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Introduccion

Anteriormente, la incursién en el mundo de programacién de software recaia
en un entorno inaccesible debido a la falta de experiencia y al ser ésta un area
que, parecia alejada del terreno de ADE. A pesar de ello, el oportuno anexo de las
asignaturas de Inteligencia de Negocios en mi ultimo aflo como estudiante, no so-
lo aportaron bases fundamentales para el empleo de lenguajes de programacion y
manipulacién de bases de datos, sino también la conviccion de que, independien-
temente de las elecciones académicas, las cosas no se hacen mas comprensibles
a medida que las investigamos, sino mas misteriosas, eso precisamente, es lo que
promueve la realizacion de éste TFG, con el que se pretende compartir diversos
resultados del analisis estadistico de la mano de uno de los principales lenguajes
de programacion en la actualidad.

Motivacion

A diario nos exponemos a una creciente complejidad, producto de los veloces
cambios en las estructuras y procesos, provocando que el aprendizaje rapido y
continuo se convirtiera en un factor muy valioso dentro del ambito laboral. La pers-
pectiva analitica en el area de business analytics, a diario gana mas crédito como
bien estratégico en las empresas, responsable a su vez de responder al: ; qué se
estad midiendo? y ¢ se esta midiendo lo que realmente importa?

La creacion de valor puede tomar diversas vias: reduccion de costes, revela-
cion de oportunidades, mejor emplazamiento de recursos, independientemente
de lo que se quiera lograr. Uno parte de grandes volumenes de informacion, nor-
malmente desorganizados y desestructurados (Laursen y Thorlund2010). En esta
oportunidad, nos favorecemos de los lenguajes de programacion y amplias posi-
bilidades de disefio ofrecidas para un apto tratamiento de datos y posteriormente,
hacer ofrecimiento de un informe que exprese los resultados obtenidos, de gran
utilidad a la hora de la toma de decisiones econdmico-financieras, estrechamente
ligadas a los indicadores clave de rendimiento (KPI).



Objetivos del TFG

Proporcionar la descripcion exploratoria del mercado inmobiliario de espa-
cios comerciales en la ciudad de Madrid, tanto para propiedades en alquiler
y venta.

Aplicar diversas técnicas para la visualizacidn, analisis e interpretacion de
la informacién.

Determinar numéricamente la dependencia espacial a escala global y local
mediante el indice de Moran.

Calcular la rentabilidad bruta por metro cuadrado de los locales de cada uno
de los 21 distritos que constituyen la ciudad de Madrid, asi como para cada
tipologia en funcion de su extensién en metros cuadrados.

Contexto

Las técnicas que seran descritas en el apartado de metodologia, se emplean
sobre datos pertenecientes al 2020, periodo caracterizado por el cierre obligatorio
del comercio no esencial y las limitaciones posteriores en términos de horarios y
aforo.

De acuerdo con el Instituto Nacional de Estadistica, siendo responsable del
19,3% del PIB regional para 2020, el comercio de la Comunidad de Madrid man-
tuvo su representacion como uno de los nucleos mas productivos.

Ya sea en la capital o en los municipios, la oferta comercial es variable. Segun
el informe Comercio y Consumo (2022) disponible en la web de la Comunidad de
Madrid, los establecimientos no especializados resultan ser los mas cuantiosos
con un 34%, seguidos de los comercios de alimentos, bebidas y tabaco con el
20% y en tercer lugar se encuentran los comercios de articulos de uso doméstico
ocupando un 18%.

El mismo informe indica que dentro del comercio especializado, rige el sector
de la alimentacion, destacando el papel de mercados y galerias comerciales de
alimentacion. También, el sector textil se distingue dentro de la estructura comer-
cial por los ingresos generados en 2020, unos 1.967 millones de euros. Por otra
parte, la Comunidad Auténoma de Madrid es lider en la acogida de franquicias
(26%), de las cuales se reportd una facturacién de 10.832,9 millones de euros.


https://www.ine.es/index.htm
https://www.comunidad.madrid/inversion/comercio/actividad-comercial-madrid
https://www.comunidad.madrid/inversion/comercio/actividad-comercial-madrid

En el mercado retail’ en Madrid, el Barrio de Salamanca y la zona Centro son
los ejes comerciales prime? de la ciudad, en cuanto al sector, la moda dominaba
el mercado con el 37% de la cuota, seguida de la restauracion con el 17,6%.

Definicion de rentabilidad en inversiones inmobilia-
rias

Dentro de la Resolucion del 1 de marzo del 2013, del Instituto de Contabilidad
y Auditoria de Cuentas, referente a las normas de registro y valoracién del inmo-
vilizado material, se provee la definicidon de las inversiones inmobiliarias, la cual
se refleja a continuacion:

«Son inversiones inmobiliarias las definidas en el Plan General de Contabili-
dad como activos no corrientes que sean inmuebles y que se posean para obtener
rentas, plusvalias o ambas, en lugar de para: a) Su uso en la producciéon o sumi-
nistro de bienes o servicios distintos del alquiler, o bien para fines administrativos;
o b) Su venta en el curso ordinario de las operaciones de la empresa.»

