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Resumen: El analisis de los datos es uno de los principales aspectos a considerar para la
toma de decisiones en el ambito social y empresarial. El mercado de bienes raices es un
componente decisivo y de soporte para las economias de los paises a nivel mundial. Un
analisis de la variacion de los precios inmobiliarios a través de series temporales puede
facilitar la identificaciéon de mejores oportunidades a los inversores. Esta investigacion
tiene por objetivo aplicar el método ARIMA para el prondstico del avaltio de bienes
raices. Se utiliza un enfoque cuantitativo con un disefio de investigaciéon no
experimental. Para la mineria de datos se aplica el proceso KDD conjuntamente con el
proceso de ARIMA para el prondstico. Entre sus principales resultados se obtiene una
base de datos limpia, la cual posteriormente es transformada a una serie estacionaria,
para de esta manera ajustar el modelo y aplicar al prondstico al caso de estudio en la
ciudad de Riobamba, Ecuador. Se muestran datos con rangos de confiabilidad al 80% y
95%. El procedimiento detallado en este estudio puede aplicarse a cualquier contexto de
prediccion de series temporales en el sector de bienes raices.

Palabras clave: ARIMA, bienes raices, mineria de datos, prondstico, series temporales.

Abstract: The analysis of data is one of the main aspects to consider for decision-making in social
and business contexts. The real estate market is a crucial and supportive component for the
economies of countries worldwide. Analyzing the variation of real estate prices through time
series can help investors identify better opportunities. This research aims to apply the ARIMA
method for real estate appraisal forecasting. A quantitative approach with a non-experimental
research design is used. For data mining, the KDD process is applied in conjunction with the
ARIMA process for forecasting. The main results include a cleaned database, which is
subsequently transformed into a stationary series to adjust the model and apply the forecast to
the case study in the city of Riobamba, Ecuador. Data are presented with confidence intervals of
80% and 95%. The procedure detailed in this study can be applied to any time series prediction
context in the real estate sector.

Keywords: ARIMA, data mining, forecasting, real estate, time series.
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1. Introduccion
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La prevision inmobiliaria ha evolucionado para convertirse en una parte esencial de la planificacion y
gestion estratégica en el sector. Inversores, desde fondos de pensiones hasta compafiias de seguros y
fondos inmobiliarios, realizan asignaciones a largo plazo con el objetivo de anticipar el rendimiento
futuro de los activos en diversas areas y sectores inmobiliarios. La necesidad de conocer proyecciones
sobre alquileres, rendimientos y precios en un horizonte temporal especifico es crucial para la toma de
decisiones informada. La evolucion de la prevision inmobiliaria se ha visto impulsada por la
acumulacién de datos, que abordan factores clave de valoracién como ubicaciones, transporte e
infraestructura (Al-Marwani, 2014; Papastamos et al., 2015).

En los ultimos afios, el sector inmobiliario ha implementado procesos innovadores. Las nuevas
tecnologias transforman la forma de disefiar, construir, vender, arrendar y administrar bienes
inmuebles. Hoy existe un acelerado crecimiento de informacion en las redes sociales, paginas web
propias de inmobiliarias y de terceros, lo cual genera una ingente cantidad de informacion que atin no
ha sido analizada.

Los bienes inmuebles representan activos con heterogeneidad intrinseca, ya que sus caracteristicas
experimentan cambios a lo largo del tiempo. Esta dinamica en la evolucion de las propiedades no solo
refleja la variabilidad inherente a las estructuras residenciales, sino que también destaca la importancia
de comprender y adaptarse a las transformaciones que experimentan los bienes inmuebles con el
transcurso de los anos (Knoll et al., 2017).

La valoracion precisa de bienes raices se presenta como un desafio fundamental para profesionales
y analistas. La capacidad de anticipar y entender las tendencias futuras en los precios de las
propiedades no solo es crucial para los agentes inmobiliarios, tasadores e inversores, sino que también
impacta directamente en las decisiones estratégicas a nivel econémico y social.

La prediccion de precios inmobiliarios es crucial para el establecimiento de politicas inmobiliarias
y puede ayudar a propietarios de bienes raices y agentes a tomar decisiones informadas (Pai & Wang,
2020). La idea de obtener nuevas perspectivas sobre los procesos comerciales a partir de los datos esta
llevando a las organizaciones a invertir en el area de analisis de datos (Pohl et al., 2022). Esto brinda
oportunidades para optimizar los recursos e incrementar la competitividad.

Los cambios en los precios de las propiedades afectan ain mds a los inversores, responsables
politicos y bancos. Los valores de las propiedades se ven afectados principalmente por dos tipos de
factores: generales y particulares. Los primeros se conciben como factores macro sociales -como tasas
de inflacién o de interés- que afectan la tendencia de precios del mercado inmobiliario. Por su parte,
los factores particulares, que juegan un rol primordial en el avaltio inmobiliario, afectan a los precios
de la vivienda, entre ellos: la ubicacion o tamafio de la propiedad, el estilo de construccion, las
instalaciones y servicios disponibles, el entorno y la proximidad del 4rea urbana (Shinde & Gawande,
2018). El prondstico de los precios de bienes raices permite a los inversionistas tomar mejores
decisiones con respecto a la adquisicion de inmuebles; asi también a entidades gubernamentales en
relacién con la planificacion territorial. Con estimaciones realistas de precios, podrian obtener
informacion sobre las tendencias de precios de la vivienda antes de llevar a cabo cualquier transaccion.

