnas numéricas para el escalado
col numeric = X train.select dtypes(include=['int64"',

'float64']) .columns

# Escalado de datos

scaler = StandardScaler ()

X train scaled = x train.copy ()
x val scaled = x val.copy ()

X test scaled = x test.copy()

x _train scaled[col numeric] =
scaler.fit transform(x train[col numeric])
x val scaled[col numeric] = scaler.transform(x val[col numeric])

x test scaled[col numeric] = scaler.transform(x test[col numeric])

# Concatenacidén de conjuntos de entrenamiento y validacién
x _train val scaled = pd.concat([x train scaled, x val scaled])

y_train val = pd.concat([y train, y vall])

# Creacidén de indices para PredefinedSplit

test fold = np.concatenate ((
np.full(x train scaled.shape[0], -1), # -1 para entrenamiento
np.zeros (x_val scaled.shape([0]) # 0 para validacidn

ps = PredefinedSplit (test fold)

# Funcidén para evaluar los modelos
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def evaluar modelo (modelo, x test, y test):
y_pred = modelo.predict (x test)
mae = mean_ absolute error(y test, y pred)
rmse = np.sqrt (mean squared error (y test, y pred))
r2 = r2 score(y test, y pred)
mape = np.mean (np.abs((y test - y pred) / y test))
print (f"MAE: {mae:.2f}")
print (f"RMSE: {rmse:.2f}")
print (f"R2: {r2:.2f}")
print (f"MAPE: {mape:.2f}%")

# Random Forest
rf = RandomForestRegressor (random state=42, n jobs=-1)

# Cuadricula con Hiperparametros a probar para RF

param grid rf = {
'n estimators': [100, 2007,
'max_depth': [None, 10, 20],
'min_ samples split': [2, 5]

grid rf = GridSearchCV (
estimator=rf,
param grid=param grid rf,
cv=ps,
scoring='neg mean squared error',

n_jobs=-1

grid rf.fit(x train val scaled, y train val)

best rf = grid rf.best estimator

# KNeighborsRegressor
knn = KNeighborsRegressor ()

# Cuadricula con Hiperparametros a probar para Knn

param grid knn = {
'n neighbors': [3, 5, 7, 10, 20, 30, 40],
'weights': ['uniform'],
'p': [1, 2]

grid knn = GridSearchCV (
estimator=knn,

param grid=param grid knn,

* 100
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cv=ps,
scoring='neg mean squared error',

n_jobs=-1

grid knn.fit(x train val scaled, y train val)

best knn = grid knn.best estimator

# SVR
svr = SVR()

# Cuadricula con Hiperparametros a probar para sSvr

param grid svr = {
'kernel': ['linear', 'rbf'],
1€'s [, 1071,
'gamma': ['scale', 'auto']

grid svr = GridSearchCV(
estimator=svr,
param grid=param grid svr,
cv=ps,
scoring='neg mean squared error',

n_jobs=-1

grid svr.fit(x train val scaled, y train val)

best svr = grid svr.best estimator

# Ridge Regression
ridge = Ridge ()
# Cuadricula con Hiperparametros a probar para ridge
param grid ridge = {
'alpha': [0.01, 0.1, 1, 10, 10071,
'solver': ['auto', 'svd', 'cholesky'],
'max iter': [1000, 5000, 10000]

grid ridge = GridSearchCvV(
estimator=ridge,
param grid=param grid ridge,
cv=ps,
scoring='neg mean squared error',

n_jobs=-1
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grid ridge.fit(x train val scaled, y train val)

best ridge = grid ridge.best estimator

# Lasso Regression
lasso = Lasso()
# Cuadricula con Hiperparametros a probar para lasso
param grid lasso = {
'alpha': [0.0001, 0.001, ©0.01, 0.1, 1, 10, 1001,
'max iter': [1000, 5000, 10000]
'tol': [le-4, le-3, le-2]

grid lasso = GridSearchCV (
estimator=lasso,
param grid=param grid lasso,
cv=ps,
scoring='neg mean squared error',

n_jobs=-1

grid lasso.fit(x train val scaled, y train val)

best lasso = grid lasso.best estimator

# Liner Regression
linear = LinearRegression()

linear.fit(x _train val scaled, y train val)

# Stacking Regressor (Ensemble)
estimadores = |
('lasso', best lasso),
('knn', best knn),

('svr', best svr)

ensemble = StackingRegressor (
estimators=estimadores,
final estimator=LinearRegression(),

n_jobs=-1



ensemble.fit (x train val scaled, y train val)

# Evaluacién de modelos

evaluar modelo (best rf, x test scaled, y test)
evaluar modelo (best knn, x test scaled, y test)
evaluar modelo (best svr, X test scaled, y test)
evaluar modelo (best ridge, x test scaled, y test)
evaluar modelo (best lasso, x test scaled, y test)

evaluar modelo (ensemble, x test scaled, y test)
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