Tradicionalmente, las ratios de rentabilidad se utilizan con la finalidad de anali-
zar la capacidad de generacion de resultado, dichas herramientas son las unicas
que reducen a tamafio comun la dimension de entes, lo cual facilita la compara-
cion entre estos.

Hay una amplia variedad de supuestos de valoracion de inversiones, que a su
vez pueden clasificarse en financieras y productivas (Brotons Martinez2017), la
compra de bonos o acciones son ejemplos de inversiones financieras, mientras
que la compra de un local sirve de ejemplo de inversion productiva. Sea cual sea
el tipo, una inversion supone la recuperacién de un capital en un plazo fijo, incluso
junto con una compensacion (interés).

Toda inversion se asocia con un flujo de cobros recibidos y pagos efectuados,
casi siempre, en tiempos diferentes. En definitiva, el inversor se decanta por el
proyecto que presente cobros superiores a los pagos y, en caso necesario, recurre
al descuento financiero de esos flujos de caja.

A continuacion, definimos los elementos fundamentales de una inversion:

« Desembolso inicial Dy, : Es el paso inicial para adquirir activos fijos (maqui-

"Relativo a la venta al por menor o comercio minorista.
2Predominante o principal.


https://www.icac.gob.es/
https://www.icac.gob.es/

naria, instalaciones, terrenos, etc.)
« Cobros C;: Ingresos que supongan entrada de caja.

« Pagos P;: Sélo gastos que supongan salida efectiva de caja, no incluye las
amortizaciones de inmovilizado.

* Flujos netos de caja o "cash flow”: Diferencia entre cobros y pagos.

Ejemplo: Se adquiere un local que supone una inversion inicial de 20.000 € y
unos gastos de acondicionamiento de 1.000 €, 1.100 €, 1.200 € los primeros tres
afnos y 1.400 € para los cinco afos siguientes. Se espera percibir ingresos a partir
del tercer afo a razén de 1.000€ y que iran incrementando en un 10% hasta el
octavo ano.

La informacion anterior nos permite plasmar los flujos de caja en el Cuadro 1.

Ano Cobros Pagos Cash flow

0 0 -20.000 -20.000

1 0 -1.000 -1.000

2 0 -1.100 -1.100

3 1.000 -1.200 (1.000-1.200)=-200
4 1100 -1.300 (1.100-1.300)=-200
5 1.210 -1.300 (1.210-1.300)=-90
6 1.331  -1.300 (1.331-1.300)= 31
7 1464 -1.300 (1.464-1.300)= 164
8 1.610 -1.300 (1.610-1.300)= 310

Cuadro 1: Ejemplo flujos de caja de una inversion

La valoracion de proyectos de inversion se pueden dividir en estaticos y di-
namicos, los primeros no consideran el valor temporal del dinero, tomando asi
el supuesto de que el valor de 1 euro es el mismo hoy que en veinte afos, ana-
logamente, los dinamicos solucionan el problema del valor temporal del dinero
mediante el descuento de los flujos de caja a una tasa adecuada (Brotons Marti-
nez2017).

La Camara de Comercio de Madrid (2021) contrasta los conceptos de renta-
bilidad financiera y rentabilidad econémica, refiriéndose a la ultima como una
relacion entre los activos netos y el beneficio obtenido, sin haber deducido intere-
ses e impuestos. Por lo tanto, determina la capacidad de generar beneficios del
activo neto obviando la forma en la que se hayan financiado. Desde otra pers-
pectiva, la rentabilidad financiera relaciona el beneficio neto y el patrimonio neto
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0 recursos propios, permitiendo asi calcular la capacidad de los fondos propios
para obtener beneficios.

Como se explicod antes, para calcular la rentabilidad econémica es preciso
conocer tanto el dato de los beneficios como el de la inversion realizada, que
se corresponde con los activos netos. Asi, planteamos el calculo dividiendo la
inversion realizada entre el beneficio obtenido como muestra la ecuacion (1):

RE Bene ficto neto

— .100 1
Valor inicial inversion M

Un proyecto valorado en base a esta metodologia, sera aceptado cuando la
tasa de rentabilidad sea superior a una tasa minima fijada de antemano.

Aunque sean dos mercados diferentes el de venta y alquiler de inmuebles,
estos estan estrechamente relacionados y se utilizan en conjunto a la hora de
cuantificar las rentabilidades medias de diversos productos en diferentes territo-
rios. Con el supuesto de que un inversor adquiere un local, lo que supone un
desembolso inicial D, para luego poner dicho espacio en alquiler, lo cual con-
llevara una recepcion de cobros periddicos C';, podemos obtener la rentabilidad
anual o, en nuestro caso, la rentabilidad por metro cuadrado.

Siendo uno de los objetivos del TFG, se obtendran los indices anuales de ren-
tabilidad econdmica por metro cuadrado de cada distrito y tipologia de inmueble
(pequenos, medianos...) a fin de compararlos. Para realizar lo propuesto se sigue
la eacuacién (1) aplicada a los datos disponibles:

* Numerador: Se toma el beneficio de la inversion, es decir, la renta anual a
recibir en concepto de alquiler, para ello, multiplicamos el importe de alquiler
mensual por 12, con el objeto de tratar con términos anuales y posteriormen-
te dividimos la cantidad por la superfie en m2.

