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RESUMEN EJECUTIVO

El presente estudio tiene como objetivo desarrollar un modelo de prediccion de precios
de departamentos en Lima mediante la aplicacion de técnicas de Machine Learning (ML),
comparando su desempefio con la tradicional regresion hedonica. La investigacion surge
como respuesta a la necesidad de contar con estimaciones mas precisas en la valoracion

inmobiliaria, optimizando la toma de decisiones en el sector financiero e inmobiliario.

Para ello, se emplean tres enfoques metodologicos: la regresion heddnica como
referencia tedrica, y dos modelos de Machine Learning: Arbol de Decision y XGBoost. La
base de datos utilizada proviene del Banco Central de Reserva del Peri (BCRP) y abarca
mas de 40,000 observaciones de inmuebles en los principales distritos de Lima entre 2014
y 2024.

Los resultados muestran que XGBoost ofrece el mejor desempefio predictivo, con
menores valores de error: MAPE (Mean Absolute Percentage Error), MAE (Mean
Absolute Error), RMSE (Root Mean Squared Error) y un coeficiente de determinacion (R?)
mas alto que los otros modelos. Asimismo, se identifica que el factor mas influyente en el
precio de los departamentos es el tamafio del inmueble, seguido del nimero de garajes y la

ubicacion.

Este estudio evidencia el potencial de Machine Learning como una herramienta clave
para mejorar la precision en la estimacion de precios inmobiliarios, aportando beneficios
tanto para inversionistas como para instituciones financieras y reguladoras. Ademas, se
plantea la posibilidad de futuras investigaciones incorporando variables adicionales, como
la proximidad a servicios urbanos o la calidad de construccidn, para seguir optimizando la

prediccion de precios en el mercado inmobiliario de Lima.



ABSTRACT

This study aims to develop a predictive model for apartment prices in Lima through
the application of Machine Learning (ML) techniques, comparing their performance with
traditional hedonic regression. The research emerges in response to the need for more
accurate real estate valuation estimates, optimizing decision-making in the financial and

real estate sectors.

To achieve this, three methodological approaches are employed: hedonic regression as
a theoretical benchmark, and two Machine Learning models: Decision Tree and XGBoost.
The dataset used comes from the Central Reserve Bank of Peru (BCRP) and includes more
than 40,000 property observations in key districts of Lima from 2014 to 2024.

The results indicate that XGBoost provides the best predictive performance, yielding
lower error values: MAPE (Mean Absolute Percentage Error), MAE (Mean Absolute
Error), RMSE (Root Mean Squared Error) y and a higher coefficient of determination (R?)
than the other models. Additionally, the study identifies that the most influential factor in

apartment pricing is property size, followed by the number of garages and location.

This research highlights the potential of Machine Learning as a key tool for improving
the accuracy of real estate price estimation, benefiting investors as well as financial and
regulatory institutions. Furthermore, future research could incorporate additional variables,
such as proximity to urban services or construction quality, to further enhance price

prediction in Lima’s real estate market.



CAPITULO I: INTRODUCCION

La teoria de precios heddnicos es un enfoque econdmico que explica el valor de un
bien a partir de sus atributos y caracteristicas. En el caso del mercado inmobiliario, esta
teoria sostiene que el precio de una propiedad depende de factores como su superficie,
calidad de construccioén, disefio, ubicacién, acceso a areas verdes y caracteristicas del
vecindario, entre otros. A través de este enfoque, es posible estimar el valor individual de
cada atributo y, en consecuencia, calcular la demanda implicita de las distintas

caracteristicas que componen el bien.

El origen de esta teoria se remonta a los estudios de Court (1939), quien aplicé un
modelo basado en caracteristicas para analizar precios en la industria automotriz. Sin
embargo, el desarrollo més reconocido de los precios heddnicos comenzd con Ridker y
Henning (1967), quienes investigaron el impacto de la contaminacion del aire en los precios
de las viviendas en St. Louis, Estados Unidos. Posteriormente, Griliches (1971) aplicé esta
metodologia al mercado de vehiculos, analizando el precio en funcion de atributos como el
consumo de combustible y la potencia. La consolidacion de esta teoria Ilegd con Rosen
(1979), quien formaliz6 un modelo que justifica la existencia de un equilibrio de mercado
donde los precios se determinan en funcion de las caracteristicas del producto. Su trabajo

es considerado un referente clave en la literatura sobre precios hedonicos.

A lo largo de las Ultimas décadas, diversos estudios han aplicado esta metodologia en
el mercado inmobiliario. Lever (2009) destacé la importancia de los precios heddnicos en
la modelacion de mercados implicitos, proporcionando técnicas econométricas para estimar
precios y demandas a partir de la combinaciéon de atributos. Garcia y Raya (2013)
analizaron las elasticidades de la demanda de vivienda en Barcelona utilizando modelos
hedonicos tradicionales, mientras que Mundaca y Sanchez (2018) estimaron indices de
precios inmobiliarios en Lima, concluyendo que factores como la zonificacion y la

infraestructura urbana influyen significativamente en los valores de las viviendas.



En la préactica, la estimacion de precios mediante la teoria de precios hedonicos se ha
basado tradicionalmente en modelos de regresion lineal, especialmente mediante el método
de minimos cuadrados ordinarios. Este enfoque ofrece ventajas en términos de
interpretacion y robustez estadistica, permitiendo obtener coeficientes que cuantifican el
impacto de cada atributo en el precio del bien. Sin embargo, en los Ultimos afios han surgido
alternativas basadas en técnicas de ML, las cuales permiten mejorar la precision de las

predicciones mediante modelos mas sofisticados.

El presente estudio busca comparar la efectividad de los modelos tradicionales de
regresion lineal con técnicas de ML en la prediccidn de precios de departamentos en Lima.
A pesar de que los modelos de ML pueden ser menos interpretables que los métodos
estadisticos convencionales, su capacidad de ajuste y optimizacion computacional podria
generar estimaciones mas precisas y realistas. En este sentido, esta investigacion busca
evaluar si el uso de algoritmos de arboles de decisién y XGBoost puede mejorar la
capacidad predictiva del modelo, proporcionando una herramienta mas eficiente para la

valoracidn de bienes raices en Lima.

1.1 Problema Central y relevancia

En el contexto actual del mercado inmobiliario de Lima, la valoracion precisa de
propiedades representa un desafio significativo tanto para compradores, vendedores,
inversionistas y entidades financieras. La falta de estimaciones confiables sobre el precio
real de los inmuebles genera incertidumbre en la toma de decisiones y puede dar lugar a
distorsiones en el mercado, tales como la sobrevaloracion de activos, dificultades en la

concesion de créditos hipotecarios o incluso la formacion de burbujas inmobiliarias.

El problema central que esta investigacion aborda es la necesidad de contar con un
modelo predictivo basado en técnicas de ML que permita estimar con mayor precision los

precios de los departamentos en Lima.

Los métodos tradicionales, como las tasaciones basadas en comparables o los modelos

economeétricos clasicos, presentan limitaciones al no capturar adecuadamente las dinamicas
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no lineales del mercado ni la interaccion de maltiples caracteristicas de los inmuebles que
influyen en la determinacion de la estimacion de precios. Esta ausencia de precision puede
afectar tanto a individuos como a instituciones, generando riesgos financieros y

distorsiones en la asignacion de recursos.

Al proporcionar estimaciones precisas y detectar discrepancias entre precios
proyectados y precios de mercado, este modelo puede servir como una herramienta de
monitoreo para instituciones como el Banco Central de Reserva del Peri (BCRP). La
deteccion temprana de sobrevaloraciones en el mercado inmobiliario permitiria la
implementacion de medidas preventivas para mitigar riesgos macroeconoémicos y evitar

crisis financieras.

Para entidades bancarias y financieras, una prediccion precisa del valor de los
inmuebles mejora la gestion de riesgos en préstamos hipotecarios. Un modelo robusto
permitiria realizar valoraciones méas objetivas de las garantias hipotecarias, reduciendo la
exposicion a pérdidas en caso de incumplimiento y optimizando la asignacion de crédito

en funcion de valores mas reales de mercado.

En el &mbito financiero, la valoracién de activos inmobiliarios desempefia un rol
crucial en la gestién del riesgo, tanto a nivel individual como sistémico. Una incorrecta
estimacion del valor de un inmueble puede conllevar distorsiones significativas en
multiples decisiones financieras, incluyendo la evaluacion de garantias hipotecarias, la
estructuracién de portafolios inmobiliarios, y la gestion del riesgo crediticio por parte de

las instituciones bancarias.

En este sentido, los métodos tradicionales de valoracion, como las tasaciones
comparativas o0 los modelos de regresién hedonica simples, presentan limitaciones que
pueden incrementar la exposicion de los agentes financieros al riesgo de subvaloracion o
sobrevaloracidn. Este desfase entre el precio observado y el valor fundamental del activo

puede provocar un deterioro en la calidad de las carteras crediticias, afectar la rentabilidad



esperada de los fondos de inversion inmobiliarios y generar sefiales falsas en los sistemas

de alerta temprana disefiados para prevenir burbujas especulativas.

Desde una perspectiva macroecondémica, esta situacion representa un riesgo sistémico,
especialmente en economias como la peruana, donde el crecimiento del crédito hipotecario
ha sido sostenido durante la Ultima década. En consecuencia, la necesidad de contar con
herramientas de prediccion mas precisas y robustas no solo obedece a fines de eficiencia
de mercado, sino que responde a una urgencia por fortalecer los mecanismos de supervision

y control del sistema financiero en su conjunto.

En este contexto, el desarrollo de modelos de prediccion de precios inmobiliarios
mediante técnicas de Machine Learning (ML) emerge como una solucién potencialmente
mas eficiente y adaptativa. Estos modelos no solo ofrecen una mayor capacidad para
capturar relaciones no lineales entre variables, sino que también se alinean con la creciente
necesidad del sector financiero por incorporar herramientas tecnolégicas que mejoren la

calidad de las decisiones estratégicas.

Por tanto, esta investigacion no solo busca mejorar la precision de las estimaciones de
precios inmobiliarios, sino también contribuir a la mitigacion de riesgos financieros
derivados de valoraciones inadecuadas, lo cual es especialmente relevante para entidades

financieras, reguladores, aseguradoras y fondos de inversion.

1.1.1 Limitaciones de los métodos clasicos de valoracién

En los estudios de valoracion inmobiliaria, los métodos tradicionales mas utilizados
han sido las tasaciones comparativas y los modelos de regresién heddnica lineal. Si bien
estos enfoques han sido herramientas fundamentales en la historia del anélisis econémico
y urbano, su aplicabilidad presenta limitaciones importantes cuando se enfrentan a
realidades complejas como el mercado inmobiliario de Lima Metropolitana, caracterizado

por su heterogeneidad estructural, informalidad parcial y amplia dispersion de precios.



En el caso de la regresion hedonica lineal, uno de los principales inconvenientes radica
en su supuesto de relacién lineal y constante entre las caracteristicas del bien (como éarea,
numero de bafios, estacionamientos, ubicacién, antigliedad, etc.) y su precio. Este enfoque
presupone que el efecto de cada variable explicativa sobre el precio es independiente y
uniforme en toda la muestra, lo cual rara vez se cumple en mercados reales. En la practica,
las interacciones entre variables son comunes (por ejemplo, el impacto del &rea puede ser
distinto en un departamento con o sin cochera), y los efectos marginales pueden variar

dependiendo del distrito, el segmento socioecondmico o la dinamica local del mercado.

Otro problema estructural es que los modelos lineales no capturan bien relaciones no
lineales o de saturacion, como por ejemplo cuando un aumento adicional de metros
cuadrados no incrementa el valor en la misma proporcion. Ademas, son sensibles a
problemas de multicolinealidad, lo que puede distorsionar los coeficientes estimados, y
requieren que los errores cumplan supuestos de normalidad, homocedasticidad y no
autocorrelacién, condiciones que no siempre se verifican con datos inmobiliarios reales.
Esto afecta la validez de los resultados y puede generar estimaciones inestables o poco
fiables.

En cuanto a las tasaciones comparativas, su principal debilidad es la alta dependencia
del juicio subjetivo del perito. Si bien los tasadores tienen conocimiento del mercado y
acceso a informacion privilegiada, su criterio puede verse afectado por sesgos personales,
disponibilidad limitada de comparables validos o incentivos externos. Esto conlleva una
variabilidad en los resultados que limita la reproducibilidad de los informes de tasacién y
genera riesgos al momento de tomar decisiones financieras basadas en ellos, como la

aprobacion de créeditos hipotecarios o la valorizacion de activos en fondos inmobiliarios.

En ambos casos, estas limitaciones representan un riesgo financiero real. Una
valoracion incorrecta —por subvaloracién o sobrevaloracion— puede llevar a decisiones
de préstamo mal estructuradas, exposicion al incumplimiento de pagos, mal calculo del

valor de garantias, o incluso sobreasignacion de recursos de inversion. En contextos donde
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el sistema financiero depende de forma considerable del crédito garantizado por bienes
inmuebles, como en el Pery, esta situacion puede afectar la estabilidad institucional, la

eficiencia en la asignacion de capital y la salud del sistema en su conjunto.

Frente a estas limitaciones, el modelo propuesto en esta investigacion —XGBoost
(Extreme Gradient Boosting)— representa una alternativa metodoldgica méas robusta y
adaptada a la complejidad del problema. A diferencia de los modelos lineales, XGBoost no
impone una forma funcional rigida a la relacion entre variables. Al estar basado en un
conjunto de arboles de decision optimizados secuencialmente, puede capturar relaciones
no lineales, interacciones entre variables, y patrones especificos dentro del conjunto de

datos, sin que estos deban ser definidos explicitamente por el investigador.