La inversion en el sector inmobiliario ha sido histéricamente una oportunidad crucial. Dado el
variado conjunto de instrumentos financieros relacionados con activos inmobiliarios, su importancia
es significativa tanto para los inversores como para los intermediarios (Kabaivanov & Markovska,
2021). En este contexto, la inteligencia artificial emerge como una herramienta estratégica fundamental
para potenciar nuestra comprension de las dinamicas del mercado inmobiliario.
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Mittal et al. (2021) en India llevaron a cabo una investigacion utilizando una muestra de 414
conjuntos de datos tinicos de UCI sobre precios de bienes raices. La aplicacién del método de regresion
multivariado OLS se apoy® en variables de control como el costo de la vivienda, la edad, la proximidad

ISSN: 3028-8983

a estaciones de MRT, el numero de tiendas de alojamiento, las direcciones a pie y la ubicacién
geografica. El estudio evidencia que practicamente todas las variables de control son consideradas
fundamentales para predecir el precio de la vivienda. Los autores destacan que, con el empleo de la
tecnologia en la valoracion de propiedades, ahora es viable rastrear transacciones relacionadas con la
compra, venta, alquiler y préstamo, y analizar estas operaciones para desarrollar modelos predictivos
destinados a la estimacion de precios y servicios de tasacion electrénica.

En Hong Kong, los investigadores Wang y Li (2019) llevaron a cabo un estudio en el cual
seleccionaron 104 articulos para realizar una revision sistematica de la literatura que abarcara el
periodo de 2000 a 2018, centrandose en modelos y métodos de tasacion masiva relacionadas al sector
inmobiliario. Como resultado, definen la tendencia futura de la tasacion masiva desde la perspectiva
del modelo como "tasacion masiva 2.0": un proceso que implica el establecimiento, analisis y prueba
de modelos para un conjunto de propiedades a partir de una fecha especifica. Esta metodologia
incorpora inteligencia artificial, sistemas de informacion geografica y métodos hibridos para mejorar
la modelacion del valor inmobiliario, integrando datos tanto espaciales como no espaciales.

En Italia, Del Giudice et al. (2017) llevaron a cabo un analisis de la relacion entre los precios de
alquiler de propiedades y la ubicacion geografica en un area urbana. Para este proposito, emplearon
algoritmos genéticos (GA). Con el fin de verificar la confiabilidad de los algoritmos genéticos en
tasaciones inmobiliarias y demostrar las potencialidades predictivas de estas técnicas en el analisis de
mercados inmobiliarios, aplicaron un andlisis de regresion multiple (ARM) y compararon los
resultados obtenidos por GA y MRA. Entre los resultados y conclusiones destacan que el sector
inmobiliario demanda valoraciones precisas de las propiedades debido a la diversidad de objetivos
perseguidos por diversos actores, como controlar los valores inmobiliarios o actualizar su rentabilidad.
Por estas razones, la interpretacion del mercado inmobiliario se vuelve crucial junto con su evolucion
y dinamismo, y al mismo tiempo se requieren con urgencia técnicas adecuadas para analizar de manera
apropiada las caracteristicas del mercado inmobiliario.

Los autores Kang et al. (2020) realizaron un estudio en el cual su objetivo era desarrollar modelos
predictivos para los precios de subasta de bienes inmuebles mediante el empleo de inteligencia
artificial y enfoques estadisticos. Los modelos de prediccion se construyen a través de un modelo de
regresion, una red neuronal artificial y un algoritmo genético. En el analisis empirico, utilizaron datos
de subastas de apartamentos en Setl-Corea del Sur entre 2013 y 2017 para anticipar los precios de
subasta y comparar la precision de los pronodsticos de los distintos modelos. En los resultados
presentan que el rendimiento mds destacado se observa en el modelo basado en algoritmo genético, y
se resalta que la efectiva segmentacidn regional, basada en los precios de tasacion de subasta, mejora
la precision predictiva de manera significativa.

En Indonesia, Muhammad et al (2022) llevaron a cabo un estudio destinado a prever el indice
analitico de precios residenciales utilizando el método ARIMA de Box-Jenkins. Durante el periodo
comprendido entre 2003 y 2020, se aplico el modelo ARIMA Box-Jenkins al conjunto de datos de
precios residenciales (RPI). Los resultados revelaron que los modelos ARIMA mas efectivos fueron
ARIMA ([4],2,1) para viviendas pequenias, ARIMA (0.1,[3]) para viviendas medianas y ARIMA (1,1,0)
para viviendas grandes. Las proyecciones basadas en el mejor modelo ARIMA arrojaron un RPI en el
cuarto trimestre de 2021 de 397,62 para viviendas pequenas, 357,60 para viviendas medianas y 315,75
para viviendas grandes.
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En la ciudad de Riobamba- Ecuador, el sector inmobiliario contribuye significativamente en el
desarrollo econémico de la ciudad, al satisfacer necesidades basicas de vivienda, también ha sido una
fuente de vulnerabilidad y crisis. Los ciclos de auge y declive en este sector han demostrado ser
perjudiciales tanto para la estabilidad financiera como para la economia real. Ademas de cumplir con
la necesidad fundamental de vivienda, el sector inmobiliario desempefia un papel crucial como
componente importante de la inversion (Cejas & Romero, 2020).