* Denominador: Precio de venta, que representa el coste total de inversion y
también se divide por la extensién en metros cuadrados.

Tras obtener los numeradores y denominadores de cada observacion, podre-
mos agruparlos utilizando el paquete «dplyr» (Wickham, Frangois, Henry, y Mu-
ller2022), en funcion del distrito o tipologia de inmueble para llevar a cabo la rela-
cion.

Una metodologia similar fue empleada en el Informe de Rentabilidad de Idea-
lista (Redaccion Idealista2021), realizado con los datos del segundo trimestre del

11



2020, los locales comerciales fueron de los productos estrella, ofreciendo un re-
torno de 9,4%, colocandose asi por encima de otros inmuebles como garajes e
incluso viviendas, no obstante, el producto lider del periodo fueron las oficinas con
11,4%.

Tal como muestra el Cuadro 2, que recopila los datos del informe, en casi todas
las capitales se presenciaban los mayores porcentajes de retorno para los locales
comerciales. En todo caso, las rentabilidades mas bajas fueron del 7% en Teruel
y Albacete..

Cuadro 2: Rentabilidad de la inversion inmobiliaria. 2T
2020 (ldealista)

Capital de provincia Vivienda | Oficinas | Locales | Garajes
A Coruna 45| 5.7 7.4 5.1
Albacete 57 | - 7 4.2
Alicante 6.0 7.2 9.7 5.1
Almeria 6.9 |76 9 5.6
Avila 6.1 - 11.1 10.3
Badajoz 6.1 73 7.9 5
Barcelona 44 | 6.3 8.5 6.3
Bilbao 50|64 9.6 4.3
Burgos 5.7 | 8.3 9.2 5.5
Caceres 58 - 8.6 4.8
Cadiz 4.9 | - 7.5 4.9
Castellén de la Plana 6.5 |77 7.9 8
Ciudad Real 59| - 8.7 4.7
Coérdoba 6.3 6.9 8.3 4.2
Cuenca 6.6 | - 7.5 -
Donostia-San Sebastian 36|72 9.1 3.8
Girona 51 - 9 5.6
Granada 52| - 8.5 3.5
Guadalajara 6.5 |- 8.8 5.4
Huelva 75| 111 11.2 6.7
Huesca 6.1 | - 9.6 -
Jaén 6.3 | - 7.2 3.3
Las Palmas de Gran Canaria 59 6.2 8.5 5.3
Ledn 59|74 8 55
Lleida 8.2 6.8 8.9 7.1
Logrofio 55|75 8.1 4.6
Lugo 55 - 10.6 3.3
Madrid 46 | 6.8 7.8 4.8
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Cuadro 2: Rentabilidad de la inversion inmobiliaria. 2T

2020 (Idealista) (continued)

Capital de provincia Vivienda | Oficinas | Locales | Garajes
Malaga 5.3]6.8 8.9 4.9
Murcia 8.1|6.5 94 9.6
Ourense 49 | 6.8 8.3 3.1
Oviedo 6.0 | 6.9 10.8 5.6
Palencia 57 - 7.5 3.4
Palma de Mallorca 4.3 | 6.4 8.1 57
Pamplona/lrufia 49 7.2 9 6.5
Pontevedra 49 | - 7.7 -
Salamanca 56 |- 7.7 2.4
Santa Cruz de Tenerife 6.8 | 6.6 9.2 5.1
Santander 54 6.7 9.3 3.3
Segovia 6.4 |- 8.2 3.8
Sevilla 591|141 9.7 6
Soria 6.3 | - - -
Tarragona 59 - 9.9 4.9
Teruel 6.4 | - 7 -
Toledo 6.4 |10 8.4 7.4
Valéncia 5.8 6.1 8.3 4.7
Valladolid 5.7 |82 8.7 55
Vitoria-Gasteiz 5.0 8.3 8.5 4
Zamora 57 - 7.8 4.8
Zaragoza 6.2 | 8.7 9.8 5.1

13



Metodologia

El trabajo presentado tiene un caracter tanto cualitativo como cuantitativo. Por
una parte, se ha inquirido en diversas fuentes referentes a la informacién espacial
y los sistemas de informacion geografica, asi como en la estructuracion de los
indices que se emplean para determinar la correlacion entre territorios.

La metodologia cuantitativa se ha basado en la utilizacion del lenguaje de pro-
gramacion R, ciertas de sus librerias puntuales para el tratamiento de informacion
espacial y diversas técnicas de visualizacion de datos.

Obtencion de la informacion

El contenido de los espacios comerciales, tanto en venta como alquiler, fue
obtenido en Fotocasa, portal inmobiliario fundado en 1999 y de caracter lider en
el ambito nacional. La informacién fue descargada de la pagina web mediante el
proceso denominado «web scrapping», perteneciente a la ciencia de datos, que
permite la transformacién y almacenamiento de datos para la realizacion de mine-
ria y otros diversos propositos.