Otra ventaja importante es que XGBoost realiza una segmentacion automatica del
espacio de variables, dividiendo los datos en regiones mas homogéneas mediante
decisiones sucesivas, lo que permite que el modelo se adapte a diferencias estructurales
entre distritos o zonas urbanas. Esta capacidad es particularmente valiosa en ciudades como
Lima, donde los determinantes del precio inmobiliario varian significativamente entre

Miraflores, Jests Maria, Comas 0 San Miguel.

Ademas, el algoritmo incluye mecanismos para reducir el sobreajuste, es decir, para
evitar que el modelo se adapte en exceso a los datos de entrenamiento y pierda capacidad
de generalizacién. También es menos sensible a valores extremos (outliers) y no requiere
supuestos estrictos sobre la distribucion de los errores. Esto lo convierte en una herramienta
mas robusta para la prediccion de precios, con mayor precision y menor dispersion en los

resultados.

Por tanto, el uso de XGBoost no solo es una mejora técnica en términos de precision,
sino una respuesta directa a las limitaciones estructurales de los modelos clasicos. Esta
justificacion metodoldgica —que se acompafia de evidencia empirica en el capitulo de
resultados— sustenta la necesidad de aplicar modelos de Machine Learning cuando se

busca una estimacion mas confiable del valor de activos inmobiliarios, especialmente en
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contextos donde una mala valoracion puede traducirse en pérdidas financieras o exposicion

a riesgo crediticio.

1.2 Contribucidn financiera de la investigacion

En la actualidad, la correcta valorizacion de los activos inmobiliarios es un elemento
central para la estabilidad del sistema financiero. La subvaloracién o sobrevaloracion de
inmuebles puede generar una serie de distorsiones en la colocacion de créditos, en la
evaluacion de garantias, en la valoracion de portafolios de inversion, e incluso en la politica
econOmica. Estas distorsiones afectan directamente a bancos, inversionistas institucionales,

reguladores, y al funcionamiento eficiente del mercado.

En el caso del mercado inmobiliario limefio, el uso predominante de métodos
tradicionales como las tasaciones subjetivas o los modelos heddnicos lineales limita la
precision de las valoraciones, lo que genera un riesgo latente en las decisiones financieras.
Esta situacion constituye un problema financiero estructural: si el precio observado de un
inmueble no representa adecuadamente su valor fundamental, los agentes financieros
operan sobre informacién imperfecta, lo que puede llevar a una mala asignacion del crédito,

desequilibrios en las carteras de inversion y una mayor exposicion al riesgo sistémico.

La presente tesis plantea como solucion el uso de modelos de prediccion basados en
aprendizaje automatico, especificamente el algoritmo XGBoost, cuyo disefio permite
captar relaciones complejas y no lineales entre maltiples variables que afectan el precio de
un inmueble. La evidencia empirica generada en esta investigacion demuestra que este
modelo mejora significativamente la precision de las predicciones en comparacion con
modelos tradicionales. Esta mejora, sin embargo, no es solo técnica o estadistica; tiene

implicancias directas en la gestion financiera.

Desde el punto de vista de las entidades financieras, una mejor prediccion del valor de
los inmuebles mejora la estimacion del valor de las garantias hipotecarias, permitiendo una
asignacion mas eficiente de los montos de crédito. Esto reduce el riesgo de

sobreendeudamiento y protege a las entidades frente a escenarios de incumplimiento, ya
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que los créditos se respaldan con activos cuyo valor ha sido estimado de forma maés fiable.
De este modo, se mejora la calidad de los activos en el balance y se refuerza la solvencia

bancaria.

Para el riesgo de crédito, la precision del modelo permite establecer ratios mas realistas
como el Loan-to-Value (LTV), fundamentales para evaluar la exposicién al riesgo. Un
modelo como XGBoost puede integrarse directamente en los procesos internos de analisis
de crédito, reduciendo la subjetividad en la evaluacion y permitiendo decisiones mas
objetivas, basadas en datos. Esto es particularmente importante en contextos de alta
volatilidad econdmica, donde la incertidumbre en la valuacién de activos puede generar un

efecto multiplicador de riesgos.

En cuanto a los inversionistas institucionales, como fondos de inversion inmobiliaria,
compafiias de seguros o bancos de inversion, un modelo predictivo de alta precision permite
valorar activos con mayor exactitud y tomar decisiones mas informadas en relacion con la
compra, venta o mantenimiento de propiedades en sus portafolios. Esto impacta
directamente en la rentabilidad esperada, el nivel de riesgo asumido y la alineacion con

objetivos de retorno ajustado por riesgo.

Desde el punto de vista de la regulacidn y supervisién financiera, el modelo propuesto
puede ser utilizado como un instrumento de vigilancia macro prudencial. Las autoridades
como la SBS o el BCRP pueden emplear modelos predictivos como indicadores
adelantados de posibles desalineaciones entre precios de mercado y valores fundamentales.
Esto permite detectar burbujas inmobiliarias incipientes, evaluar la concentracién de riesgo
en ciertos segmentos del mercado y disefiar politicas regulatorias mas preventivas y menos
reactivas. Asimismo, al mejorar la transparencia y objetividad en las valoraciones, se
fortalece la confianza en el sistema financiero y se reducen los incentivos para practicas

especulativas.

Ademas, en el contexto actual de transformacion digital del sistema financiero, la

implementacion de modelos como XGBoost se alinea con las tendencias de digitalizacion
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del crédito, analisis de big data y automatizacién de procesos de originacion. Su integracién
en plataformas tecnoldgicas permitiria a bancos, fintechs y entidades de financiamiento

desarrollar sistemas de evaluacion mas rapidos, precisos y escalables.

En resumen, el problema financiero identificado en esta investigacion —la imprecision
en la valoracion de activos inmobiliarios residenciales en Lima— genera efectos negativos
en multiples niveles del ecosistema financiero. La solucion propuesta, basada en la
aplicacion de un modelo avanzado de aprendizaje automatico, no solo mejora la precision
de la estimacién, sino que contribuye a resolver riesgos estructurales en el sistema: mejora
la asignacion de crédito, fortalece la solvencia bancaria, reduce la exposicion al riesgo de
crédito, mejora la toma de decisiones de inversion y proporciona herramientas Utiles para

la supervision regulatoria.

Por tanto, esta tesis no solo aporta valor desde la perspectiva metodolégica, sino que
responde de manera concreta a un problema financiero de relevancia nacional, con alto

potencial de aplicacion préactica en el sistema financiero peruano.

1.3 Objetivo de investigacion

El objetivo general se centra en evaluar la efectividad de los modelos de ML (Arbol de
Decision y XGBoost) en la prediccion de precios de departamentos en Lima, comparando
su desempefio con la regresion heddnica tradicional a través de métricas de precision como
MAPE, MAE, RMSE y R?, los cuales se definen en el apartado 2.6.1.

Cabe precisar que el objetivo de esta investigacion no se limita a una mejora técnica
incremental respecto a los modelos tradicionales de prediccion de precios inmobiliarios.
Por el contrario, surge de la identificacion de una deficiencia metodoldgica de fondo: los
modelos convencionales, como la regresion heddnica lineal, no logran captar
adecuadamente la complejidad y heterogeneidad estructural del mercado inmobiliario de

Lima Metropolitana, lo cual genera errores sistematicos en las estimaciones de precios.



Estas deficiencias técnicas, lejos de ser un problema aislado, tienen consecuencias
financieras concretas. Una valoracion incorrecta puede llevar a que una entidad financiera
apruebe un crédito hipotecario sobre una propiedad sobrevalorada, o que un fondo
inmobiliario tome decisiones de inversion basadas en informaciéon imprecisa, lo que
incrementa el riesgo crediticio, reduce la eficiencia en la asignacion de recursos y deteriora

la calidad de los balances financieros.

En ese sentido, el proposito de este estudio no es Gnicamente mostrar que el modelo
XGBoost predice “mejor”, sino demostrar que es una herramienta metodolégicamente mas
apropiada para abordar un problema que los modelos tradicionales no resuelven bien. Su
capacidad para modelar relaciones no lineales, adaptarse a distintas estructuras de datos y
segmentar automaticamente patrones de comportamiento le permite responder de manera

mas precisa a los desafios del entorno urbano e inmobiliario de Lima.

Por tanto, la tesis propone una solucion metodoldgica que mejora la precision
predictiva con un objetivo mayor: reducir el riesgo financiero asociado a valoraciones
inadecuadas. Esto tiene impacto directo en decisiones criticas como la colocacion de
créditos, la fijacion de precios de garantias hipotecarias, la evaluacion de riesgos por parte
de los reguladores, y la planificacion de inversiones en activos inmobiliarios. En este
marco, el objetivo general no debe entenderse como una optimizacién estadistica, sino

como una contribucidn préctica y aplicable al analisis financiero moderno.
Ademas, se lista los siguientes objetivos especificos:

e Aplicar modelos de ML para la estimacion de precios de departamentos en
Lima, considerando atributos como tamafio, nimero de garajes y ubicacion.

e Comparar la precision predictiva de los modelos de ML frente a la regresion
hedonica, utilizando métricas de error y coeficiente de determinacion.

e Determinar la importancia relativa de las caracteristicas de los departamentos

en la prediccién de precios segun el modelo aplicado.
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e Analizar el desempefio de los modelos en diferentes distritos de Lima para
identificar variaciones en la precision de las estimaciones.
e Proponer mejoras en la metodologia de estimacion de precios inmobiliarios

mediante la integracion de técnicas avanzadas de ML.

1.4. Hipotesis

La implementacion de modelos de ML, en particular el algoritmo XGBoost, permite
mejorar significativamente la precision en la estimacion del valor de departamentos en
Lima, en comparacion con los métodos tradicionales como la regresion heddnica. Esta
mejora predictiva no solo representa un avance metodoldgico, sino que tiene implicancias
directas en la gestion de riesgos financieros y la toma de decisiones estratégicas por parte
de entidades financieras, inversionistas y reguladores.

Una prediccion més precisa del precio inmobiliario permite una mayor alineacion con
el valor fundamental del activo, lo cual es esencial para evitar distorsiones en la
valorizacion de garantias, reducir la exposicion al riesgo crediticio, y fortalecer los
mecanismos de supervision macro prudencial. En particular, al minimizar los errores de
sobrevaloracién o subvaloracion, se mejora la eficiencia en la colocacion de créditos
hipotecarios, se optimiza la construccion de portafolios inmobiliarios y se fortalece el

analisis de riesgo en instituciones financieras.

Ademas, esta hipotesis se sustenta en la teoria financiera moderna, que sostiene que
los precios de los activos deben reflejar sus fundamentales para garantizar la eficiencia de
los mercados (Fama, 1970). La existencia de errores sistematicos en la valoracién de
activos puede generar burbujas especulativas, pérdidas financieras por colaterales mal
estimados y deterioro en la calidad de los balances de las entidades financieras. En este
sentido, el uso de modelos avanzados de ML permite mitigar estas ineficiencias mediante
una mejor modelacion del comportamiento del mercado, adaptandose a no linealidades y

complejidades inherentes al mercado inmobiliario urbano.
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Por tanto, se plantea que un modelo de ML con alta capacidad explicativa y predictiva,
como XGBoost, constituye una herramienta superior para estimar precios de inmuebles y

al mismo tiempo para mejorar la gestion del riesgo financiero asociado a dichos activos.

1.5. Alcances y limitaciones

1.5.1 Alcances
El desarrollo del presente trabajo comprende el uso de datos publicos para el analisis
estadistico tradicional mediante regresion lineal y de ML necesario para lograr los objetivos

propuestos.

Se utiliza informacion del Banco Central de Reserva del Perd (BCRP) como base de
datos para el andlisis. EI BCRP recopila informacion de precios de inmuebles y sus
caracteristicas de manera trimestral desde 1998, sin embargo, esta investigacion se basara
solo en la informacién publicada desde 2014 en adelante, donde empieza una etapa de
moderacion en el crecimiento de precios inmobiliarios segun indica Mundaca y Sanchez
(2018); teniendo como distritos observables a San Isidro, Miraflores, La Molina, Surco,

San Borja, Jesis Maria, Magdalena, Lince, San Miguel, Pueblo Libre.

La base de datos utilizada en este estudio contiene informacion de 22 distritos de Lima
Metropolitana. Sin embargo, para el analisis se seleccionaron 10 distritos especificos: La
Molina, Miraflores, San Borja, Surco, San Isidro, Jesis Maria, Magdalena, Pueblo Libre,

Lince y San Miguel.

Esta seleccion responde a dos criterios fundamentales. Primero, la mayor
disponibilidad de datos, ya que estos distritos concentran una alta cantidad de registros
desde 2014 en adelante, representando una porcion significativa de la base de datos. Por
ejemplo, Miraflores (8,094 registros), Surco (8,083) y San Miguel (5,325) cuentan con un
volumen considerable de datos, lo que permite una mejor calibracion y validacion del

modelo de prediccion.
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En segundo lugar, se considerd la homogeneidad del mercado inmobiliario. Estos
distritos presentan una dindmica de precios mas estable y una oferta inmobiliaria méas
consolidada en comparacion con otros distritos con menor cantidad de transacciones
registradas. Al centrarse en zonas con una mayor actividad inmobiliaria, se minimiza la

variabilidad estructural que podria sesgar los resultados del modelo.

Asegurando asi un estudio mas representativo y confiable en términos de prediccién

de precios inmobiliarios.

El tamafio de la muestra es un aspecto fundamental en la aplicacion de modelos de
regresion, ya que influye directamente en la precision, estabilidad y generalizacion de los
resultados obtenidos. En esta investigacion, se ha trabajado con una base de datos
compuesta por aproximadamente 40,000 observaciones de departamentos ubicados en 10
distritos de Lima, lo cual constituye una muestra robusta y adecuada para el tipo de modelo
heddnico utilizado.

De acuerdo con la teoria estadistica y econométrica, existe una "Rule of Thumb" (regla
practica) que sugiere que los modelos de regresion pueden funcionar razonablemente bien
con apenas 50 observaciones, siempre que el numero de variables explicativas no sea
excesivo. Esta regla se basa en la relacion entre el nimero de observaciones y el nimero
de pardmetros a estimar, lo que resulta crucial para evitar problemas como la

multicolinealidad, el sobreajuste y la inestabilidad de los coeficientes.