El mercado inmobiliario se distingue de otros mercados financieros por diversas caracteristicas
fundamentales. Su marcada heterogeneidad se debe a la influencia significativa de la ubicacién y los
atributos fisicos de una propiedad. La singularidad de cada bien inmueble afiade un componente tinico
a las transacciones, lo que contrasta con la homogeneidad que a menudo se observa en otros &mbitos
financieros (Ghysels et al., 2013).

Asi, la analitica de datos debe ser tomada en cuenta por aquellas empresas que cambian su modelo
de negocio y lo orientan hacia la innovacion, la anticipacion de riesgos, el incremento de las utilidades
y el desarrollo empresarial (Sofia & Adridn, s. f.). Rahmer et al. (2022) aducen que la aplicacion de
técnicas de analitica de datos para el prondstico de variables econdmicas y financieras resulta de vital
importancia debido a la incertidumbre involucrada en los procesos de planificacion de ventas,
operaciones y la toma de decisiones estratégicas.

Por medio de la utilizacidon de técnicas de Machine Learning se pueden analizar datos enfocados a
la plusvalia en bienes raices, ademas de caracteristicas sociodemograficas de la poblacion o el tipo de
propiedad que se demanda en cada zona (Mira, 2019). Kok et al. (2017) indican que las estimaciones
precisas y oportunas de los valores de las propiedades resultan fundamentales para que los inversores
o las instituciones que brindan financiamiento tomen decisiones informadas y definan valores de
tasacion y evaluacion de los rendimientos en el mercado de bienes raices comerciales.

Las series temporales como técnica de aprendizaje automatico pueden predecir el comportamiento
de variables o tendencias basadas en la prevision del tiempo de valores continuos (Rojas & Gomez,
2014). Una serie temporal analiza datos recopilados cronoldgicamente. En tanto, la mineria de datos
de series temporales consta de varias tareas como indexacion de contenidos, deteccion de anomalias,
clasificacién, andlisis y preprocesamiento, segmentacion, agrupamiento y prediccion (Duran, 2019).

Los datos almacenados en forma de series temporales son susceptibles a contener informacién
valiosa para su dominio de procedencia. El andlisis de series temporales presenta caracteristicas
distintivas que lo diferencian de otros tipos de datos. Entre estas caracteristicas se encuentran alta
numerosidad y dimensionalidad de las series a analizar y la constante actualizacion de los datos
(Gonzalez, 2016).

El modelo autorregresivo de media moévil (ARMA) propuesto por Box-Jenkins combina elementos
de los modelos autorregresivos (AR) y de media mévil (MA). Por otro lado, un modelo ARIMA se
presenta como un enfoque univariado que pretende describir una variable tinica como un proceso
integrado autorregresivo de media movil, donde la serie se caracteriza por completo mediante p (orden
del componente AR), q (orden del componente MA) y d (orden de integracion de la serie) (Awe et al.,
2020).

Jenkins y Box (1976) introdujeron por primera vez el método de ajuste e identificacion sistematica
de los procesos (ARIMA). La siguiente seccion ofrece una vision general de los modelos autoregresivos
integrados de media movil (ARIMA) y del procedimiento de Box-Jenkins, ademas de presentar los
datos, conjuntamente organizados con lo mencionado por (Racine, 2019). El modelo ARIMA (Media
Movil Integrada Autoregresiva) es un método ampliamente conocido para la prediccion de series
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temporales. Se asume que los valores pasados de la serie, junto con los términos de error anteriores,
contienen informacion para el proposito de la prediccion Las principales ventajas del modelo ARIMA
incluyen que solo requiere datos de la serie temporal en cuestion y tiene una buena capacidad de
prediccién a corto plazo (Wang et al., 2019).

y Administrativas ISSN: 3028-8983

Stellwagen & Tashman (2013) destacan que bajo la condicién de que se satisfagan ciertos supuestos,
los modelos ARIMA generan pronodsticos 0ptimos, lo que implica esencialmente que los errores del
modelo carecen de informacion que pueda mejorar las predicciones. Estos modelos buscan identificar
patrones en los datos histdricos con el objetivo de discernir el proceso subyacente que genera e influye
en el patrén historico, conocido como el proceso de generacion de datos. Se reconoce que los modelos
ARIMA destacan por su robustez y eficiencia al prever series temporales financieras, especialmente en
prondsticos a corto plazo, superando incluso a las técnicas de redes neuronales artificiales mas
populares. Estos modelos han sido extensamente aplicados en el ambito de la economia y las finanzas
(Ariyo et al., 2014).

El presente estudio busca responder a la pregunta de investigacion de ;Cémo aplicar el método
ARIMA para el pronodstico del avalto de bienes raices?, para ello se establecen los objetivos especificos
de (1) obtener una base de datos limpia para proceder al andlisis a través de la seleccion,
preprocesamiento y transformacion de datos, (2) Crear un modelo ajustado mediante el método
ARIMA para el prondstico de los precios de bienes raices de la ciudad de Riobamba, Ecuador, (3)
Analizar los resultados obtenidos de la aplicacion del modelo.