Cabe mencionar que la informacion data del afio 2020.

Lenguaje de programacién R

R (Team2022) es un lenguaje y entorno computacional de caracter estadisti-
co y grafico. Se define como un proyecto de GNU, sistema operativo de software
libre. R pone a disposicidn del usuario un extensivo rango de técnicas estadis-
ticas y graficas, dotando de comodidad los procesos de manipulacion, calculo y
exhibicién de la informacion.

En el sitio web oficial de R, se listan las cualidades del lenguaje:

Una instalacion efectiva de manejo y almacenamiento de datos.

Un conjunto de operadores para calculos en arreglos, en particular matrices.
Una coleccion grande, coherente e integrada de herramientas intermedias
para el analisis de datos.

Facilidades graficas para el analisis y visualizacién de datos, ya sea en pan-
talla o en papel.

14


https://www.fotocasa.es/es/
https://www.r-project.org/about.html

* Un lenguaje de programacion bien desarrollado, simple y efectivo que in-
cluye condicionales, bucles, funciones recursivas definidas por el usuario y
facilidades de entrada y salida.

Conjuntamente, RStudio (Team2021) es un entorno de desarrollo integrado
(IDE) para R, disponible en ediciones abiertas o comerciales. Incluye una con-
sola, editor de sintaxis para la ejecucion directa de codigo, herramientas para
visualizacion de graficos, historial, depuracion y la gestion del espacio del trabajo.

Limpieza de bases de datos

Una base de datos «limpia» no tiene un formato hermético, sino que depende
de los objetivos planteados por el analista. Wickham (2014) ofrece una perspecti-
va util sobre lo anterior, expresa que una base de datos «ordenada» es rectangular
(o tabular), donde cada fila describe una unidad de analisis (observacion) y cada
columna aporta una medida (variable). Por ejemplo, en el fichero correspondiente
a locales comerciales en alquiler, cada fila deberia corresponder a una propiedad
de esa naturaleza, mientras que cada columna aportaria informacion sobre la mis-
ma: superficie en metros cuadrados, precio en euros, numero de aseos, ubicacion,
entre otros.

En este caso, ambos ficheros, tras ser descargados por medio del web scrap-
ping, deben ser redisefiados para su correcto estudio, lo cual implica un aspecto
vital, el grado de reproducibilidad de la informacién, para evitar desacuerdos sobre
los datos, otro analista deberia ser capaz de empezar con la misma informacién
«bruta» y tras ejecutar todos los pasos aplicados, poder tratar exactamente con la
misma informacion. El acto de hacer que la investigacion sea reproducible ha sido,
en los ultimos anos, reconocido como una piedra angular del progreso cientifico
(Buttrey y Whitaker2017).

Técnicas de estudio de la dependencia espacial

Como preambulo a los indicadores en los que basaremos las conclusiones del
presente trabajo, se indaga sobre la autocorrelacion espacial, no solamente co-
mo concepto, también las perspectivas de notables gedlogos dentro de la ciencia
de informacién geografica. Tras la asimilacion de algunas ideas clave, se espera
plasmar la repercusion que tuvieron las aplicaciones estadisticas en geografia a
lo largo de 40 afos de desarrollo y mejoras.
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La estadistica en los contextos geograficos

El gedlogo Goodchild (2009) refleja vigorosamente en su articulo What Pro-
blem? Spatial Autocorrelation and Geographic Information Science el hecho que
el conocimiento nomotético es mas valorado por la ciencia que el conocimien-
to ideografico, alegando que, un psicologo que busca patrones y efectos en las
operaciones del cerebro humano, hara contribuciones mas estimadas cuando se
demuestre que dichos efectos puedan aplicarse a toda la poblacion humana. No
obstante, seria imposible para un investigador demostrar generalidad con una
confianza plena, eso conllevaria al estudio de todos los cerebros (incluyendo ce-
rebros pasados y futuros), alternativamente, se apela a la utilizacion de muestras
para generalizar los resultados a una poblacion mayor.

El aparato de la estadistica inferencial se desarroll6 para dar base logica y
matematica a los procesos. Una muestra debe ser representativa de su pobla-
cion «padre», de lo contrario, la posibilidad de sesgo existe en los resultados, y
para una muestra ser representativa es necesario que todos los miembros de la
poblacion «padre» tenga la misma probabilidad de ser elegidos. El paradigma
presentado por Neyman (1934) argumenta que la presencia de autocorrelaciéon
espacial hace que los valores muestreados no sean independientes, haciendo
que se cuente con menos informaciéon y que los grados de libertad sean muy ele-
vados. Siguiendo la postura anterior, mucha literatura participa sobre la aplicacién
de métodos de inferencia donde el concepto de poblacién no es articulado o cuan-
do las muestras no son confeccionadas aleatoriamente e independientemente de
una poblacion.