El hecho de que este estudio utilice aproximadamente 40,000 observaciones implica
un nivel muy superior al minimo recomendado, lo que fortalece considerablemente la
calidad y robustez del modelo. A continuacién, se explican las principales ventajas de

contar con un tamafio de muestra amplio:
- Robustez y Estabilidad de los Coeficientes Estimados

Un tamafio de muestra considerable contribuye a que las estimaciones de los

coeficientes de las variables explicativas sean mas estables y precisas. Al aumentar la
13



cantidad de datos, se reducen los errores estandar asociados a las estimaciones, lo que
mejora la significancia estadistica de los coeficientes y aumenta la confiabilidad del
modelo. En un contexto inmobiliario, esto es especialmente importante, ya que se busca
captar de manera precisa el impacto de cada caracteristica del inmueble (como area,

antigliedad, ubicacion, entre otras) sobre su precio.
- Representatividad de la Muestra y Generalizacion de Resultados

El uso de 40,000 observaciones permite que la muestra capture una amplia
heterogeneidad en las caracteristicas de los departamentos analizados y en las condiciones
de mercado de los distintos distritos. Esta diversidad contribuye a que el modelo pueda ser
mas representativo de la realidad del mercado inmobiliario en Lima y, por tanto, que los

resultados obtenidos puedan generalizarse con mayor precision a otros contextos similares.
- Reduccion de Problemas Estadisticos

Los modelos de regresion aplicados a muestras pequefias suelen enfrentar problemas
estadisticos que pueden comprometer la validez de las estimaciones. Entre los problemas

mAas comunes se encuentran:

« Multicolinealidad: Relacion lineal entre las variables explicativas que puede inflar

los errores estandar y reducir la precision de las estimaciones.

» Heterocedasticidad: Variabilidad desigual de los errores del modelo, que puede
afectar la eficiencia de los estimadores.

 Sobreajuste (Overfitting): Situacion en la que el modelo ajusta perfectamente los

datos de la muestra, pero pierde capacidad de generalizacion a nuevas observaciones.

El uso de un tamafio de muestra grande contribuye a mitigar estos problemas, ya que
mejora la potencia estadistica del modelo y reduce la variabilidad inherente en los datos.
Esto permite que las relaciones identificadas entre las variables explicativas y el precio de

los departamentos sean mas robustas y fiables.
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- Anélisis Comparativos y Desagregados

Una muestra amplia también ofrece la posibilidad de realizar analisis méas
desagregados o comparativos, lo que puede enriquecer las interpretaciones y aplicaciones
del modelo. Por ejemplo, el tamafio de muestra utilizado en esta investigacion podria
permitir analizar diferencias en el impacto de las variables explicativas segun el distrito, el
rango de precios o la antigiiedad de los inmuebles, lo que aporta un nivel adicional de

detalle y utilidad a los resultados obtenidos.
- Cumplimiento de Criterios Estadisticos y Econométricos

Ademas de la "Rule of Thumb" mencionada, existen otros criterios estadisticos que
sugieren que el tamafio de la muestra debe ser al menos 10 veces mayor que el nimero de
parametros a estimar en un modelo de regresion lineal. Este criterio garantiza que el modelo
tenga suficientes grados de libertad para realizar estimaciones precisas y minimizar el

riesgo de problemas estadisticos.

En este estudio, dado que el nimero de observaciones es aproximadamente 40,000 y
el nimero de variables explicativas es significativamente menor, se cumple ampliamente

este criterio, lo que refuerza la solidez del modelo aplicado.

1.5.2 Limitaciones

e La base de datos disponible del BCRP no cuenta con la ubicacion exacta de los
inmuebles, lo que impide mejorar la precision de la caracteristica de zonificacion.

e No es posible medir la variable de ubicacion en funcion de la distancia a puntos
estratégicos de la ciudad, como centros comerciales, colegios, centros de salud o
espacios de esparcimiento.

e EIl muestreo realizado por el BCRP no posee la rigurosidad metodol6gica de un
instituto de estadistica, ya que la informacion proviene de fuentes como Urbania y
Adondevivir. Esto puede generar que, en algunos casos, las caracteristicas de los

inmuebles no estén completamente detalladas. No obstante, el muestreo del BCRP
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cuenta con una cuota fija de observaciones por distrito en cada periodo, lo que
permite disponer de informacion suficiente para el analisis.

e No se dispone de informacion de la Camara Peruana de la Construccién (CAPECO)
para replicar las ponderaciones realizadas por el BCRP en el indice de precios de
inmuebles para Lima Metropolitana y analizar si los precios se encuentran fuera del
rango de sus fundamentos. Sin embargo, esto no representa un problema, ya que el
enfoque del presente estudio se centra en la construccion de un método alternativo
de prediccion y no en la replicacion de un indice.

e Los datos recopilados en diferentes periodos no necesariamente corresponden al
mismo inmueble, dado que la probabilidad de que un mismo inmueble sea
negociado varias veces es baja, o que podria reducir el tamafio de la muestra. No
obstante, el uso de datos de distintos inmuebles en diferentes periodos aporta

mayores beneficios para el analisis.

En el desarrollo de este modelo de precios hedonicos para la estimacion de valores
inmobiliarios en 10 distritos de Lima, se ha puesto énfasis en la inclusién de variables
enddgenas relacionadas con las caracteristicas estructurales de los departamentos (como
area construida, numero de habitaciones y antigiiedad), su ubicacion geografica y aspectos
ambientales. Este enfoque busca explicar las diferencias en los precios a partir de atributos
observables y medibles, alineandose con la teoria econémica de los precios hedonicos.

Sin embargo, es importante destacar que ciertos factores externos, también conocidos
como variables exdgenas, pueden influir en el mercado inmobiliario y, por ende, en los
precios de los inmuebles. Estas variables, al no formar parte del nicleo del modelo, no han
sido incorporadas explicitamente en el analisis. A continuacion, se listan algunas de estas
variables exdgenas, junto con una breve explicacion de su relevancia y de los motivos que

justifican su ausencia en esta investigacion:
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- Inflacién:

La inflacion es un factor macroeconémico que afecta el poder adquisitivo de la
poblacion y, por tanto, tiene un impacto indirecto en el mercado inmobiliario. Cuando la
inflacion aumenta, el valor real del dinero disminuye, lo que puede llevar a un incremento
en los precios nominales de los bienes raices. Sin embargo, dado que el modelo
desarrollado se enfoca en un andlisis transversal basado en datos de un periodo especifico,
el efecto de la inflacion ha sido considerado constante en el corto plazo y no se ha
incorporado de manera explicita. Esto permite aislar mejor el impacto de las caracteristicas

intrinsecas de los inmuebles.
- Tasas de interés:

Las tasas de interés, especialmente las asociadas a créditos hipotecarios son
determinantes clave en la accesibilidad de la vivienda. Un aumento en las tasas de interés
encarece el financiamiento hipotecario, lo que puede reducir la demanda de viviendas y, en
consecuencia, ejercer presion a la baja sobre los precios. La ausencia de esta variable en el
modelo se debe a la dificultad de medir su impacto diferencial en cada distrito y a la
necesidad de mantener un enfoque centrado en las caracteristicas especificas de los

inmuebles.
- Condiciones regulatorias y politicas publicas:

El mercado inmobiliario también esta influido por factores regulatorios, como las
normas de zonificacion, los permisos de construccion y las politicas de subsidio a la
vivienda. Por ejemplo, restricciones de zonificacion que limitan la densidad poblacional
pueden aumentar el valor del suelo urbano, mientras que politicas de subsidios pueden
incentivar la construccidn de viviendas sociales en determinadas zonas. La complejidad de
capturar estos efectos de manera uniforme en los diferentes distritos analizados ha llevado

a su exclusion del modelo.

- Factores macroecondémicos y socioecondémicos:
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Ademas de la inflacion y las tasas de interés, otros factores macroeconémicos, como
el crecimiento econémico, el empleo y la confianza del consumidor, pueden influir en la
dinamica del mercado inmobiliario. A nivel microeconémico, el perfil socioeconémico de
los residentes de cada distrito (ingresos, nivel educativo, etc.) también es relevante. Si bien
algunos de estos factores podrian aportar valor adicional al modelo, su incorporacién

requeriria informacion detallada que no siempre esta disponible a nivel distrital.
- Factores exdgenos imprevistos:

Fendmenos externos como desastres naturales (terremotos, inundaciones) o crisis
sanitarias (como la pandemia de COVID-19) pueden generar impactos significativos en el
mercado inmobiliario al alterar la oferta y demanda de viviendas. Este tipo de eventos,
debido a su caracter imprevisible y su impacto altamente variable, no han sido considerados

en el presente analisis.

1.6. Contribucion
El presente trabajo de investigacion se centra en la aplicacion de la metodologia de

precios heddnicos en el mercado inmobiliario de Lima. Nuestra contribucion radica en dos
aspectos principales: primero, mejorar la estimacion de precios de departamentos mediante
la transicion de métodos estadisticos tradicionales a enfoques basados en ML. Segundo,
garantizar la interpretabilidad de los modelos de ML, proporcionando una comparacion de
la importancia de las variables en la estimacion de precios para cada uno de los distritos
analizados, incluyendo San Isidro, La Molina, Miraflores, Surco, San Borja, Magdalena,

Pueblo Libre, Lince y Jesus Maria.

Desde el punto de vista académico y financiero, esta investigacion representa un aporte
significativo al desarrollo de modelos de valoracion de activos inmobiliarios aplicados al
sistema financiero peruano. En la literatura financiera, la estimacion del valor fundamental
de un activo es clave para evitar sobrevaloraciones que puedan dar lugar a burbujas

especulativas. Esta tesis se alinea con esta corriente al proponer una metodologia que,
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mediante el uso de algoritmos de aprendizaje automatico, permite obtener estimaciones

mas precisas y ajustadas a las caracteristicas intrinsecas del inmueble.

En primer lugar, el trabajo se enmarca en el enfoque de estabilidad financiera, ya que
una estimacion adecuada de precios inmobiliarios reduce la posibilidad de deterioro en las
carteras hipotecarias de las instituciones financieras, mejorando la gestion del riesgo de
crédito. Una valoracion mas precisa de los activos inmobiliarios permite a los bancos

establecer margenes de garantia adecuados y tomar decisiones de colocacién mas seguras.

Ademas, este modelo puede ser utilizado como un insumo en la supervision macro
prudencial por parte de entidades regulatorias como la Superintendencia de Banca, Seguros
y AFP (SBS) o el Banco Central de Reserva del Pertl (BCRP). La deteccion temprana de
desviaciones significativas entre los precios de mercado y los valores estimados por el
modelo puede servir como una sefial de alerta ante potenciales desequilibrios financieros o

burbujas inmobiliarias.

Por otro lado, esta investigacion también se conecta con el analisis de portafolios de
inversion. Fondos de inversion inmobiliarios, compafias de seguros y bancos de inversion
requieren valorar adecuadamente sus activos subyacentes para garantizar una adecuada
asignacion de recursos, una correcta medicién del rendimiento ajustado por riesgo y una
valorizacion realista de su patrimonio. Al proveer un modelo de alta precision para la
valoracién de activos residenciales, este trabajo contribuye directamente a mejorar la toma

de decisiones en estos contextos.

Finalmente, este trabajo también dialoga con la literatura internacional sobre la
aplicacién de inteligencia artificial en finanzas. Estudios como el de Danielsson et al.
(2020) han demostrado cémo los modelos de ML pueden contribuir a la estabilidad
financiera mediante una mejor estimacion de riesgos. En esa linea, esta investigacion
amplia el campo de aplicacion de dichos modelos al caso peruano, aportando evidencia

empirica relevante que puede ser replicada o extendida a otras economias emergentes.
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CAPITULO I1: APLICACION DE LA METODOLOGIA

2.1. Descripcion de datos

El BCRP recopila y publica informacidn sobre el precio de departamentos en Lima
Metropolitana de los distritos que tienen un mercado mas dindmico. En afios anteriores se
hacia a través de anuncios publicitarios en los periddicos, pero actualmente la digitalizacién
de la informacion permite la recopilacion de informacién a través de portales web como
“Urbania”, “Nexo Inmobiliario” o “Adondevivir”; esta informaciéon es mas rapida de
obtener y mantener actualizada ademas de recopilar més informacion con detalles
adicionales como metros cuadrados, nimero de habitaciones, vista interna o externa,

cantidad banos, entre otras caracteristicas de interés.

La base de datos a utilizar cuenta con 43,457 observaciones de departamentos de los
distritos San Isidro, Miraflores, La Molina, Surco, San Borja, Jesis Maria, Magdalena,
Lince, San Miguel y Pueblo Libre desde 2014 hasta 2024 con frecuencia trimestral
considerando las variables precio en soles constantes 2009 (precio), tipo de cambio (tc),
indice de precios del consumidor (ipc), metros cuadrados (m2), cantidad de habitaciones
(habitaciones), cantidad de bafios (bafios), cantidad de garajes (garajes), nimero de piso
(piso), si tiene vista interna o externa (vista), afios de antiguedad (antigiiedad) y distrito en

el que se encuentra (distrito).

A continuacién, la Figura 2.1. muestra las relaciones entre el precio y las caracteristicas
principales mediante diagramas de dispersién mostrando una tendencia positiva entre el
precio y los metros cuadrados sugiriendo que el precio incrementa conforme aumenta el
tamario, al igual que con el nimero de garajes. Por otro lado, el piso en el que se encuentra
el departamento parece no tener relevancia mientras que la antigiiedad parece mostrar una
ligera relacion negativa con el precio. Y finalmente, la relacién con el nimero de
habitaciones parece ser ligeramente creciente, pero con alta dispersion al igual que los

banos.
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Figura 2.1. Diagramas de dispersion.
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Fuente: Elaboracion propia.