Metodologia

El enfoque cuantitativo de la presente investigacion permitio el analisis numérico de los resultados.
Gracias a su disefio no experimental no fueron manipuladas las variables durante el estudio, y se
precisaron valores histdricos de los precios de los bienes raices de la ciudad de Riobamba, Ecuador. En
la primera fase se realiz6 una recopilacion y revision bibliografica de estudios relacionados con técnicas
de mineria de datos utilizadas para el analisis de la plusvalia inmobiliaria (Bodero-Poveda et al., 2022).
En la segunda se aplicaron procesos sistematicos como el referido a la mineria de datos Knowledge
Discovery in Databases (KDD) o el conocido como Extraccion de Conocimiento en Bases de Datos,
detallados a continuacion:

(1) Seleccidn para crear un conjunto objetivo de datos. Se considerd el precio del bien inmueble y el
numero de metros cuadrados de construccién. La recoleccidén de datos se realizé desde 2015 hasta los
dos primeros meses de 2022 desde las fuentes: Nuroa, OLX, Mercadolibre, Remax, Megainmobiliaria,
Confianza Inmobiliaria; Publicaciones de Market Place y grupos inmobiliarios de Facebook; fanpage
de Facebook de las inmobiliarias Edifika Habitar S. A., Inmobiliaria Avalia, Grupo inmobiliario
Horizonte, Gabriela Bermeo Inmobiliaria, Inmobiliaria Yépez, Vida Inmobiliaria, Gestion Inmobiliaria,
Ivon Alvarado Pinto Bienes Raices y Puruwa Home.

(2) Preprocesamiento. Se ejecutd el proceso de calidad de datos, se aplicaron operaciones basicas
como la identificacidn y eliminacion de datos atipicos que podian afectar al modelo y se completaron
los datos faltantes, necesarios para que existiera una temporalidad secuencial.

(3) Transformacion. Se representaron los datos como una serie de tiempo a partir de la division del
precio del bien inmueble dividido para el nimero de metros cuadrados de construccion. Se obtuvo el
promedio de los precios de las propiedades por periodo mensual, cuidando que todos los periodos
presentaran condiciones iguales en tipo de propiedad y nimero de bienes.
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(4) Mineria de datos. Se efectud a través del proceso para la aplicacion de ARIMA (Box & Jenkins,
1976; Racine, 2019).

y Administrativas ISSN: 3028-8983

(5) Interpretacion y evaluacion. Se consolido el conocimiento descubierto a partir de la prediccion
del avaltio inmobiliario.

Figura 1
Proceso metodoldgico
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Para el desarrollo del proceso, se exponen de manera concisa los conceptos funda-mentales que
sirvieron como cimiento para la ejecucion de las tareas pertinentes. Asimismo, se presentan las
férmulas clave que desempenaron un papel crucial en el analisis y la resolucion de los problemas
planteados. Este enfoque permite proporcionar una vision clara y estructurada de los principios
tedricos y las herramientas matematicas empleadas, facilitando asi la comprension integral del proceso
llevado a cabo. Estos elementos, debidamente fundamentados, sirven como base sélida para la validez
y la coherencia de los resultados obtenidos, contribuyendo a la transparencia y robustez del trabajo
realizado.

2.1. Series Temporales
2.1.1. Datos de series temporales

Para entender matematicamente las series temporales se debe considerar a una muestra de datos
ordenados en el tiempo Y1,Y2,Y3,...,YT, que se escribe como {Yt}%z—1 ,para hacer un prondstico de la

serie en algin periodo futuro. Se denota tal prondstico como:
YT +h=E Yy {Yt}%z—1 (1)

donde h<0 es un numero entero que denota el numero de dias, semanas, anos, para los cuales se desea

construir una prediccion en el tiempo T; esto se realiza con YT+ h. El término Yz, | {Yt} Ty representa

el valor esperado de la variable aleatoria Y llevada h pasos adelante (p. 8).
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2.1.2. Patrones en series temporales
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Al describir datos de series de tiempo resulta importante considerar los términos:
Tendencia: si existe un aumento o disminucién constante a lo largo del tiempo.

Estacionalidad: cuando una serie de tiempo presenta una variacion periddica por factores temporales
como la época del afio, trimestre, mes o dia de la semana.

Patrén ciclico: cuando los datos exhiben subidas y bajadas que no son de un periodo fijo. (p. 9)
2.1.3. Serie estacionaria versus no estacionaria

La nocion de estacionario juega un papel fundamental en el estudio y modelado de datos de series
temporales. Se dice que una serie es estacionaria si sus propiedades no dependen del tiempo en que se
observa, es decir, una serie que contiene tendencia, no es estacionaria. Por el contrario, un proceso
bastante ruidoso es estacionario, porque no importa cudndo se observe, este sera similar en cualquier
momento. Entonces al modelar datos de una serie de tiempo se debe suponer que el proceso que generd
los datos pasados es estable, para que asi se pueda estimar significativamente los valores futuros.

Mas formalmente, se dice que una serie de tiempo es estacionaria si la distribucién de probabilidad
conjunta de {Yt}~— es invariante con respecto al tiempo. En otras palabras, si se desplaza la serie hacia

adelante o hacia atras por k rezagos, es decir, k es cualquier nimero entero positivo o negativo, esto
no afectaria a la distribucién conjunta de la serie, se denota:

f(Y1, Y2, Y3,... YT)=f (Yk+1,Yk+2,Yk+3,.., Yk+T ) (2)

donde f (Y1,Y2,Y3,...,YT) es la funciéon de densidad de probabilidad conjunta de {Yt}%z—l. Se puede

pensar en estacionalidad, cuando el proceso estocastico subyacente es, en cierto sentido, estable e
invariable a lo largo del tiempo.