Estos problemas son comunes en los denominados experimentos «naturales»,
analisis de datos que surgen en el mundo real sin ninguna seleccion o control
experimental por parte del investigador, como la situacion planteada por el articulo
de CIiff, Ord, y Scott (1969) sobre el estudio de condados de EE. UU, siendo mas
de 3000, es imposible argumentar de manera convincente que dos condados se
han dibujado independientemente de una poblacion mas grande, especialmente
cuando los condados son adyacentes.

El ascenso de los sistemas de informacion geografica (GIS) a principios de los
60’s, trajo nuevas perspectivas en lo que respecta a la autocorrelacién espacial.
El ambiente digital y los sistemas de cdodigo trajeron consigo mas nivel de enfo-
que y rigor. Durante la etapa inicial de los GIS, se utilizaba una representacion
uniforme que fragmentaba areas geograficas en zonas irregulares de tipo aproxi-
madamente homogeéneo, el uso de la tierra sirvid de base para la fragmentacién.
Estos mapas, llamados area-class maps (Mark y Csillag1989) consistian en ma-
peos desde la ubicacién x hasta la clase ¢(x), y se basan en la tendencia de las
clases asignadas a puntos cercanos a estar positivamente correlacionados, permi-
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tiendo la formacion de zonas con homogeneidad aproximada. La geo-estadistica
o la teoria de las variables regionalizadas (Goovaerts1997), aporté un marco for-
mal para el tratamiento de estos datos, la autocorrelacién ahora era vista como
una funcién de distancia monétonamente decreciente, ya no se consideraba un
problema sino una caracteristica que serviria para la investigacion de una gran
gama de fendmenos espacialmente distribuidos.

La autocorrelacion espacial

La autocorrelacion espacial es un concepto estadistico que expresa, mediante
un numero, la relacion entre valores de objetos, dependiendo de vinculos métri-
cos o topoldgicos entre ellos. Pretende demostrar que las disposiciones de los
datos no se deben al azar. Por otra parte, de existir dicha dependencia, posibilita
la estimacién de un punto desconocido o la obtencion de un modelo estadistico
para explicar una variable a partir de otras. En este ultimo caso, un componente
vinculado a la autocorrelacion es agregado cuando no existe una variable que ya
explicase dicho fendmeno. La existencia de este concepto, se reflejé en la primera
ley de la geografia de Tobler (1970):

«Todo esta relacionado a todo lo demas, pero las cosas proximas estan mas
relacionadas que cosas distantes.»

Esta técnica se estudia a través del analisis espacial, el cual considera dos cla-
ses de informacion, por un lado, estan los atributos de rasgos espaciales, pudien-
do ser medidas (precipitaciones, temperatura, poblacion) y variables cualitativas
como: religidn, tipo de suelo, etc. Por otro lado, la localizacion de cada atributo
puede ser descrita, como su posicion en un mapa, a través de sistemas de coor-
denadas o cualquier referencia geografica. La autocorrelacién, se considera una
de las, relativamente, pequefias técnicas que se ocupa tanto de atributos como
de la ubicacién (Goodchild1986).

El grado o intensidad de autocorrelacidn espacial en un patron depende es-
trechamente de la escala (Goodchild1986). Consideremos un tablero de ajedrez,
donde hay 64 celdas iguales, siendo 32 de color blanco y 32 de color negro, es-
tas se ordenan en un patrén perfectamente homogéneo. La Figura 1 presenta 4
tableros, el primer tablero representa una independencia espacial total, mientras
que el numero 2 sirve de ejemplo de autocorrelacion espacial perfecta. En lo que
respecta a los demas tableros, se detecta una agrupacion de atributos, no tan
vigorosa como en el caso anterior, pero se puede suponer la existencia de cierta
dependencia espacial segun las celdas del tercer tablero. De los cuatro casos,
se puede coincidir en que la disposicidn en el cuarto tablero parece ser la mas
aleatoria de todas, lo que daria cabida a una baja dependencia espacial.
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Tablero 1. Independencia Tablero 2. Dependencia espacial
espacial total plena

Tablero 3. Dependencia Tablero 4. Independencia
espacial espacial aleatoria

Figura 1: Ejemplo de la autocorrelacidén espacial y la importancia de la escala

Ahora, si subdividimos cada celda en cuatro o nueve partes iguales, cabe la
posibilidad que los indices de dependencia varien en términos numéericos, incluso
de manera tan significativa hasta el punto de pasar inadvertido a simple vista.
Aunque el patron permanece constante, la escala ha sido modificada. Debemos
ser conscientes que este tipo de medidas son especificas o concretas segun la
escala, es por ello que en este trabajo llevamos a cabo un analisis global y uno
local para cada fichero de datos.

Souris (2019) expone en su obra, Epidemiology and Geography, los principa-
les métodos para la conduccién de analisis espaciales utilizados en el campo de
epidemiologia y la geografia médica. Los métodos directos, utilizados para ana-
lizar la distribucidn espacial de objetos o de sus valores directamente desde su
ubicacion, pueden listarse como:

» Analisis globales, que proveen informacién sobre la distribucion espacial glo-
bal.

* Analisis locales, que proveen informacidn de variaciones locales de la distri-
bucién espacial.
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» Deteccidn de lugares en el espacio (puntos o superficies, como hot spots
o clusters) que presentan un caracter especifico respecto a la distribucion
espacial global.