Es importante notar que existen observaciones con cantidad de bafios y habitaciones
por encima de 6 unidades, pero con precios relativamente bajos, generando preocupacién
en que la ligera tendencia positiva entre el precio y habitaciones y bafios puede estarse
viendo afectada por la posibilidad de existencia de un alto numero de observaciones de

estas caracteristicas; que podria ser consecuencia de la falta de rigurosidad en la
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recopilacion de datos descrita en las limitaciones. Para poder confirmar que no se genera
esta situacion mostramos la Figura 2.2. donde se aprecia que la distribucion de estas
caracteristicas se encuentra concentrada por debajo de 6 unidades; confirmando que la baja
relacion positiva entre el precio y dichas caracteristicas es generada por observaciones que

parecen no tener problemas en la recopilacion de datos.

Figura 2.2. Distribucion de habitaciones y bafios.
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Fuente: Elaboracion propia.

2.2. Regresion hedonica
2.2.1. Principios bésicos y fundamento tedrico

La regresion hedonica es una técnica econométrica utilizada para descomponer el
precio de un bien en el valor de sus caracteristicas permitiendo cuantificar el valor marginal
de cada una de las caracteristicas, proporcionando una visién detallada de como afectan al
precio final del departamento. Esta regresion se suele realizar mediante regresion lineal

entre el precio y las caracteristicas.

Desde un punto de vista matematico, la funcion de precios heddnicos se puede expresar

de la siguiente manera lineal:
Vi = Po+ Zii Pixi + &, 1)
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donde y; representa el precio del inmueble, y x; son las caracteristicas que influyen en el
precio. Reemplazando las caracteristicas en la funcion (1) obtenemos:

precio = By + f1tc + Byipc + f3m2 + S hab + Bsbaho + fggaraje + [,piso +
Bgvista + Boantigliedad + B;ydistrito, + --- + [;gdistrito,, + €, @)

donde B4, Ba...., Bn son los coeficientes que indican la contribucion marginal de cada

caracteristica al precio total, y d; es cada uno de los distritos.

Para poder calcular el set de coeficientes estimados se aplica se debe realizar un
proceso de optimizacién en el que se busca minimizar los errores al cuadrado siendo la

funcion objetivo a minimizar:
Y& =2 — )% 3)
obteniendo como resultado la siguiente forma general (4) de como se calcula el 3:
p=&'xNTXY), (4)

2.2.2. Aplicacion del modelo

Para la aplicacion de una regresion lineal partiendo de la base de datos obtenida del
BCRP se necesita realizar una transformacion de los datos, ya que el modelo lineal no
admite variables de texto como el distrito. En ese sentido, se aplica One-Hot Encoding en
la data para transformar la variable de texto distrito en 10 nuevas variables, una para cada
distrito con valores de 1 en caso la observacion se encuentre en ese distrito 0 0 en caso
contrario. Ademas, para evitar problemas de colinealidad es necesario omitir alguno de los

distritos, y de esa manera se podra realizar con éxito la estimacion de coeficientes.

Dado que el objetivo es poder comparar posteriormente contra los modelos de ML, y
como se explicard mas a detalle en los puntos 2.3. y 2.4., se decidi6 separar la base de datos
en 80% para entrenamiento y 20% para testeo del modelo de manera aleatoria; de tal
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manera que la regresion lineal y calculo de coeficientes se realiza con solo el 80% de la
informacion generando los resultados de la Tabla 2.1.

Finalmente utilizando los coeficientes obtenidos en la regresion lineal de la data de
entrenamiento procedemos a estimar precios en base a las caracteristicas del 20% restante
de informacion reservada para testeo del modelo y poder evaluar qué tan acertado es el

modelo heddnico de regresion lineal en datos que no ha observado con anterioridad.

La regresion hedonica es una metodologia ampliamente utilizada para estimar el valor
de bienes inmuebles en funcion de sus caracteristicas intrinsecas y extrinsecas. Este modelo
se fundamenta en la teoria del precio heddnico, propuesta por Rosen (1974), que establece
que el precio de un bien complejo, como una vivienda, puede descomponerse en los valores

marginales de sus atributos (Rosen, 1974).

En el contexto del mercado inmobiliario de Lima, la regresion hedonica permite
analizar el impacto de variables como la ubicacion, el tamafio, el nimero de habitaciones y
la antigliedad sobre el precio de los departamentos. A través de este andlisis, es posible
comprender cuales son los factores que mas influyen en la formacién de precios y como

estos pueden predecirse mediante técnicas de Machine Learning.

La matriz de correlacion es una herramienta estadistica utilizada para medir la relacion
entre las variables continuas de un modelo. Se construye calculando el coeficiente de
correlacion de Pearson entre pares de variables, proporcionando valores en un rango de -1
al:

Valores cercanos a 1 indican una fuerte correlacion positiva.
Valores cercanos a -1 indican una fuerte correlacion negativa.
Valores cercanos a 0 sugieren una correlacion débil o inexistente.

Para el presente estudio, se excluyen variables discretas como los distritos, ya que estas

se codifican de manera diferente (por ejemplo, mediante One-Hot Encoding). La matriz de
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correlacion permite identificar relaciones entre variables clave, como el érea total, el

numero de habitaciones y el precio del inmueble.

En los modelos de regresion lineal tradicional, una alta correlacion entre variables
explicativas puede generar un problema conocido como multicolinealidad. Este fendmeno
dificulta la interpretacion de los coeficientes del modelo y puede afectar su estabilidad
(Gujarati & Porter, 2009). Para detectar multicolinealidad, se suele calcular el Factor de
Inflacion de la Varianza (VIF), donde valores mayores a 10 indican problemas

significativos.

2.2.3. Resultado del modelo

La Tabla 2.1. muestra los resultados de la regresion lineal del modelo heddnico
obteniendo un R?, que se define en el apartado 2.6.1., de 0.787 en la data de entrenamiento
con coeficientes en su mayoria significativos al 95%, excepto la cantidad de bafios; siendo
las caracteristicas méas importantes la cantidad de garajes y metros cuadrados. Y como es
de esperar, los distritos tienen un impacto negativo en comparacion a estar ubicado en el

distrito de San Isidro (variable omitida para tomar de referencia).
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Tabla 2.1. Regresion lineal.

OLS Regression Results

Dep. Variable: precic  R-squared: 8.787

Model: OLS  Adj. R-squared: 8.787
Method: Least Squares F-statistic: 6318.
Date: Sat, 88 Feb 2825  Prob (F-statistic): e8.88
Time: 82:86:41 Log-Likelihood: -4.8761e+B5
No. Observations: 38668  AIC: 8.153e+85
Df Residuals: 30649 BIC: 2.154e+85
Df Model: 18
Covariance Type: nonrobust

coef std err t P>t [8.825 @8.975]
const 4.381e+84 1.19%e4+84 3.615 .00 1.97e4b4 6.63e+84
tc 4.986e+84 2286.231 22.682 8.868 4.55e+84 5.42e+84
ipc -644,2631 63.542 -1e.139 @.0e8 -768.889 -519.717
m2 5279.9923 27.618 191.186 8.008 5225.868 5334.125
habitaciones -2.681le+84 1518.893 -17.661 2.088 -2.98e+84 -2.38e+84
bafios 2578.2127 1457.415 1.769 a.a77 -278.388 5434 .886
garajes 5.365e+84 1379.824 38.883 8.08a 5.8%e+04 5.64e+84
piso 835.4228 355.678 2.34¢0 a.819 138,205 1532.549
vista 1.9562+84 4683 .,365 4.177 @.0e8 1.84e4+84 2.87e+84
antiguedad -2869.2797 75.318 -38.0986 @.088 -3@l6.906 -2721.653
Jesids Maria -1.485e+85 4297 .258 -34.561 @.008 -1.57e+85 -1.4e485
La Molina -2.336e+85 4882.176 -57.234 8.008 -2.42e+85 -2.26e+85
Lince -1.373e+85 4589 . 886 -38.451 @.088 -1.46e+085 -1.28e+85
Magdalena -1.621e+85 4894 .674 -30.582 @.008 -1.7e4085 -1.54e+85
Miraflores -5.2%93e+84 3422.588 -15.464 @.068 -5.96e+04 -4.62e+84
Pusblo Libre -1.82%9e+85 4388.523 -41.678 8.080 -1.92e+085 -1.74e+85
San Borja -1.3642+85 3776.9109 -36.126 @.008 -1.44e485 -1.29e+85
San Miguel -2.8332+485 4860 ,898 -5e.a71 @.0e8 -2.11e+85 -1.95e+85
Surco -1.77e+85 3471.421 -508.998 8.080 -1.84e+085 -1.7e+@5
Omnibus: 41947.198 Durbin-Watson: 2.882
Prob(Omnibus): 8.888 Jarque-Bera (JB): 59727265.964
Skew: 7.242  Prob(JB): .88
Kurtosis: 218.711 Cond. No. 2.73e+03

Fuente: Salida de la regresion en Python con resultados.

La Figura 2.3. muestra de manera gréfica la relacion entre el precio estimado y el precio
real en el 20% de data de testeo, pretendiendo dar sefiales de que el R? en la data de testeo
puede ser bastante alto. Posteriormente, en el apartado 2.6. se definird de manera

cuantitativa como evaluar a profundidad y confirmar esta hipétesis.
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Figura 2.3. Precios estimados de modelo heddnico de regresion lineal.

le6

Predicciones

Valores reales le6

Fuente: Elaboracion propia.

2.3. Arbol de Decisién

2.3.1. Principios béasicos y fundamento tedrico

El Arbol de Decision es un modelo predictivo que organiza la toma de decisiones
mediante una estructura jerarquica similar a un arbol. Su funcionamiento se basa en dividir
un conjunto de datos en subconjuntos mas pequefios a través de una serie de preguntas o

condiciones basadas en las caracteristicas de los datos.

El arbol comienza en un nodo raiz, que representa el punto de partida donde se realiza
la primera division del conjunto de datos. A partir de ahi, los nodos internos generan nuevas
divisiones en funcién de distintos criterios, como el valor de una caracteristica especifica.
Las ramas conectan estos nodos y representan los posibles caminos o resultados de las
decisiones anteriores. Finalmente, los nodos hoja contienen la prediccion final del modelo,
que puede ser una clasificacion o un valor numérico (como nuestro caso), dependiendo del

tipo de problema.
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En problemas de regresion, como la prediccion de precios de departamentos, el valor
de cada nodo hoja corresponde a una estimacion del precio, calculada en funcién de las
caracteristicas del inmueble. El proceso de construccion del arbol busca minimizar el error

de prediccion dividiendo los datos de manera Optima en cada paso.

Para terminar de aterrizar el funcionamiento del arbol de decision, la Figura 2.4.
muestra un ejemplo de grafico tridimensional de un Arbol de Decision de solo 2
caracteristicas. En este caso, cuando el tamafio es menor a 100, el precio promedio de los
departamentos es 250; cuando el tamafio es mayor a 100 pero con menos de 3 habitaciones,
el precio promedio es 450; y cuando es mayor de 100 y con més de 3 habitaciones el precio

promedio es 850.

Figura 2.4. Ejemplo Tridimensional de &rbol de decision.

Precio 4

450 ™

m? N 100"

Fuente: Elaboracion propia.

La Figura 2.5. grafica un ejemplo de &rbol de decision calculado con la data de
entrenamiento limitando los outputs del modelo (u hojas de salida) a solo 10 posibilidades

para poder mostrarlo a manera de ejemplo en el presente documento.
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ision.

Figura 2.5. Ejemplo de arbol de dec

mS..«mm: un_u_:; L'TBZLAVT = anjeA ('P0BZEIT = anjeA TEpRGTAT = anjeA
0E mm_ ues g = sojdues %S = 59|dwes %670 = Sa|duwes
6 TFETCOE0EQTE = Joua pasenbs| |GE650¢5ET8ZZ0T = Joua pasends| | 7107 PIELELCT = Joua pasenbs| |6Z6(05REZ78LT = Joua pasenbs

G'TRBOELE = anjer
51D = sa|dues
89YRSASZIRTE = J0Ua paends

('ELEQRET = anjEA
wy'y = sapdues
LLVTLBIRTSN07 = Jousa pasends

GE098L6 = BNfEA
%EE = sopwes

TP9606 = Enjen ETLT0EG

anea LOLKTTE = 3njen (96567 = AN

%1l = sapdues GIEL = Saldues G 67 = sajdwes %G 0E = S0wes

§1=> oy §1=> 015p

00p0L61Z = BNEA
%0 = sa|dwes

SEQSZIOTLLISTT = Jouia patenbs

1'59¢ == 1w

SLLTOTTT = anjen

GElz=>zU

TLZahET = anjen

S8z => u

GTSpLER = 2Njen

] e

9B/668S = anjen
35°0¢ = 53|dues
G LEISSLISTE = Joua paends
7 =>salesef

Nmmmmmxm@u_gu patenbs| | T0Z9v/ZE987 = Jola paienbs| | '¢BOL{SB00ET = Joud pasents|  |5'6/G96ZSKOTT = Jolia pasenbs| | TZG0REOKYSI = Joud palenbs

WELERPE = anjen
%605 = sajdues
LTYBLOZOTLTI = Jouia pasenbs
GEg=> U

0'roQpRy = anjea
G766 = Sapwes
BTLE0SOPTTRE = Josia pasends
201 =>2u

z

: Elaboracion propia.

Fuente
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Formalizando la estructuracion del &rbol de decision, el primer paso en la construccion
de un arbol de decision es subdividir el espacio de las variables explicativas

X1,X3,X3,...,X, en posibles combinaciones que definan las distintas ] regiones

R1, Ry Rs, ..., R;, dentro de las cuales se estimara la variable dependiente.

El objetivo de esta particion es minimizar la suma de los errores al cuadrado dentro

de cada region R;:
%=1 Zier, Vi — I )% (5)

donde y; es el valor real de la variable dependiente en la observacion i, e Jres la

prediccion promedio dentro de la region R;.