Una consecuencia de la estacionariedad es que las medias, varianzas y covarianzas incondicionales
de la serie son invariantes en el tiempo, es decir, no dependen ni varian con el indice t. La media
incondicional (uy), la varianza of y la covarianza en el retraso k (yk) para un proceso estacionario no
dependen de t y se definen como:

E[Yt]l = py 3)
Var [Yt] = E[(Yt — uy)*] = o} (4)
Cov [Yt,Yt, k] = E[(Yt —uy)(Yt +k —puy)] = vk (5)

(pp.9-12)

2.1.4. La funcion de autocorrelacion (ACF)
Como precisa Racine (2019):

Por lo general, es imposible obtener una descripcién completa de un proceso estocastico, en
otras palabras, especificar realmente la funcion de densidad de probabilidad conjunta
subyacente. Sin embargo, una medida bastante util de cuanta correlacion existe entre puntos
de datos vecinos separados por k periodos de la serie, es la funcién de autocorrelacion que se
define como:
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pk = E[(Yt—py)(Yt+k—lytir)]

 JEI(Yt—py)?] E[(Yt—Hycs)?]
Cov (Yt,Yt+ k)

B JV(Yt) JV(Yt + k)
_ Cov (Yt, Yt + k)

Oyt Oyt+k

(6)

Donde 6%, y 6%, son las varianzas incondicionales de de Yt y Yt + k, respectivamente, y Cov (Yt, Yt +
k) es la covarianza entre Yt y Yt + k (pp. 14-15).

2.1.5. La funcion de autocorrelacion muestral

Por supuesto, el ACF es puramente tedrico. En la practica, solo se tiene un niamero limitado de
observaciones que se puede usar para calcular una estimacién del ACF llamada funciéon de
autocorrelaciéon muestral dada por:

IR (Y=Y (YE+k—Y)

pk =

@)

(Racine, 2019, p.16)

T 2
s (Yt-Y)

2.1.6. No estacionariedad y diferenciacion

Una serie de tiempo no estacionaria debe transformarse en estacionaria antes de que pueda modelarse.
Resulta que el ACF de muestra se puede usar para identificar una serie estacionaria, y una forma de
transformar una serie no estacionaria en estacionaria, es calcular las diferencias entre observaciones
consecutivas, un proceso conocido como diferenciacién lineal, y luego examinar el ACF de la serie
diferenciada. Para una serie estacionaria, el ACF caera rdpidamente a cero, mientras que el ACF para
una serie no estacionaria decaera muy lentamente.

La diferencia de primer orden se calcula mediante:

AYt=Yt—Yt—1 8)

mientras que la diferenciacion de segundo orden se calcula mediante:

A%Yt =AYt — AVt —1 9)
=(Yt-Yt—-1){Yt—-1-Yt—2)
=Yt—-2Yt—1+Yt—2

Una diferencia estacional es la diferencia entre una observacién y la observacion correspondiente del
afno anterior, por lo tanto:

AYt=Yt—Yt—m (10)

Donde m denota el nimero de estaciones en un afio. Para datos trimestrales m = 4, mensuales m =12,
etc. Estos también se conocen como diferencias de retraso- m y se resta la observacion que tiene un
retraso de m periodos. Para distinguir las diferencias estacionales del estandar, es decir, las primeras
diferencias, se acostumbra referirse a las diferencias estdndar como primeras diferencias, es decir,
diferencias en lag=1 (Racine, 2019, pp.16-17).

Elba Maria Bodero Poveda, Katherine Alexandra Guerrero Morejon 33


https://creativecommons.org/licenses/by-nc/4.0/

Perspectivas Sociales https://perspectivas.esprint.tech

Vol. 1 N° 1, julio-diciembre 2023 (26-43)

y Administrativas ISSN: 3028-8983

En el andlisis de series de tiempo es habitual recurrir a la prueba Dickey-Fuller (DF) con el propdsito
de probar si los datos responden a un proceso autorregresivo de raiz unitaria. La prueba DF depende
de supuestos sobre el proceso estocastico bajo la hipdtesis nula (Lizarazu-Alanez et al., 2007). Presenta
una hipotesis que si el valor resultante es menor a 0,05 la serie es estacionaria, en caso contrario la serie
no es estacionaria.

PYt=(@p-DYt—-1+Ut=48Yt—-1+U; (11)

2.1.7. Modelos de medias mdviles integradas autorregresivas no estacionales (ARIMA (p, d, q))
Racine (2019) también especifica lo siguiente:

Si un proceso homogéneo no estacionario de orden d, w; = A%Yt donde A% denota la décima
diferencia de una serie, ha sido generado por un proceso de promedio mdvil autorregresivo mixto de
ordenes p y q, entonces se puede expresar como:

A%t =6+ g1 A%t — 1+ -+ ¢, At —p+ e, — 0161 — - — Og€r—g (12)
O como:
Wt == 6 + ¢1Wt—1 + oo + ¢th_p + Et - Hlet_l —_ = Qqe‘t_q (13)

donde €,~(0, 02) es i.i.d. También se puede expresar w_t usando el operador de desplazamiento hacia
atras B como w; = (1 — B)%Yt.