» Estimacion e interpolacién, que permiten la caracterizacion de cualquier pun-
to en el espacio respecto a la distribucion espacial de valores conocidos de
una funcion.

Siguiendo la naturaleza de otros tipos de analisis, el analisis espacial también
aplica el principio del contraste de hipdtesis. La cuestidon a resolver se expresa
mediante el enfrentamiento de dos hipétesis: una hipétesis nula (H)) y una hipé-
tesis alternativa (). El principio se basa en la comparacion de la situacién que
se observa en los datos bajo H, (suponiendo que H, es cierta). Se calcula un in-
dice numérico que sintetiza el problema a resolver (test estadistico) que se utiliza
para calcular el p-valor. Cuando los datos muestran evidencia clara en contra de
los supuestos de la hipétesis nula, la magnitud del estadistico de prueba se vuelve
demasiado grande o demasiado pequefia dependiendo de la hipétesis alternativa.
Esto hace que el p-valor de la prueba se vuelva lo suficientemente pequefio como
para rechazar la hipétesis nula.

La eleccién de la prueba de hipdtesis a ejecutar, nos conducira a un test esta-
distico u otro, pero en todo caso, la decisidén sobre el rechazo o aceptacion de la
H, la dictamina el p-valor, cuyo propésito es cuantificar la significavidad estadis-
tica, es decir, la probabilidad de rechazar H, cuando es en realidad verdadera.

Como se expuso antes, el objetivo de los analisis globales es determinar carac-
teristicas de la distribucion espacial de eventos o atributos, para asi profundizar
en los procesos subyacentes que las provocan, las caracteristicas referidas pue-
den ser: la extension u orientacién de una nube de puntos, la relacion espacial
entre objetos y sus valores (dependencia espacial) y los rasgos geométricos de
las concentraciones de puntos.

Muchos indices de este tipo han sido desarrollados, la mayor parte de ellos
derivan del indice de Mantel (1967) (ecuacion (2)), que cuantifica las relaciones
entre proximidad en el tiempo |7 - le, y proximidad en el espacio, medido por

un numero Wij (basado en la distancia o proximidad), para todos los pares de

puntos P;, P.. La significatividad estadistica del indice se obtiene a través de una
simulacién de Monte Carlo.

Imantel - Z Wi,j * ‘Tz T Tj’ (2)

©,J,4>]
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El aspecto que comparten la mayoria de indices es la utilizaciéon de un peso
espacial, creado a partir de un parametro métrico o topografico, que una vez ob-
tenido, expresa la dependencia espacial gracias a la ponderacion de cada pareja
de puntos.

indice global de Moran

La herramienta | de Moran es una medida estadistica desarrollada por Mo-
ran (1948), que analiza la autocorrelacion espacial entre valores de vecinos mas
cercanos.

El indice se define como la media de los productos de los valores normaliza-
dos de los pares de puntos, ponderados por un «peso espacial» en funcion de la
contiguidad o distancia entre ambos puntos del par:

hnoen =5 32 Wa (252) + (7).

1,J,1>]
donde m, es la media de x, en D, o es la deviacion estandar de x;, en D, Wz-j es
el peso espacial del par de puntos (p,, pj) y S es la suma de los pesos espaciales.

En la definicion inicial de Moran, el peso Wij del par (p;, p;) es 1 si los dos
objetos son adyacentes y 0 en caso contrario.

Proporciona resultados satisfactorios y tiende a elegirse sobre el estadistico
de Geary, motivado a que el indice de Moran concuerda generalmente con las
razones intuitivas. Sus valores oscilan entre -1 y +1, donde +1 significa autoco-
rrelacion perfecta. En definitiva, tendera a ser > 0 cuando areas cercanas tengan
atributos familiares y < 0 en el caso contrario. En caso de serigual a 0, se entiende
como la independencia o ausencia absoluta de autocorrelacion.

Sus resultados siempre son interpretados dentro del contexto de la hipétesis
nula. Cuando el p-valor que devuelve esta herramienta es estadisticamente signi-
ficativo, se puede rechazar la hipotesis nula, que establece que el atributo que se
analiza esta distribuido de forma aleatoria entre las entidades del area de estudio.
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indice local de Moran

Esta seccion presenta los indicadores locales de asociacion espacial (LISA),
fruto de técnicas exploratorias desarrolladas a raiz de las capacidades de visuali-
zacion de los sistemas de informacion geografica. Ideales para averiguar la impor-
tancia de la variabilidad espacial de elementos locales, incluso si el fenémeno no
presenta signos de autocorrelacién global. Estos indicadores son muy practicos a
la hora de estudiar grandes dominios con marcadas diferencias regionales.