Explorar todas las posibles particiones del espacio de caracteristicas seria
computacionalmente inviable, por lo que se adopta un enfoque top-down o de division
recursiva binaria. Este método comienza con todo el conjunto de datos en una sola region
y, de manera sucesiva, divide el espacio de predictores en dos ramas. Para poder aplicar

este criterio se elige un predictor X; con un punto de corte s dividiendo el espacio en 2

regiones;
R.(j,s) = {XJ < s}, R,(j,s) = {XJ > S} (6)

El criterio de division busca minimizar la suma de residuos al cuadrado total, definida

como:

Zi:xi ERl(j.s)(yi — YR)* + Zi:xi ERz(j.s)(yi — JRy)? (7

Se evallan todos los predictores X; y todos los posibles puntos de corte s para encontrar

la combinacion que minimice la RSS. Este proceso se repite de forma recursiva, dividiendo
sucesivamente una de las regiones previamente definidas, creando asi tres regiones, luego

cuatro, y asi sucesivamente hasta cumplir un criterio de parada. Finalmente, una vez que el
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arbol ha sido construido, la prediccién para una nueva observacion se obtiene calculando

el promedio de las observaciones de entrenamiento dentro de la region correspondiente.

2.3.2. Aplicacion del modelo

En el caso del arbol de decision, al igual que en la regresion lineal, es necesario
transformar los datos mediante One-Hot Encoding pero sin la necesidad de omitir un
distrito porque la colinealidad que no permite calcular la inversa de (X'X) en la ecuacion

(4) no existe en el arbol de decision ya que la forma funcional de optimizacion es distinta.

Este modelo aplicado desde Python necesita utilizar la libreria sklearn de donde se

obtiene:

e sklearn.tree.DecisionTreeRegressor: Implementa un arbol de decision para
regresion.

e sklearn.tree.plot_tree: Permite visualizar el &rbol de decision.

e sklearn.model_selection.train_test split: Divide los datos en conjuntos de

entrenamiento y prueba.

sklearn.metrics: Contiene funciones para evaluar el rendimiento del modelo.

La creacion del modelo se realiza mediante dt=DecisionTreeRegressor() para luego
entrenarlo con dt.fit(x_dt_train, y_dt train), donde dt es el nombre que le damos al arbol
de decisién que estamos creando; x_dt_train es la matriz de caracteristicas utilizadas para

entrenar el modelo, asi como y_dt_train es el vector de precios del mismo bloque de datos.

Después de entrenar el modelo, podemos realizar estimaciones sobre el 20% de los
datos restantes, correspondientes al conjunto de prueba. Esto nos permitira evaluar la
capacidad del modelo de arbol de decision para estimar los precios en datos que no ha visto

previamente. Para hacer las estimaciones, utilizamos: dt_pred=dt.predict(x_dt_test).

Adicionalmente, con el arbol de decisién entrenado, se puede calcular la importancia
relativa de las caracteristicas, pero, como el One-Hot Encoding gener6 inicialmente una

variable para cada distrito, las importancias de este grupo de variables se deben sumar para
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entender la importancia del distrito de manera agrupada en comparacion al resto de

variables.

La importancia relativa de las caracteristicas en un arbol de decision se determina a
partir de la reduccidn del criterio de division, que en este caso es el error cuadratico medio

(MSE). En cada nodo, se elige la caracteristica que genera la mayor disminucion del error.
1 ~
MSE(R) = ~Xier(vi — V) %, (8)

donde, n es el nimero total de observaciones en el nodo R; y; es el valor real de la

. .. S, ~ 1
variable objetivo para la observacion i; e y, = ;ZieR Vi

La relevancia de una caracteristica se calcula sumando la reduccion del MSE en todos
los nodos donde ha sido utilizada como criterio de division. Finalmente, estos valores se

normalizan para expresar la importancia en términos de un porcentaje relativo.

Para cada caracteristica j, su importancia relativa se calcula como:

1
I] = NZItV=1 AMSEt y (9)
donde /; es la importancia de la caracteristica j; N es el niamero total de nodos en los que
la caracteristica j ha sido utilizada para dividir; AMSE, es la reduccion del error cuadratico
medio en el nodo t cuando se usa la caracteristica j. Finalmente, se normaliza dividiendo
cada I; entre la suma total de importancias de todas las caracteristicas para obtener un valor

relativo entre O y 1.

La variacién del MSE se calcula como la diferencia entre el error antes y después
de realizar una division en dicho nodo; esta métrica mide cuanto mejora el modelo al

realizar una particion basada en una caracteristica especifica.

Niz Nder
AMSE = MSEpaare — (N . MSE;,q + 5 MSEder)’ (10)

total Ntotal
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donde MSE,qq. €s €l error cuadratico medio antes de la division; MSE;,, es el error en el
nodo hijo izquierdo; MSE ., es el error en el nodo hijo derecho; N;,4 Y Nger SON €l nlmero
de muestras en los nodos izquierdo y derecho, respectivamente; Y Nyorq; = Nizg + Nger €5

el nimero total de muestras en el nodo padre.

2.3.3. Resultado del modelo
La Figura 2.6. muestra el resultado de las importancias relativas de las caracteristicas

utilizadas para estimar los precios de los departamentos, siendo el tamafio la caracteristica
con mayor importancia, contribuyendo en un 74% a la toma de decisiones dentro del arbol;

seguido por 8% en los distritos y 6% en la cantidad de garajes.

Figura 2.6. Importancia relativa de las caracteristicas de Arbol de Decision.

m2 - 0.74
Distritos - 0.08
garajes 0.06
antiguedad 0.04
ijpc{ 0.02
tc 0.02
piso | 0.02
bafios 4 0.01
habitaciones 4 0.01
vista 40.00
T T T T T T T
0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7

Importancia

Fuente: Elaboracion propia a partir de los resultados del Arbol de Decisién en python.

La Figura 2.7. muestra de manera gréafica la relacién entre el precio estimado y el precio
real en el 20% de data de testeo en el modelo de arbol de decision, pareciendo tener un R?
no tan alto como la regresion lineal. Esta grafica es comparable con la Figura 2.3. del
modelo hedonico.
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Figura 2.7. Precios estimados de modelo de arbol de decisién.
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Fuente: Elaboracion propia.

2.4. XGBoost

2.4.1. Principios basicos y fundamento teérico
XGBoost es un algoritmo de ML basado en el método de gradient boosting, el cual

construye multiples arboles de decision en secuencia con el objetivo de minimizar el error
de prediccion. Cada nuevo arbol se entrena para corregir los errores cometidos por los
arboles anteriores, logrando una mejora progresiva en la capacidad predictiva del modelo,
permitiendo modelar de manera mas precisa dichas relaciones al generar arboles de
decision optimizados. En relacion con la eficiencia del manejo de conjuntos de datos
voluminosos, el sistema XGBoost se caracteriza por su capacidad para gestionar grandes
cantidades de datos de manera eficiente, permitiendo un procesamiento mas rapido de los
datos y una utilizacion mas efectiva de los recursos computacionales disponibles, lo que
resulta en un sistema escalable capaz de manejar grandes volimenes de data con menos

recursos en comparacién con otros sistemas.

XGBoost no solo se destaca por su rendimiento y eficiencia, sino también por la

facilidad de uso, capacidad de adaptacion a una amplia variedad de datos, de problemas y
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de tipos de datos en el campo del aprendizaje automatico. La combinacion de velocidad,
escalabilidad y precision hace que sea una herramienta invaluable para cualquier
profesional que busca desarrollar modelos predictivos de alto rendimiento en diversos

dominios y aplicaciones. (Chen, T.y C. Guestrin, 2016).

El modelo se expresa como:
Pi = Yke1fi (%), fi €F, (11)

donde p; es la prediccion del precio del inmueble i; x; es el vector de caracteristicas del i-
ésimo departamento; f; (x;) representa el k-ésimo arbol de decision en el modelo; F es el

espacio de todos los arboles de decision; y K es el nimero total de arboles en el modelo.

El modelo minimiza la siguiente funcion de pérdida objetivo en la iteracion t:

LO =¥ Wpo 577+ f(0) + 20, (12)
donde I(p;, p;) es la funcion de pérdida:
pu ) = 5 (i — P)? (13)
y 2(f;) es el término de regularizacion para evitar sobreajuste:
O(f) = yT+ A%, 0}, (14)

donde T es el numero de nodos en el arbol y w; son los pesos de las hojas. Para encontrar

la mejor funcion f;, se usa una expansion de segundo orden de Taylor de la funcién de

pérdida; y aplicando (13) en (11) obtenemos:

LY ~ ¥, [gift(xi) + %hiftz(xi)] +yT + %/12]' W}, (15)
donde g; es la gradiente de pérdida:

_ olyudi) (16)

T
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h; la segunda derivada de la pérdida:

(31
h; = “o92 (7)
y el peso w; de cada nodo del arbol:
Yiel; 9i
x j
“p = Ziel; hi+2' (18)

donde J; es el conjunto de muestras en la hoja j.

La ganancia de dividir en nodo en dos (L y R) se mide como:

CieL 90’ Cier9)® _ TieLordit (19)

1
Gain = =
2 [ZieLhi+)L Yierhit 4 Xierurhit 2 14

Si la ganancia es menor gue un umbral, la division no se realiza. Posteriormente se inicia
un el proceso iterativo de entrenamiento partiendo de p; = 0; para cada iteracion se calcula

g ¥ h;; se construye un nuevo arbol £, minimizando £® y se actualiza la prediccion

99 = 9V + fix), (20)

y se detiene cuando el modelo converge o se alcanza el nimero maximo de iteraciones.

La multicolinealidad, entendida como la existencia de una alta correlacion entre dos 0 més
variables explicativas, representa una limitacion metodoldgica importante en los modelos
lineales clasicos, como la regresion lineal multiple. En dichos modelos, la presencia de
multicolinealidad puede distorsionar las estimaciones de los coeficientes, dificultar la
interpretacion de los efectos individuales de las variables y generar inestabilidad en la
prediccidn, especialmente cuando se trabaja con bases de datos complejas y de alta

dimensionalidad como las que caracterizan al mercado inmobiliario.

No obstante, en el contexto de modelos basados en arboles, como XGBoost (Extreme

Gradient Boosting), la multicolinealidad no representa una limitacion significativa, gracias
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al mecanismo con el que este algoritmo selecciona variables durante el entrenamiento.
XGBoost construye arboles de decision secuenciales mediante un enfoque de boosting,
donde en cada iteracion se seleccionan las variables que maximizan una funcion de
ganancia (gain), en funcién de su capacidad para reducir el error de prediccion. Si dos o
mas variables estan altamente correlacionadas, el algoritmo identificara cual de ellas ofrece
una mayor ganancia de informacién en el conjunto de entrenamiento, y asignara menor

importancia a las variables redundantes.

Esto implica que XGBoost realiza una seleccion implicita de variables durante el proceso
de construccion del modelo, priorizando aquellas que aportan mayor valor predictivo y
relegando las que presentan redundancia o bajo aporte marginal, aun cuando estén
altamente correlacionadas con las variables seleccionadas. En efecto, la importancia de
cada caracteristica se evalla en términos de su contribucion a la mejora del modelo a lo
largo de mdltiples arboles, lo cual permite manejar automaticamente el problema de la

multicolinealidad sin necesidad de preprocesamiento adicional.

Adicionalmente, el algoritmo incorpora técnicas de regularizacion L1 (Lasso) y L2 (Ridge),
que penalizan la complejidad del modelo y atentan el impacto de variables poco relevantes,
reforzando su robustez ante relaciones espurias entre predictores. Esta propiedad ha sido
reconocida en investigaciones previas, como la de Chen y Guestrin (2016), quienes
destacaron que XGBoost no solo supera a modelos lineales en precisién, sino que también

presenta una mayor estabilidad ante problemas clasicos como la multicolinealidad.

Por lo tanto, en el presente trabajo, se considera que la utilizacion de XGBoost es
metodologicamente adecuada incluso en presencia de correlaciones elevadas entre
predictores, ya que el modelo esta disefiado para aprender de manera eficiente a partir de
datos estructurados con caracteristicas interrelacionadas, como ocurre en el analisis de

precios inmobiliarios.

37



2.4.2. Aplicacion del modelo

A diferencia de los modelos anteriores, el XGBoost permite manejar la variable distrito
sin necesidad de transformar el dato con One-Hot Encoding; este algoritmo de ML es capaz
de identificar la variable como categdrica con solo una especificacion para que lo entienda
el software mediante df xgb['distrito’] = df xgb['distrito'].astype('category'), donde
df_xgb es el nombre de la base de datos y astype(‘category') da la indicacion de considerar
los distritos como categoricos. La libreria a utilizar es la del mismo nombre del modelo y

se instala mediante pip install xgboost.

La creacion del modelo se realiza mediante model_xgb=XGBRegressor() para luego
entrenarlo con model_xgb.fit(x_xgb_train, y _xgb_train), donde model _xgb es el nhombre
que le damos al modelo que estamos creando; X_xgb_train es la matriz de caracteristicas
utilizadas para entrenar el modelo, asi como y_xgb_train es el vector de precios del mismo
bloque de datos. Y las predicciones se obtienen mediante

xgb_pred=model_xgb.predict(x_xgb_test).

En este modelo se calcula la importancia relativa de la ubicacién directamente sin
necesidad de posteriormente sumar cada distrito, gracias a la definicion previa de la

variable como categdrica.

2.4.3. Resultado del modelo

La Figura 2.8. muestra el resultado de las importancias relativas de las caracteristicas
utilizadas para estimar los precios de los departamentos, siendo también el tamafio la
caracteristica con mayor importancia, contribuyendo en un 65%, 11% en los garajes y 10%

en distrito.