Se dice que Yt es I(d) o integrado de orden d; si dy / dt = x, entonces Y es la integral de x. En series de
tiempo discretas, si 4Yt = x;, entonces y también podria verse como la integral, o suma sobre t, de x.
Usando el operador de desplazamiento hacia atras se puede expresar el modelo ARIMA (p,d,q) como:

Wt = 6 + d)lBWt + -+ ¢poWt + Et - ngEt — quth (14)

que se puede reorganizar para obtener:

(1-¢B——¢,BP)w, =6+ (1 —6,B— - — 6,8 )¢, (15)
que a menudo se escribe como:
0 como:
_ 6+@(B)Et
t= "o m (17)

donde @ (B) y @(B) son polinomios de orden p y q en el operador de desplazamiento hacia atras B.
Esta es una forma parsimoniosa de escribir un modelo ARIMA (p,d,q) (pp. 55-56).

2.1.8. Diagnosticos para modelos ARIMA (p,d,q)
a) Residuos del modelo

Si un modelo proporciona un ajuste adecuado a los datos, los residuos del modelo deberian ser ruido
blanco. Hay una funcién ttil de prondstico del paquete R llamada checkresiduals, una funcion genérica
que traza los residuos, la funcién de autocorrelacion de los residuos para todos los retrasos hasta gof.
lag y un histograma.
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a) Ljung-box

Es un test que evalta la autocorrelacion en las series teniendo en cuenta el efecto conjunto de la
correlacién de la misma serie con distintos rezagos. El test evalta la hipdtesis de que el ruido de la
serie no muestra correlacién para un nimero de rezagos establecidos (ruido blanco). Para la prueba de
Ljung-Box se utiliza cominmente ARIMA (Bartlett, 2022). Presenta una hipotesis que si el valor
encontrado es menor a 0,05 existe ruido blanco, por lo tanto, la serie se puede predecir, indicando una
media igual a 0, varianza constante y no estar serialmente correlacionada; en caso contrario el
prondstico de la serie obtendra valores no confiables.
_ no Pk
Q=nn+2) Xg=y (18)

n—k
3. Resultados

3.1. Seleccion

Se recolectaron 2953 registros desde 2015, se consideraron los tipos de propiedades: casas, edificios,
departamentos y locales comerciales; los cuales poseen la informacion del metraje de construccion. Los
valores de los precios han sido divididos por el metraje de construccion, para obtener el precio por
metro cuadrado de construccion.

3.2. Preprocesamiento

Se corrigieron los datos, debido a que la recoleccion fue ejecutada por varios sujetos. Se evidenciaron
problemas de utilizacion errénea de caracteres como punto y coma en cifras decimales de los precios
de los bienes inmuebles, ademas de errores de digitalizacion de cifras, entre otros.

Se determind un promedio del precio del metro cuadrado de construccion por meses, es decir,
existieron 12 valores por cada afo, lo que significd 84 periodos de estudio, mas los dos primeros meses
de 2022, para un total de 86 periodos de estudio.

Varios errores fueron corregidos durante esta etapa, principalmente los datos vacios en los
periodos, que representaron el 10 % del total de los meses en estudio; estos fueron completados con el
promedio del mes anterior y siguiente. Adicionalmente, se encontrd un valor atipico, el cual pertenecia
a una propiedad sin precedentes cuyo valor sobrepasaba los limites histdricos de venta de
propiedades, lo que significé un incremento a mas de $700 el promedio de metro cuadrado en este
periodo, por lo que esta propiedad fue retirada del estudio, debido a que provocaba un resultado fuera
de la realidad del modelo de series temporales.

3.3. Trasformacion

Una vez definidos los valores de la base de datos limpios y completos, se procedid a transformar los
datos a series temporales mediante el software R Studio; se obtuvo la siguiente serie (ver Tabla 1):

Tabla 1

Serie de datos por mes y afio

Afos Jan  Feb Mar  Apr May Jun  Jul Aug Sep Oct Nov Dec
2015 133 141 141 148 106 175 160 139 117 126 135 143
2016 150 138 138 138 138 126 132 154 166 166 166 178
2017 139 139 99 78 99 120 105 120 136 197 133 105
2018 71 115 160 147 74 187 189 227 233 120 98 217
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2019 174 127 107 140 130 258 251 208 190 184 179 112
2020 129 114 190 144 70 199 128 211 187 147 161 193
2021 185 131 157 130 187 198 174 226 185 207 185 193
2022 201 158

En la Figura 2 se observa la serie de tiempo original de los datos de los bienes inmuebles de la ciudad
de Riobamba, en el eje X se encuentra el tiempo desde 2015 hasta los dos primeros meses de 2022 y en
el eje Y el “Precio m2 C” que representa el precio por metro cuadrado de construccion.

Figura 2
Serie temporal original de los bienes inmuebles de la ciudad de Riobamba

Datos originales

Preciom2 C
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Se realizd una prueba de estacionalidad como requisito para predecir una serie temporal mediante el
método de ARIMA. En las Figuras 3 y 4 se aprecia la estacionalidad de las series de tiempo por afo.