Los LISA miden la concentracion de valores numéricos tomados de un conjun-
to de puntos (o calculados por agregacion espacial). Siguen los mismos principios
que los indices globales, pero el calculo es efectuado para cada punto p, usando
los vecinos de ese punto, mientras que una simulacién se hace para cada punto
p;, permutando los valores de los vecinos para aproximar la distribucion bajo la
hipétesis nula del indice y deducir el p-valor. Cuando el p-valor permite el recha-
zo de la hipotesis nula, existen varias posibilidades: p, tiene un valor alto y esta
rodeado de valores altos («hot spot»), p, tiene un valor bajo y los valores que lo
rodean son bajos («cold spot») y el punto p, esta rodeado de valores opuestos
asi mismo («distinctive spot»).

El indice de Moran local (Anselin1995) es una descomposicion del indice de
Moran global. Para cada punto p;, se puede escribir lo siguiente:

moran(p;)
O

donde z; es un atributo de ¢, X es la media del atributo correspondiente y w;
es el peso espacial de 7 y j.

Se utiliza para la caracterizacion de la autocorrelacién local y nos permite di-
ferenciar situaciones estadisticamente significativas por simulacion, como en el
caso general, aunque la simulacion se refiere aqui soélo a los puntos implicados
en el calculo local.
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Descripcién de los data sets

Se cuenta con dos bases de datos:

* «al» para el mercado de alquiler.
* «v1» para el mercado de venta.

Aunque ambas recolectan informacién sobre locales comerciales disponibles
en la Comunidad de Madrid, nuestro andlisis sera sobre los inmuebles dentro de
los limites de la ciudad de Madrid. La diferencia primordial de ambos ficheros el
tipo de oferta: venta o alquiler.

Una vez configuradas para que su visualizacion sea mas sencilla, vemos que
comparten las mismas 10 variables, listadas a continuacion:

o wN =

o

Id (id): Numero identificador de cada registro en la base de datos.

Latitud (coordinates.latitude): Coordenada de latitud del inmueble.

Longitud (coordinates.longitude): Coordenada de longitud del inmueble.
Ubicacion (location): Texto de la ubicacién del local comercial.

Descripcion (description): Texto descriptivo del local puesto en venta/alqui-
ler.

Precio (rawPrice): Precio del local en cuestion, expresado en euros.
Subtypeld: Hasta el momento nos limitamos a decir que dicha variable es
numeérica, tomando valores de 0, 13 o 16. Por ahora, desconocemos el sig-
nificado concreto de la misma.

Estado de conservacion (conservationState): Variable de naturaleza numé-
rica, tomando valores de 1 a 4. Presuponemos que, indica el grado de con-
servacion del espacio ofertado.

Superficie (surface): Superficie del local en metros cuadrados.

. N°de piso (floor): Numero de piso/planta en la que se encuentra el local, en

el caso de estar en un edificio.

El numero de registros en cada fichero es distinto:

# dimension fichero de venta
dim(v1)

## [1]1 4087 10

# dimension fichero de alquiler
dim(al)
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1 ## [1] 2576 10

Se disponen de 4087 inmuebles puestos en venta y 2576 en alquiler en cada
muestra, cifras que aportan un primer indicio sobre el mercado inmobiliario en la
zona de estudio. Notese que, por ahora, sélo contamos con los puntos de latitud
y longitud. Con ésta informacion numérica podemos visualizar los puntos usando
la libreria «ggplot2» (Wickham2016) y como resultado obtenemos las Figuras 2 y
3, no obstante, no podemos determinar a qué distrito pertenecen a simple vista,
tampoco saber cuantos locales hay por distrito, etc.

Coordenadas de locales comerciales en venta
41.1-

40.8-

Latitud

40.2-

-4.25 -4.00 -3.75 -3.50 -3.25
Longitud

Figura 2: Coordenadas locales comerciales en venta en la CCAA de Madrid
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Coordenadas de locales en alquiler
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Figura 3: Coordenadas locales comerciales en alquiler en la CCAA de Madrid

Un paso importante para la ejecucién del analisis exploratorio y posteriormente
la determinacién de dependencia geografica, es la integracion de un archivo tipo
shapefile. Un shapefile (extensién *.shp) almacena atributos y caracteristicas geo-
graficas, consta de un numero variable de informacién como pueden ser: zonales,
lineales, puntuales, etc. Para la elaboracién de este trabajo, hemos descargado
un fichero shape desde el Portal de datos abiertos de la Comunidad de Madrid, el
mismo proporciona la division geografica por distritos de la ciudad de Madrid. Por
otra parte, una funcionalidad muy importante del archivo es brindarnos la geome-
tria del area de estudio como muestra la Figura 4.

Figura 4: Geometria de la ciudad de Madrid por distritos
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La union de cada fichero de datos con el objeto shape, nos permitira identi-
ficar facilmente el distrito al que pertenece cada observacién. El procedimiento
anterior consta de transformar las bases de datos originales a bases de datos
espaciales, para ello empleamos el la libreria «sf» (Pebesma2018). Utilizando la
funcidn st_as_sf, en la cual se hace referencia a las columnas de longitud y la-
titud, con la especificacion de un sistema de coordenadas que se aplicara a los
elementos espaciales. Afiadimos el sistema de referencia de coordenadas (crs)
4326 (WGS84- World Geodetic System 1984, usado en GPS).