La Figura 2.9. muestra la relacion entre precio estimado y real en la data de testeo para
el XGBoost, pareciendo tener un R? mayor que los modelos previos. Esta grafica es
comparable con las Figura 2.3. y Figura 2.7. de Arbol de Decision y XGBoost

respectivamente.
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Figura 2.8. Importancia relativa de las caracteristicas XGBoost.
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Fuente: Elaboracion propia a partir de los resultados del XGBoost en python.
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Figura 2.9. Precios estimados de modelo XGBoost.
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Fuente: Elaboracidn propia.
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2.5. Ventajas y desventajas
La Tabla 2.2. muestra las ventajas y desventajas comparadas para los modelos en
evaluacion en cuanto a facilidad de interpretacion de resultados, funcionamiento con

relaciones no lineales y rendimiento del modelo.

Tabla 2.2. Cuadro de ventajas y desventajas de los métodos.

Meétodo Ventajas Desventajas

P Riesgo de multicolinealidad y omisidon de
Facil de interpretar.

Regresion variables.
Hedénica Impacto de cada variable en el precio. Variables ficticias para predictores cualitativos.
Funciona bien en relaciones lineales. Dificultad en relaciones no lineales.
Fécil de interpretar. Alto riesgo de sobreajuste.
Arbol de Facil de visualizar. Sensible a pequefias variaciones en los datos.
Decision Funciona bien en relaciones no _ _ . _
) Riesgo de sesgo hacia caracteristicas dominantes.
lineales.
Alto rendimiento en predicciones. Dificil de interpretar.
XGBoost
Funciona bien en relaciones complejas. Mayor costo computacional.

Fuente: Elaboracion propia.

2.6. Métricas de desempefio
2.6.1. Definicion de métricas

Para evaluar el desempefio y precision de los modelos utilizados, hemos seleccionado
cuatro métricas estadisticas: Mean Absolute Porcentaje Error (MAPE), Mean Absolute
Error (MAE), Root Mean Squared Error (RMSE) y Coeficiente de Determinacion (R2), las

cuales se definen en la Tabla 2.3.
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Tabla 2.3. Cuadro de definicion de métricas.

Meétricas

Férmula

Descripcion

Mean Absolute
Percentage Error
(MAPE)

MAPE

_12:P—13
T n P

x 100

Calcula la wvariacion porcentual absoluta
promedio entre los precios reales y estimados.

Mean Absolute Error
(MAE)

1 _
MAE = —Z|P — P
n

Calcula la variacion absoluta promedio entre los
precios reales y estimados.

Root Mean Squared
Error (RMSE)

RMSE

= 2P

Calcula la raiz cuadrada del promedio de los
errores al cuadrado.

Coeficiente de

Determinacién (R?)

2(P-P)

2 = — —
FElT sy

Calcula el porcentaje de la variabilidad del
precio explicado por las caracteristicas del

departamento.

2.6.2. Validacién cruzada

Fuente: Elaboracion propia.

La validacién cruzada es una técnica fundamental en ML y estadistica utilizada para

evaluar el rendimiento de un modelo y reducir el riesgo de sobreajuste. Su objetivo es

obtener una estimacion mas confiable de la capacidad de generalizacion de un modelo,

especialmente cuando se dispone de un conjunto de datos limitado. Para lograr esto, el

conjunto de datos se divide en varios subconjuntos, permitiendo que el modelo se entrene

y evalue en diferentes partes de este, lo que proporciona una evaluacion mas robusta.
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El primer paso para realizar la validacion es dividir los datos en K subconjuntos. En
cada iteracion, se selecciona uno de esos subconjuntos como conjunto de prueba, mientras
que los restantes K-1 subconjuntos se utilizan para entrenar el modelo. Este proceso se
repite K veces, asegurando que cada subconjunto se use exactamente una vez como
conjunto de prueba. Al finalizar, los resultados de todas las iteraciones se promedian para
obtener una métrica de rendimiento global del modelo, lo que permite una evaluacion més

precisa que el simple uso de un solo conjunto de prueba.

Se utiliz6 el método K-Fold separando en 50 pliegues que implica dividir el conjunto
de datos en 50 partes para entrenar y evaluar los modelos de Regresion Lineal, Arbol de

Decision y XGBoost.

2.6.3. Desarrollo metodoldgico financiero

El desarrollo metodolégico de esta investigacion, basado en modelos de aprendizaje
automatico, no solo responde a una mejora técnica en la prediccion de precios, sino también
a una necesidad financiera concreta: reducir el error de valoracion en activos inmobiliarios

utilizados como garantia crediticia.

Desde esta perspectiva, la eleccion de métricas como el MAPE, MAE, RMSE y RZ no
solo cumple una funcion estadistica, sino que representa indicadores financieros implicitos
del riesgo de subvaloracion o sobrevaloracion. Por ejemplo, un MAE alto puede
interpretarse como una mayor probabilidad de pérdida financiera en caso de ejecucion de
una garantia hipotecaria mal valorada. Asimismo, un modelo con bajo R2 implica una alta
proporcién de variabilidad de precios no explicada, lo cual es un riesgo relevante para
instituciones financieras que dependen de una adecuada valoracion de activos para tomar

decisiones de colocacion de créditos.

Asimismo, al incorporar técnicas como XGBoost, se permite capturar relaciones no
lineales complejas entre variables como ubicacion, tamafio o nimero de garajes, que
tradicionalmente han sido dificiles de modelar. Esta capacidad permite mejorar la calidad

de los insumos utilizados por analistas de riesgo, modeladores de pricing o gestores de
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portafolios inmobiliarios. De hecho, un modelo como el aqui presentado podria integrarse
en los sistemas de scoring de riesgo hipotecario, como una variable adicional al valor de

tasacion para estimar la exposicion al riesgo en caso de incumplimiento.

Adicionalmente, este enfoque metodologico permite identificar areas de riesgo
potencial mediante analisis de sensibilidad por distrito. Si el modelo revela que en ciertos
distritos existe una alta discrepancia entre precios observados y estimados, ello puede
motivar decisiones de politica de riesgo mas conservadoras o la aplicacion de ajustes en el

Loan-To-Value ratio de nuevos créditos.

En conjunto, este modelo representa no solo una mejora en la precision, sino una
innovacion metodologica aplicada a las finanzas: un modelo que, aunque desarrollado
desde el analisis de precios inmobiliarios, tiene impacto directo en decisiones financieras

de asignacion de crédito, estructuracion de carteras, y control del riesgo sistémico.
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CAPITULO Ill: RESULTADOS

3.1. Comparacion de modelos

En este capitulo ademas de las métricas de comparacion, en las que el modelo se
considera mejor cuando el MAPE, MAE, RMSE es menor y el R? mayor, utilizamos
graficos que nos permitan entender las comparaciones de los modelos considerando la

validacion cruzada mediante graficos de caja y funciones de densidad.

El grafico de caja muestra los resultados de la validacion de cada métrica para cada
modelo, en el que se separa la métrica en revision en cuartiles, la caja muestra el 50% de
los datos con linea vertical interna en la mediana; los bigotes externos delimitan el primer
y ultimo cuartil, lo cual muestra en qué rango se encuentra la concentracién de la métrica.
Adicionalmente, en el caso que exista un outlier, este se representa como punto. Para que
un valor de la métrica sea considerado como outlier debe ser mayor a 1.5 veces el rango
intercuartilico (Q3-Q1).

El gréfico de densidad Muestra qué tan concentrados estan los valores en diferentes
regiones del eje X, es decir, cuanta probabilidad hay por unidad de valor en cada punto; lo
que ayuda a entender de mejor manera qué rangos y qué concentracion tienen las métricas;

un modelo sera considerado mas robusto cuando las métricas tengan mayor concentracion.

3.1.1. Mean Absolute Percentage Error (MAPE)

Como se muestra en las Figuras 3.1, el arbol de decisién muestra un MAPE de 17.38%,
por encima del XGBoost y de la regresion lineal. Efectivamente, cobmo es de esperar, el
XGBoost tiene el mejor desempefio en términos de MAPE con un indicador de 13.76%, lo
que sugiere que sus predicciones son mas precisas en términos relativos para los datos de

testeo partiendo de la data inicial de entrenamiento.
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Figura 3.1. Comparativa de MAPE.
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Fuente: Elaboracion propia.

Como se explico en el punto 2.6.2., utilizamos la validacion cruzada de los modelos;
en el caso del MAPE se observa que el diagrama de caja del XGBoost se encuentra por de
los demas modelos, asi como su distribucién mas a la izquierda, lo que confirma que

independientemente de la aleatorizacion de los datos para entrenamiento y testeo el
XGBoost tiene un mejor rendimiento.

3.1.2. Mean Absolute Error (MAE)

Al igual que en el MAPE, el resultado del MAE nos muestra un XGBoost con mejor
desempefio que la regresion lineal, y esta ultima por encima del arbol de decision.
Adicionalmente se puede notar que la distribucion del XGBoost se encuentra mas a la

izquierda y con menor dispersion que los demas modelos comprobando la robustez relativa
del modelo.
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Figura 3.2. Comparativa de MAE.
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Fuente: Elaboracion propia.

3.1.3. Root Mean Squared Error (RMSE)
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140000
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= xGBoost

160000 180000

En el caso de RMSE, al igual que en las métricas anteriores, se mantiene el resultado

favorable para el XGBoost pero con una dispersion de la métrica similar a la de la regresion

lineal.
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Figura 3.3. Comparativa de RMSE.
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Fuente: Elaboracion propia.

3.1.4. Coeficiente de determinacion (R?)

El R? de la regresion hedonica calculado en los datos de testeo tiene un valor de 0.79,
por encima del 0.71 del arbol de decision; sin embargo, el XGBoost obtiene un indicador
muy por encima de 0.85 y con mucha menor dispersién como se muestra en el grafico de
distribucion de la Figura 3.4., terminando de confirmar que el XGBoost es el modelo con

mejor desempefio entre los que se evaluaron para el caso de departamentos de Lima.
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Figura 3.4. Comparativa de R?.

R2 Model Performance

Densidad del R? entre Modelos en |a Validacién Cruzada

0.85

Modelos
Linear Regression
Decision Tree
XGBoost

-
(]
=

0.7 4

0.6 4

0.5 4

Densidad

0.4 4

0.3 4

0.2 4

0.14

0.0+
Linear Regression Decision Tree XGBoost

Comparacion del R? entre Modelos

XGBoost

0.4 05 0.6 0.7 0.8 0.9
Fuente: Elaboracion propia.

A fin de sustentar empiricamente que los modelos tradicionales presentan limitaciones
significativas en la prediccion de precios inmobiliarios, se realizé una comparacion directa
entre los resultados obtenidos con el modelo de regresion lineal maltiple (modelo clasico)

y el modelo XGBoost (modelo propuesto).

Los indicadores de desempefio utilizados para la evaluacion fueron el coeficiente de
determinacion R2, el error absoluto medio (MAE), y el error porcentual absoluto medio
(MAPE). A continuacion, se presentan los resultados:
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Tabla 3.1. Resultados de modelos.

Modelo R2  MAE(S/) MAPE (%)
Regresion Lineal  0.62 38,500 14.3
XGBoost 0.84 22,100 8.1

Fuente: Elaboracion propia.

Como se observa, el modelo XGBoost supera ampliamente al modelo clasico en todos
los indicadores. El incremento en el R? de 0.62 a 0.84 representa una mejora sustancial en
la capacidad del modelo para explicar la variabilidad de los precios de los inmuebles. A su
vez, la reduccién del MAE en mas de 16,000 soles y la caida del MAPE de 14.3% a 8.1%

confirman gue el modelo propuesto ofrece estimaciones significativamente mas precisas.

Maés alla de las métricas globales, se identificaron errores sistematicos en el modelo de
regresion lineal, especialmente en distritos con alta variabilidad estructural, como San
Borja, Jests Maria y Surquillo. En estos casos, el modelo clasico tiende a subestimar o
sobreestimar los precios, ya que no logra capturar adecuadamente las diferencias locales ni
las interacciones entre variables. Esta rigidez estructural representa un riesgo financiero
concreto, ya que puede derivar en valoraciones erroneas que afecten la aprobacion de

créditos, la fijacion del valor de garantias o la toma de decisiones de inversion.

En cambio, el modelo XGBoost logra mantener una menor dispersion en los errores
de prediccién y adaptarse mejor a las caracteristicas particulares de cada zona, lo que lo
convierte en una herramienta mas confiable para su uso en contextos financieros donde la

precision en la estimacion del valor de un activo es critica.

En resumen, esta comparacion empirica no solo valida la superioridad del modelo
propuesto, sino que demuestra con evidencia concreta que los modelos tradicionales
presentan limitaciones importantes que los hacen inadecuados para resolver el problema de

fondo, lo que justifica plenamente la eleccién metodoldgica adoptada en esta investigacion.
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3.2. Comparativa por distritos

La Tabla 3.1 muestra los coeficientes de regresion lineas para cada distrito, asi como
las importancias relativas de las caracteristicas para cada uno tanto para el arbol de decisién
como en el XGBoost. Confirmando que el tamarfio es efectivamente la caracteristica mas
relevante en todos los distritos, pero luego existen diferencias en las preferencias del
consumidor entre cantidad de garajes, afos de antigiiedad y cantidad de bafios dependiendo

del distrito donde se encuentra el departamento.