Graficamente se observa cierta estacionalidad, sin embargo, esta fue comprobada mediante la funciéon
de autocorrelacion (ACF), la cual indica que debe existir 1 diferencia para que la serie sea estacional.

Figura 3
Estacionalidad por afio del precio de los bienes inmuebles de la ciudad de Riobamba
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Figura 4
Estacionalidad con funcion de autocorrelacion
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Se ejecuto la diferenciacion mediante el comando diff de la serie, para convertirla en estacionaria; una
diferencia estacional se establece entre una observacion y la observacion correspondiente del afio
anterior. Se aplica en este caso la primera diferencia (diferencia en lag=1), debido a que se comprobd
que al aumentar las diferencias el modelo no mejor6. Ademads, el comando ndiffs de R permite
encontrar el nimero de diferencias necesarias para que la serie se convierta en estacionaria. En la
Figura 5 se puede observar la serie original y la serie transformada, el analisis de sus retrasos en la
serie No estacionaria, y en la estacionaria, respectivamente; esta tltima indica que sus valores se
mueven alrededor de 0. Cabe indicar que al aplicar el logaritmo a la serie esta no se volvid estacionaria,
por lo que este método fue descartado en este estudio. Se aplica la prueba de Dickey-Fuller, con un p-
valor de 0,01 al ser menor a 0,05 se comprueba la hipdtesis de que la serie es estacionaria después de
la transformacion y permite proceder al ajuste del modelo. Ademads, se realiza nuevamente la
comprobacion de las diferencias necesarias dando como resultado 0.

Figura 5
Comparacion de series estacionaria y no estacionaria
Serie original Serie No estarionaria
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En la Figura 6 puede observarse el nimero de retrasos por ciclo que debe asignarse al modelo, sus
medias moviles y el rezago autorregresivo; ademas, se utilizo autoarima para comprobar estos valores.
Una vez realizado este andlisis se implementa al modelo 1 media movil, 1 diferencia y 1 rezago
autorregresivo. Se puede observar los residuales estandarizados, la funciéon de autocorrelacién
residual y el ruido blanco a través de un p-valor de 0,91 (test de Box-Ljung), los cuales indican que el
modelo tiene una media igual a cero con una varianza constante y que esta no se encuentra serialmente
correlacionada, por lo que el modelo puede utilizarse para la prediccion.
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Figura 6
Andlisis autorregresivo de la serie temporal
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3.4. Mineria de datos

Se aplica el modelo ARIMA, y se realiza el pronostico de los precios inmobiliarios por metro cuadrado
de construccion. La Figura 7 muestra graficamente el color azul que representa la prediccion y el gris
oscuro los limites superior e inferior con una confiabilidad del 80 %, de gris mas claro se encuentran
los valores para la confiabilidad del 95 %, en los cuales se puede observar que el rango se encuentra
mas amplio.

Figura 7
Prediccion de la plusvalia inmobiliaria en Riobamba, Ecuador
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3.5. Interpretacion y evaluacion

En la Tabla 2 se muestra el prondstico para 10 periodos después, los valores de predicciéon indican el
precio en dodlares promedio de los bienes raices de la ciudad de Riobamba, Ecuador (pronodstico), de
igual manera valores de limite inferior y superior para una confiabilidad del 80 % y 95 %. En el
prondstico el valor mas alto se da en los meses de septiembre a diciembre de 2022, mientras que el
valor mas bajo en el mes de marzo. Asi también, el limite inferior mas bajo es de USD $121 y el limite
superior mas alto es de USD $226, con una confiabilidad del 80 %; mientras que con una confiabilidad
del 95 % el limite inferior baja hasta USD $92 y el limite superior asciende hasta USD $254.
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Tabla 2
Valores de prediccion

Mes-Afo Pronostico Confiabilidad 80 % Confiabilidad 95 %

Limite inferior =~ Limite superior =~ Limite inferior = Limite superior

Mar-2022 167,98 120,65 215,31 95,60 240,37
Apr-2022 171,25 120,46 222,04 93,57 248,93
May-2022 172,32 120,74 223,90 93,44 251,20
Jun-2022 172,67 120,76 224,58 93,28 252,06
Jul-2022 172,79 120,65 224,92 93,05 252,52
Aug-2022 172,82 120,49 225,16 92,79 252,86
Sep-2022 172,84 120,32 225,35 92,52 253,15
Oct-2022 172,84 120,14 225,54 92,24 253,44
Nov-2022 172,84 119,96 225,72 91,97 253,71
Dec-2022 172,84 119,78 225,90 91,69 253,99

4. Discusion

Los resultados del estudio, subrayan la importancia de emplear enfoques de series temporales,
particularmente haciendo uso del método ARIMA, como una herramienta clave para prever los precios
de los bienes raices (Han et al., 2018). Las series temporales y el método ARIMA son preferidos en la
prediccion de precios inmobiliarios debido a su capacidad para capturar patrones temporales, modelar
tendencias y estacionalidades, manejar datos irregulares y ofrecer herramientas de evaluacion robustas
(Castan-Lascorz et al., 2022; Verma et al., 2021). Su versatilidad y eficacia generalizada los convierten
en herramientas clave para anticipar con precision las variaciones en los precios del sector inmobiliario.