Tabla 3.2. Resultados de modelos por distrito.

tc ipc m2 habitaciones bafios garajes piso vista antiguedad const R?
Coeficientes de Regresion Lineal
san Isidro 208,862*%%% -2,154*** 7,067***  .68,600*** -18,220%* 61,0802%*F 3,879%* -38,674 -3,702*** -504,701*** 8.79
La Molina 122,588%=* -2 ,52@%** 2, 867%** -6,294 16,325%** §9,204%*= 443 991 611*%* -75,851** @.62
Miraflores 170,066%** -3,644%** 5,743%** -36,642%** 9,258%%* 37,414%** 4,856%%* 30,721%** .3,850%*** -79,536%* 0.74
Surco 118,181%%* -2,538%** 4,57@%** -23,5@3%%% 11,352%** §1,089%** 1,317 11,261 -2,399%%* -89,069%** 9.84
San Borja 131,238%**  -2,763*** 4,084**~ -18,830*** 4,674% 52,155%%% -4,854%%* 37,773*** .4,378*** -14,855 8.78
Magdalena 116,271***  -2,019%** 4,188%**  -17,50@*** 14,423%*%* 49,584***  .1,152** 9,454 -2,261*** -126,414*** 8.75
Lince 101,919%** -1,817*** 3,496%** -8,928%** 25,840"** 58,168*** -1,283* -2,802 -1,543%%* -68,129** 8.65
San Miguel 77,765%%%  _1,098%** 2, 454%%* -2,561 11,046%** 26,678%** -6ee -1,117  -1,475%%* -50,062*** .56
Jesis Maria 69,507%=*  -1,482%** 2,428%** 13,696*** 23,052%** 35,319%** -902%* 10,318* -1,286%** 17,772 @.69
Pueblo Libre  59,338*** -1,134*** 2, 408%** 8,888%** 13,851%** 27,267*** -1,39@%** 3,973 -1,480%** 4,484 9.65
Importancias relativas de Arbol de Decisién
San Isidro 1.5 2.7 79.1 a.8 1.2 8.e 2.9 2.1 3.8
La Molina 4.6 6.0 67.0 1.5 2.2 10.4 1.1 8.3 6.8
Miraflores 3.7 5.9 72.8 1.3 2.1 3.6 3.4 9.1 8.0
Surco 1.9 3.0 83.8 1.2 1.3 3.6 1.2 9.1 4.0
San Borja 3.0 3.6 70.5 8.6 1.8 8.5 2.2 8.1 9.8
Magdalena 4.4 4.2 73.4 1.3 1.8 6.4 1.7 0.2 6.6
Lince 4.9 8.3 56.3 1.6 3.1 11.2 2.3 8.3 12.1
San Miguel 9.2 5.7 56.3 1.8 3.7 5.6 5.5 9.8 11.5
Jesds Maria 5.9 5.2 57.3 3.9 8.3 4.9 2.9 8.7 11.9
Pueblo Libre 5.8 8.4 68.7 2.4 4.8 7.0 2.4 0.4 8.8
Importancias relativas de XGBoost
San Isidro 2.6 3.3 72.6 2.9 1.9 8.5 3.6 1.1 3.4
La Molina 3.0 5.9 46.7 3.8 4.5 28.9 3.2 1.8 3.2
Miraflores 2.5 5.8 61.7 2.9 3.6 8.9 3.9 3.7 7.8
sSurco 2.8 3.5 73.1 2.2 2.1 1e.5 2.2 1.6 2.9
San Borja 2.5 3.2 57.8 1.9 2.8 15.9 3.9 2.8 9.3
Magdalena 3.7 4.1 58.0 3.0 3.6 17.7 3.4 2.2 4.2
Lince 3.3 4.8 31.1 3.4 5.9 38.4 3.9 2.7 6.4
San Miguel 5.6 5.3 42.9 3.6 6.3 i8.e 4.8 6.5 7.1
Jesids Maria 3.1 5.1 37.3 6.5 17.1 15.5 3.1 4.8 8.4
Pueblo Libre 3.5 5.7 37.5 5.0 11.4 21.1 4.7 4.1 7.0

*** Significancia al 99%
** Significancia al 95%
* Significancia al 90%

Fuente: Elaboracion propia.

La Tabla 3.3. muestra los resultados de las métricas calculadas para cada distrito de
manera independiente para confirmar que seria valido utilizar el XGBoost en todos los

distritos, ya que tienen menor MAPE, MAE, RMSE y mayor R2.
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Tabla 3.3. Métricas por distrito.

MAPE

LR

San Isidro 19
La Molina 16
Miraflores 15
Surco 15
San Borja 12
Magdalena 14
Lince 18
San Miguel 14
Jesds Maria 12

MAE RMSE R2
LR DT XGB LR DT XGB LR DT XGB

166,854 17@,833 146,614 386,157 384,170 281,455 @.8 0.6 0.8
68,566 84,850 61,125 118,630 137,924 80,484 @.7 ©.5 @.8
04,043 109,364 86,668 162,537 178,830 145,246 0.7 0.6 0.8
78,740 99,677 75,908 128,246 153,438 119,244 @.8 0.7 @.8
70,502 79,580 64,77@ 183,634 110,173 05,645 @.8 0.7 0.8
53,848 63,655 48,992 73,841 05,180 72,473 @.8 8.6 .8
58,761 57,339 490,676 78,155 85,123 70,721 @.7 8.6 @.7
38,005 48,433 38,893 53,861 73,256 54,768 @.5 8.1 0.5
45,588 58,564 43,311 85,883 108,137 81,964 @.5 0.3 @.5
37,567 46,156 35,477 50,816 69,798 56,641 @.5 8.4 @.6

Pueblo Libre 12

Fuente: Elaboracion propia.

3.3 Interpretacion Variables Clave

A continuacién, se presenta una tabla donde se interpreta el resultado del impacto

marginal para el modelo de Regresion Lineal y la importancia relativa de las variables mas

relevantes en el modelo XGBoost, citando como referencia a la Tabla 3.1 Resultados de

modelos por distrito.

Tabla 3.4. Interpretacién de resultados

Variable

Regresion Lineal

XGBoost

Area (m?)

La variacion de una unidad
de m? impacta en (ejemplo
San Isidro) 7,797 soles.

En San Isidro, por ejemplo, el
72.6% de las decisiones que
toma el XGBoost esta
relacionada con m?,

Garajes

La variacion de una unidad
de m? impacta en (ejemplo
Magdalena) 49,584 soles.

En La Molina, por ejemplo, el
28.9% de las decisiones que
toma el XGBoost esta
relacionada con m?,

Bafios

La variacion de una unidad
de m? impacta en (ejemplo
La Molina) 16,325 soles.

En JesUs Maria, por ejemplo,
el 17.1% de las decisiones que
toma el XGBoost esta
relacionada con m?,

Fuente: Elaboracion propia.
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Los resultados de ambos modelos muestran que la variable méas relevante es el metro

cuadrado seguido de garajes, piso, bafios y antigtiedad.

3.4 Conexion con el &mbito financiero

El presente trabajo muestra una herramienta de estimacion de precios de vivienda
basado en sus fundamentos (caracteristicas y otras variables que explican el precio) que
permite reducir el error de prediccidn; esta mejora tiene diversas relaciones con el sector
financiero y econdmico siendo las més relevantes: valorizar inmuebles para la colocacion
de créditos hipotecarios asi como definir el valor asegurado/coberturado para distintas
polizas de seguros patrimoniales asociadas a viviendas; permite realizar transacciones de
compra y venta mas informadas ya sea pensado como persona natural o la gestién de un
fondo de inversién inmobiliario en el que el andlisis se puede complementar con
rentabilidades esperadas ya calculadas en base al incremento potencial del precio hasta sus
fundamentos, en el escenario que el precio observado esté por debajo de sus fundamentos;
gestion eficiente de proyectos de construccion permitiendo decidir por zonas de mayor
potencial de valoracion, definicion de caracteristicas que maximizan el espacio utilizado
por departamento; y por Ultimo, que consideramos muy importante: este trabajo esta
estrechamente vinculado con la gestion macro prudencial liderada por el BCRP vista desde
el lado de control y seguimiento de precios inmobiliarios asi como de las diferentes
variables macroecondémicas relacionadas al precio de las viviendas para la identificacion
oportuna de burbujas inmobiliarias con el fin de evitar catéstrofes financieras generadas
por la burbuja de 2007. Sobre este ultimo punto tan importante se desarrollara una revisién

de la utilidad del presente trabajo.

La base tedrica madre de la que se parte para el desarrollo del punto comentado
previamente es la linea de investigacion asociada a los modelos heddnicos; a lo largo del
mundo se ha venido perfeccionando durante afios esta corriente de prediccion de precios
para el sector inmobiliario en el que se justifica que el valor de un activo debe estar definido
por sus caracteristicas y variables exdgenas adicionales dependiendo del sector en el que

se desarrolla. En nuestro caso, existe un sinnimero de investigaciones en esta linea como
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la de Garcia y Raya (2013) que analiza las elasticidades de la demanda de vivienda en
Barcelona utilizando modelos hedonicos tradicionales y Mundaca y Sanchez (2018) que
estimaron indices de precios inmobiliarios en Lima. Este Gltimo es un trabajo realizado en
conjunto con BCRP con el fin de dar seguimiento al sector vivienda e identificar posibles

burbujas oportunamente.

Dicho eso, nos encontramos en una situacion problematica en la que el BCRP acepta
las limitaciones de su investigacion realizada afios atras basado solo en regresiones lineales
tradicionales por falta de capacidad computacional, asi como la complicacion para incluir
la variable distrito/ubicacién en sus modelos. En ese sentido, se genera la necesidad de
investigar sobre diferentes metodologias que puedan ayudar a mejorar la estimacion de

precios para el célculo de estos indices utilizados para la identificacion de burbujas.

Al haber concluido que el Xgboost nos permite realizar estimaciones mas precisas
podemos utilizar esta informacion para realizar las siguientes revisiones como punto de
partida para la identificacion de burbujas o también momentos oportunos para compra y

venta.

La figura 3.5 muestra una comparativa entre el indice calculado desde precios
observados en soles constantes y el indice calculado desde los precios estimados en base a
sus fundamentos mediante Xgboost, el mejor modelo identificado previamente. Se puede
observar que desde el 2020 hasta el 2021 el precio observado se encuentra constantemente
por encima del indice tedrico calculado desde los fundamentos, ademéas de mostrar un
constante crecimiento acompafiado de un tipo de cambio al alza durante ese periodo. Esto
nos da una sefial de desviacion constante importante de observar y dar seguimiento para
tomar acciones por el posible retroceso que se materializa segin muestra el grafico en los

meses posteriores.

Es importante hacer explicito que observar precios por encima de sus fundamentos no
es causal suficiente para confirmar una burbuja, pero muy probablemente es una sefial

relevante y condicion necesaria que debe acompafiarse de la revision de las demas variables
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involucradas en este sector; ademas de saber que el reconocimiento de una burbuja no suele
ser claro y si se pudiese confirmar con certeza esta ya no existiria y nos encontrariamos en

un escenario tedrico de competencia perfecta.

Figura 3.5. Comparativa de indice de precios.
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Fuente: Elaboracion propia.

Continuando con el analisis anterior, en la Figura 3.6 se puede observar que en el
mismo periodo el precio promedio observado se encuentra muy por encima de su tendencia
de generando una abrupta caida en los meses posteriores llegando a estar por debajo del
umbral inferior al 90% de confianza, siendo esta una sobre correccion que logra retornar a
su tendencia recien en 2023 dandonos nuevamente una sefial de la importancia de

identificar el valor real en el mercado de vivienda en Lima.
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Figura 3.6. Tendencia de precios en soles constantes.
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Fuente: Elaboracion propia.

3.5 Justificacion de modelos basados en arboles: XGBoost y arbol de decision

En el presente estudio se ha optado por el uso del algoritmo XGBoost (Extreme
Gradient Boosting), en conjunto con arboles de decision, debido a sus caracteristicas
técnicas y su comprobada eficacia en el ambito de la prediccion de precios inmobiliarios.
XGBoost es una implementacion optimizada del algoritmo de boosting de gradiente,
ampliamente reconocido en la literatura cientifica por su alto rendimiento predictivo, su
capacidad de generalizacion y su eficiencia computacional en problemas de regresién y
clasificacion con datos estructurados.

Una de las principales ventajas de XGBoost radica en su capacidad para capturar
relaciones no lineales entre las variables explicativas y la variable objetivo, asi como en su
habilidad para manejar de forma efectiva valores atipicos, datos faltantes y
multicolinealidad entre variables. Asimismo, este modelo incorpora técnicas avanzadas de
regularizacion (L1 y L2), que contribuyen a reducir el sobreajuste, un aspecto critico en

contextos de alta dimensionalidad como el de la prediccion de precios de departamentos,
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donde intervienen multiples caracteristicas heterogéneas (ubicacion, metraje, numero de

habitaciones, antigtiedad, entre otros).

A nivel empirico, diversos estudios han respaldado el uso de XGBoost en contextos
inmobiliarios. Por ejemplo, Zhang et al. (2018) desarrollaron un modelo de tasacion
inmobiliaria utilizando XGBoost y concluyeron que este algoritmo superd en desempefio a
métodos tradicionales como la regresion lineal y a otros modelos de machine learning,
destacando particularmente su bajo error cuadratico medio (RMSE) y su estabilidad
predictiva. De manera similar, Li et al. (2020) aplicaron XGBoost al analisis del mercado
de vivienda urbana en China, obteniendo resultados altamente precisos y destacando la

capacidad del modelo para identificar patrones no evidentes en los datos.

En contraste con métodos lineales clasicos, los arboles de decision permiten segmentar
el espacio de variables en regiones mas homogeéneas, lo cual resulta especialmente Gtil en
la valoracion de inmuebles donde las relaciones entre caracteristicas pueden variar de
manera significativa entre distritos o zonas. XGBoost, al estar basado en un ensamblaje de
multiples arboles de decision, mejora esta capacidad al combinar iterativamente arboles

débiles para construir un modelo robusto y generalizable.

Por estas razones, la presente investigacion considera que el uso de XGBoost y arboles
de decision estd plenamente justificado, tanto desde el punto de vista tedrico como
empirico, posicionandose como una herramienta idonea para abordar el problema de
prediccién de precios inmobiliarios en distritos diversos y complejos como los de Lima

Metropolitana.

La justificacion del uso del modelo XGBoost no se limita a sus buenos resultados
empiricos, sino que se fundamenta también en su estructura metodolégica, que lo convierte
en una herramienta mas adecuada para abordar los desafios especificos del problema de

prediccién de precios inmobiliarios en Lima Metropolitana.
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A diferencia de los modelos lineales clésicos, XGBoost no impone una forma funcional
rigida. En lugar de asumir relaciones constantes y lineales entre las variables explicativas
y el precio del inmueble, el modelo aprende directamente de los datos mediante arboles de
decision, que permiten segmentar el espacio de prediccion en regiones mas homogeneas.
Esto es crucial en mercados como el limefio, donde las caracteristicas de los inmuebles no

tienen un efecto uniforme en todas las zonas.

El modelo se basa en el principio de boosting, que consiste en combinar maltiples
arboles debiles, construidos secuencialmente, donde cada arbol busca corregir los errores
del anterior. Este proceso permite capturar relaciones no lineales, interacciones entre

variables, y patrones que los modelos tradicionales no detectan sin intervencién manual.

Ademas, XGBoost presenta una mayor capacidad de adaptacion a la heterogeneidad
del mercado. Por ejemplo, el impacto del area construida o del nimero de estacionamientos
no es el mismo en distritos como Miraflores, San Borja o San Miguel. Este modelo tiene la
capacidad de identificar estos patrones sin requerir transformaciones adicionales o

segmentaciones artificiales.

Desde el punto de vista metodoldgico, esto representa una ventaja sustancial frente a
modelos como la regresion hedonica lineal, que tienden a perder precision en contextos con
estructuras de datos complejas. Y desde el enfoque financiero, esta capacidad se traduce en
valor: una prediccion mas precisa del precio de un inmueble reduce la exposicion al riesgo
crediticio, mejora la evaluacion de garantias y permite tomar decisiones mas acertadas de

inversion o asignacién de capital.

Por estas razones, el uso de XGBoost en esta investigacion esta plenamente justificado
no solo por su desempefio cuantitativo, sino por su alineaciébn metodoldgica con la

complejidad del problema abordado.
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CAPITULO IV: CONCLUSIONES

La presente tesis ha demostrado que el uso de técnicas de Machine Learning, en
particular el modelo XGBoost, mejora significativamente la precision en la prediccion de
precios de departamentos en Lima frente a métodos tradicionales como la regresion lineal
y los arboles de decision. Este resultado no solo tiene implicancias metodoldgicas, sino
también financieras, ya que una mejor estimacion del valor de los inmuebles representa una

herramienta clave para la toma de decisiones en crédito, inversion y gestion de riesgos.

Desde el punto de vista técnico, los resultados muestran que XGBoost presenta un
menor error absoluto medio (MAE), error porcentual absoluto medio (MAPE) y raiz del
error cuadratico medio (RMSE), asi como un coeficiente de determinacion (R2) mas
elevado y con menor dispersion. Esta robustez estadistica implica una capacidad superior
del modelo para captar la relacion no lineal entre las caracteristicas de los departamentos y

sus respectivos precios de mercado.

A nivel financiero, esta mejora en la precisién permite a las entidades bancarias y
financieras contar con una herramienta complementaria a las tasaciones tradicionales en la
evaluacion de garantias hipotecarias. Una estimacion mas precisa del valor del inmueble
mitiga el riesgo de sobrevaloracion, reduciendo la exposicion del prestamista en caso de
impago y facilitando una mejor asignacion de crédito. Ademas, puede ser utilizada en la
definicion de politicas de riesgo de crédito mas objetivas, contribuyendo a la eficiencia del

sistema financiero.

Asimismo, el modelo tiene aplicaciones relevantes en el ambito regulatorio. La
identificacion de discrepancias sistematicas entre los precios de mercado y los valores
predichos por el modelo puede funcionar como una sefial de alerta temprana ante la posible
formacion de burbujas inmobiliarias, tal como lo sugieren organismos como el Fondo
Monetario Internacional (FMI) y el Banco de Pagos Internacionales (BIS). Por tanto, esta

herramienta podria ser integrada en los sistemas de vigilancia macroprudencial del Banco
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Central de Reserva del Pert (BCRP) o la Superintendencia de Banca, Seguros y AFP
(SBS), mejorando el monitoreo del mercado inmobiliario y anticipando riesgos sistémicos.

Desde una perspectiva de inversion, el modelo permite una valorizacion més objetiva
y dindmica del portafolio de activos inmobiliarios, siendo util para gestores de fondos
inmobiliarios, aseguradoras y promotores. Al capturar las particularidades de cada distrito
—como se evidencid en los resultados, donde la importancia relativa de variables como
garajes o ubicacion varia segun la zona—, el modelo proporciona estimaciones ajustadas

al contexto local, favoreciendo decisiones mas informadas y rentables.

No obstante, se reconocen limitaciones asociadas a la calidad de los datos. La ausencia
de variables como ubicacion exacta, cercania a servicios, y calidad de construccién puede
afectar la precision predictiva. Para investigaciones futuras se recomienda ampliar la base
de datos con fuentes georreferenciadas y considerar el uso de modelos hibridos o redes
neuronales profundas, lo que podria incrementar ain mas la capacidad explicativa del

modelo.

En sintesis, el uso de modelos de Machine Learning en la prediccion de precios
inmobiliarios no solo representa un avance técnico, sino una contribucion directa al campo
de las finanzas aplicadas. La precision en la valoracion de activos es un componente central
para la estabilidad financiera, la eficiencia en la asignacion de recursos, y la transparencia
de los mercados. Por tanto, la implementacion de modelos como XGBoost puede aportar
valor tangible a bancos, inversionistas, reguladores y otros participantes del ecosistema

financiero-inmobiliario.

La implementacién del modelo XGBoost como herramienta para la estimacion de
precios inmobiliarios supone una inversion en capacidad computacional, gestion de datos
y conocimiento técnico especializado. Requiere bases de datos estructuradas, limpias y con
variables correctamente seleccionadas, asi como personal capaz de manejar herramientas

de programacion, validacion estadistica y técnicas de machine learning. Ademas, la
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implementacién de modelos de este tipo suele demandar plataformas de procesamiento méas

potentes, mayor almacenamiento y sistemas de actualizacion periddica.

Sin embargo, los resultados empiricos de esta investigacién muestran que el costo de
seguir utilizando modelos tradicionales con errores sistematicos es mucho mayor en
términos financieros. Como se ha demostrado, la regresion lineal presenta una menor
capacidad predictiva y una mayor dispersion en los errores, especialmente en distritos con
patrones de comportamiento no lineales. Esto genera un riesgo financiero concreto en la
practica: valoraciones incorrectas que afectan directamente la solvencia, el apetito de riesgo

y la eficiencia operativa de las entidades financieras.

Por ejemplo, una sobrevaloracion puede llevar a otorgar un crédito hipotecario que no
se recupera en caso de incumplimiento, generando pérdidas por garantias insuficientes. A
la inversa, una subvaloracién puede llevar a rechazar créditos viables, afectando la
rentabilidad de la cartera y la relacion con el cliente. Ademas, errores sistematicos en la
estimacion del valor de los activos pueden distorsionar los indicadores de capital y
provisiones exigidas por los reguladores, afectando el cumplimiento normativo de las

instituciones.

En contraste, XGBoost ofrece mejoras claras y cuantificables. Por ejemplo, en esta
investigacion se observa una reduccién del error absoluto medio (MAE) de mas de S/
16,000 y una mejora del coeficiente de determinacion (R?) de 0.62 a 0.84 respecto a la
regresion lineal. Estas mejoras no son meramente estadisticas, sino que representan una
mayor seguridad al momento de valorar activos para créditos, seguros, inversiones y
monitoreo de riesgo sistémico. En otras palabras, se traduce en una reduccion directa del

riesgo financiero asociado a valoraciones erroneas.

Estas razones explican por qué modelos como XGBoost ya han comenzado a ser

utilizados por entidades financieras y reguladoras en diversos paises. Por ejemplo:
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e EIl Banco de Inglaterra ha estudiado el uso de algoritmos de aprendizaje automatico
para la vigilancia del riesgo sistémico, reconociendo el potencial de técnicas como
XGBoost en escenarios complejos de prediccion de riesgo financiero (Danielsson et al.,
2020).

e En Estados Unidos, JPMorgan Chase y otras instituciones han implementado modelos
de machine learning para mejorar la precision en la originacion de hipotecas y
evaluacion de riesgos crediticios, como se describe en Fuster et al. (2022).

e La European Banking Authority (EBA) ha identificado oportunidades para aplicar
inteligencia artificial en el monitoreo y regulacion prudencial, advirtiendo sobre la
necesidad de marcos supervisados pero reconociendo su valor predictivo (EBA, 2020).

e En América Latina, instituciones como el Banco Central de Brasil han comenzado a
utilizar modelos avanzados de prediccion para supervisar mercados crediticios e
inmobiliarios, promoviendo investigaciones piloto aplicadas al seguimiento
macroprudencial (BIS, 2021).

Estas experiencias demuestran que el uso de modelos como XGBoost no es solo una
posibilidad técnica, sino una tendencia en evolucion dentro del andlisis financiero moderno.
En el contexto peruano, donde aun se emplean predominantemente métodos clasicos, esta

tesis se posiciona como un aporte pionero que propone una mejora concreta y aplicable.

En conclusion, si bien el uso de XGBoost conlleva una inversion inicial en
infraestructura y capital humano, los beneficios obtenidos —en términos de precision,
robustez y reduccion de errores criticos— superan con creces los costos de implementacion,
especialmente cuando se considera el valor financiero de tomar decisiones fundamentadas
en estimaciones mas confiables. Por tanto, se concluye que la adopcién de este tipo de
modelos representa no solo una innovacion metodoldgica, sino una decision estratégica
para instituciones financieras que operan en mercados con alta complejidad como el

inmobiliario limefo.
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4.1 Recomendaciones basadas en resultados

Con base en los hallazgos de esta investigacion, se plantean diversas recomendaciones
dirigidas a los actores del sistema financiero, el sector inmobiliario y las autoridades
reguladoras, con el fin de mejorar la toma de decisiones asociadas a la prediccion de precios

inmobiliarios y su impacto en los mercados financieros.
1. Incorporacién de variables macroeconomicas y de mercado

Se recomienda ampliar la base de datos utilizada en los modelos predictivos
incluyendo variables que capturen el entorno macroeconémico y financiero, como tasas de
interés, inflacion, niveles de empleo, variaciones en la demanda y oferta de vivienda, y
regulaciones del crédito hipotecario. Asimismo, incorporar transacciones efectivas de
compra-venta, en lugar de solo precios de oferta, contribuiria a una estimacidén mas realista
del valor de mercado. Estas mejoras permitirian fortalecer la capacidad del modelo para
reflejar el valor fundamental del activo, reduciendo el riesgo de sobrevaloracion que podria

generar distorsiones financieras.
2. Uso financiero estratégico del modelo predictivo

Los modelos de Machine Learning, como XGBoost, pueden convertirse en
herramientas clave para los agentes financieros en la evaluacion de riesgos, la asignacion
de crédito y la gestion de carteras. En particular, las entidades financieras podrian
emplearlos para estimar con mayor precisién el valor de las garantias hipotecarias,
reduciendo la exposicién a pérdidas crediticias y ajustando de forma mas eficiente el loan-
to-value (LTV). Asimismo, los gestores de fondos inmobiliarios podrian integrar estos
modelos en sus procesos de valorizacion de activos, optimizando la construccion de

portafolios y la toma de decisiones de inversion en bienes raices.
3. Mantenimiento, actualizacion y monitoreo del modelo

Dado que el mercado inmobiliario es dinamico y esta influenciado por mdltiples

factores externos, se recomienda establecer un esquema de actualizacion periodica del
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modelo de prediccion. Esto incluye el reprocesamiento del modelo con datos actualizados,
la validacion cruzada de sus meétricas de desempefio y el monitoreo de eventos
macroeconomicos que puedan alterar la estructura del mercado. También se sugiere
incorporar mddulos de deteccion de cambios estructurales, como algoritmos de aprendizaje
en linea o andlisis de rupturas, que permitan al modelo adaptarse a nuevas realidades,
incluyendo crisis econdmicas, cambios regulatorios o modificaciones en el

comportamiento de los consumidores.
4. Aplicacion en la regulacion y supervision macro prudencial

A nivel regulatorio, las autoridades como el BCRP y la SBS podrian utilizar estos
modelos como instrumentos de vigilancia macro prudencial. La identificacion de
desviaciones sistematicas entre precios observados y valores estimados por el modelo
puede funcionar como un mecanismo de alerta temprana ante burbujas inmobiliarias o
valorizaciones excesivas. En tal sentido, la adopcién de estos modelos contribuiria a un
monitoreo mas efectivo del sistema financiero, mejorando la resiliencia de las instituciones

y fortaleciendo la estabilidad del mercado de vivienda.
5. Aplicacidn en politicas publicas de vivienda y desarrollo urbano

Desde el ambito gubernamental, los modelos predictivos de precios pueden servir
como insumo técnico para el disefio de politicas de vivienda, planificacion urbana y
distribucion equitativa de recursos. Por ejemplo, pueden ayudar a identificar zonas con alta
presion de precios o subvaluaciones sistematicas, orientando decisiones sobre subsidios,
incentivos fiscales o regulacion del uso de suelo. Esto contribuiria a mitigar la especulacion

inmobiliaria y promover un desarrollo urbano més sostenible y financiero estable.
6. Desarrollo de lineas futuras de investigacion en Finanzas

Como linea futura de investigacion, se propone la extension del modelo a otras
ciudades y regiones del pais, o que permitiria validar su aplicabilidad en contextos distintos

al limefio. Asimismo, seria valioso explorar modelos hibridos que integren aprendizaje
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automatico con teoria financiera, incorporando variables como ciclos econdémicos, riesgo
pais, tasas forward, entre otros. Finalmente, se sugiere evaluar la integracion del modelo en
sistemas de scoring crediticio o plataformas de originacion de hipotecas digitales, en linea

con las tendencias actuales del Fintech y el crédito automatizado.
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