De manera similar a los estudios previos relacionados se llevaron a cabo varias etapas, desde la
recoleccion de datos hasta la aplicacion del modelo de prondstico, con el objetivo de proporcionar una
herramienta ttil para la toma de decisiones en el &mbito inmobiliario. Como la investigacion realizada
por Wang et al. (2019) un aspecto relevante es la correccion de errores en los datos, incluyendo la
resolucion de problemas de utilizacidon errénea de caracteres y la digitalizacion incorrecta de cifras.
Ademas, se abord¢ la presencia de datos vacios mediante la imputacion de valores promedio del mes
anterior y siguiente, y se elimind un valor atipico que afectaba significativamente el promedio del
metro cuadrado. Estas acciones fueron cruciales para garantizar la calidad y la coherencia de los datos
utilizados en el analisis.

El enfoque en la estacionalidad de la serie temporal se destaca en la transformacion de los datos,
utilizando el método de diferenciacion para lograr la estacionariedad y verificando la estacionariedad
mediante la prueba de Dickey-Fuller (Afeef et al., 2018). Esta preparacion cuidadosa de los datos es
fundamental para la efectividad del modelo ARIMA (Stevenson, 2007).En cuanto a los resultados del
pronostico, se presenta un andlisis detallado de la aplicacion del modelo, ajustando la funcion de
autocorrelacion y utilizando la prueba de Ljung-Box para verificar la presencia de ruido blanco en los
residuos (Moffat & Akpan, 2019). Ademads, se proporciona una proyeccion a 10 periodos con intervalos
de confianza del 80 % y 95 %, lo que brinda informacidn valiosa para la toma de decisiones con
diferentes niveles de confianza.

Relacionando estos resultados con la literatura internacional, se observa que en diferentes paises se
estan aplicando diversas metodologias para pronosticar precios inmobiliarios. La inteligencia artificial
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emerge como una herramienta estratégica, como se evidencia en estudios en India (Mittal et al., 2021)
, Hong Kong (D. Wang & Li, 2019) , Italia (Del Giudice et al., 2017) e Indonesia (Muhammad et al.,
2022). En estos lugares, se han utilizado regresiones multivariadas, algoritmos genéticos, redes
neuronales artificiales y métodos ARIMA para abordar la complejidad del mercado inmobiliario.

Este estudio no solo es relevante para la ciudad de Riobamba, sino que también sirve como una guia
general para la aplicacion de pronosticos en el ambito inmobiliario. Se destaca la escasez de literatura
en este tema en Sudamérica, subrayando la contribucién tnica de este estudio. Ademas, se menciona
la necesidad de futuras investigaciones que aborden la aplicacién del pronostico por sector de
ubicacion, la comparacién con otros métodos de prediccion como redes neuronales artificiales y la
correlacién con variables macroecondémicas como la inflacion.

5. Conclusiones

En la etapa de seleccion se realizd la recoleccidon de varias fuentes y creacion del con-junto de datos
objetivo, se considerd el precio del inmueble y el nimero de metros cuadra-dos de construccion. En la
etapa de preprocesamiento se ejecutd un proceso de verificacion de la calidad de los datos, se obtuvo
el promedio por periodo de las propiedades y se completaron los datos faltantes, adicionalmente, se
aplicé la eliminacion de datos atipicos para que no afectaran al prondstico del modelo. Por su parte, en
la etapa de transformacion se verificd que la serie fuera estacionaria de manera grafica y se analizé
cudantas diferencias requiri6 la serie para que pudiera convertirse en estacionaria. Se aplico el método
de diferenciacion y se transformd la serie en estacionaria, se pudo verificar mediante la aplicacion de
la prueba de Dickey-Fuller.

Una vez que la serie se convierte en estacionaria se cre6 el modelo de prondstico, ajustado mediante
la funcioén de autocorrelacion para inferir en la media mévil y el componente autoregresivo, ademas
mediante autoarima se analizaron y comprobaron los valores de ajuste; se aplico la prueba de Ljung-
Box, que dio como resultado en sus residuos, ruido blanco. El modelo fue aplicado a los precios de
bienes raices promedio de la ciudad de Riobamba, el prondstico a 10 periodos proporciond una cifra
de prediccion del precio del avaltio inmobiliario, se muestran datos del 80 % y 95 % de confianza con
un rango con base en su limite inferior y superior.

Esta investigacion aplico una serie temporal mediante el método ARIMA a datos inmobiliarios,
existe poca literatura e informacién en el &mbito y en Sudamérica son précticamente nulos los estudios
cientificos en el contexto de bienes raices. Este estudio funge como una guia para recolectar, procesar,
analizar y pronosticar datos inmobiliarios, y asi poder tomar decisiones en cuanto al valor que un
empresario o comprador puede pagar por un bien inmueble, por lo que resulta de utilidad para la
negociacion considerar los limites superior e inferior con la confiabilidad dada, dependiendo del perfil
del inversionista al 85 % o al 95 %. El procedimiento detallado en esta investigacion puede aplicarse
para obtener un prondstico de datos inmobiliarios en cualquier contexto, pais o ciudad. Un as-pecto
clave para futuras investigaciones es la aplicacion del prondstico por sector de ubicacion, la
comparacion con otros métodos de prediccion como redes neuronales artificia-les y la correlacion con
variables macroeconémicas como la inflacion.
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