Los crs proporcionan un método estandarizado para describir ubicaciones.
Existen diferentes tipos y su utilizacion depende de la informacién disponible, su
extension geografica, proposito, etc. La 4326 se usa cuando se disponen de pun-
tos de longitud y latitud.

vl.sf<-st_as_sf(vl,coords=c("coordinates.longitude","coordinates.
latitude"),crs=4326)
al.sf<-st_as_sf(al,coords=c("coordinates.longitude","coordinates.

latitude"),crs=4326)

Tras la aplicacién de dicha funcion, se comprueba que ambos objetos son de
tipo espacial «sf» y data frame.

class(vl.sf)
## [1] "sf" "data.frame"
class(al.sf)

## [1] "sf" "data.frame"

Luego, mediante st _transform se transfieren el resto de criterios geograficos,
como el datum propio al objeto shape. Este proporciona la informacién necesaria
para anclar el resumen de coordenadas a la Tierra. El datum define un punto
de origen de los ejes de coordenadas y define la direccion de los ejes. Piense en
esto como la informacion base necesaria para «dibujar» coordenadas imaginarias
en un globo terraqueo o mapa (Rummel y Teunissen1988). Esta tranferencia de
informacion es necesaria a la hora de unir cada base con el objeto shape, ya que
siendo diferentes las propiedades, los objetos no seran compatibles.

venta<-st_transform(vl.sf, crs = st_crs(shape))
alquiler<-st_transform(al.sf, crs = st_crs(shape))

Ya podemos unir cada base de datos con el shape por medio de la funcién
st_join.Dicha unién da lugar a dos objetos «sf» y data frame a los que llamaremos
«venta» y «alquiler»

venta<-st_join(venta, shape)
alquiler<-st_join(alquiler ,shape)
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Analisis Exploratorio de Datos

Antes de tomar decisiones basandose en la informacién disponible, uno debe
poseer un grado de entendimiento de la misma. El analisis exploratorio y descripti-
vo (EDA), hace posible una mejor comprension de los datos. Este paso es el mas
relevante, en el que especialmente las organizaciones, cuyas operaciones estan
basadas en la informacién, deberian enfocar su energia y recursos.

Existen mas de 10.000 paquetes disponibles en R para todo tipo de tareas y
dominios. Algunos estan vinculados con el EDA y otros lo estan indirectamente. Se
permite la division del modelado de datos en 3 fases ordinales (Datar y Garg2019):

* Pre-modelado: Se compone de procesos como la visualizacion y transfor-
macion de datos, imputacion de valores faltantes y deteccion de outliers.

* Modelado: Este paso intermedio se basa en modelos de regresion, clasifica-
cion, clustering y series temporales.

* Post-modelado: Realiza la interpretacion del output.

A modo de demostracion, las Figuras 5 y 6 comprimen todas las observaciones
(4087 del fichero de venta y 2576 del fichero de alquiler) en la geometria de la
Comunidad Auténoma de Madrid, con la finalidad de comprobar que hay areas
con muy escasa oferta (Sierra Norte, Cuenca Alta de Manzanares, Sierra Oeste
y Comarca de Las Vegas), concentrandose en la Area Metropolitana del territorio.
Recordemos que se han preservado los inmuebles ubicados dentro de los limites
de la ciudad aportados por el archivo shape, ya que el estudio tiene como objetivo
cuantificar la dependencia espacial de la ciudad como conjunto asi como la de los
21 distritos comprendidos.
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Locales comerciales en venta en la CCAA Madrid
41.2°N -

41.0°N -

40.8°N -

40.0°N -

4.5°W 4.0°W 3.5°W 3.0°W
Longitud

Figura 5: Inmuebles comerciales en venta mapeados en la CCAA de Madrid
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Locales comerciales en alquiler en la CCAA Madrid
41.2°N -

41.0°N -
40.8°N -

40.6°N -

Latitud

40.4°N -

40.2°N -

40.0°N -

45°W 4.0°W 3.5°W 3.0°W
Longitud

Figura 6: Inmuebles comerciales en alquiler mapeados en la CCAA de Madrid

Tras la eliminacion de inmuebles fuera de la ciudad de Madrid, la base de
venta cuenta con 1547 observaciones, mientras que la de alquiler cuenta con 955,
manteniéndose la idea que la oferta de venta es superior a la de alquiler.

Antes de profundizar en relaciones bivariantes, procedemos a hacer una des-
cripcion de los objeto «venta» y «alquilery.

En primer lugar, la variable id presenta valores distintos para cada registro,
su decodificacion en ambos ficheros podrian deberse a una secuencia légica o
podria estar motivada a otros aspectos (ubicacion, superficie, precio...), en todo
caso, sirve de identificativo para el correcto manejo de quienes pueden gestionar
periodicamente los registros.

1 length (unique (venta$id))
1 ## [1] 1547
1 length (unique (alquiler$id))

1 ## [1] 955
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Respecto a los precios, trantandose de una variable econdmica, podria espe-
rarse una distribucion asimétrica y efectivamente hay un rango extremo de precios
en ambos ficheros. Puntualmente hablando, vemos en el Cuadro 3 que uno pue-
de adquirir una propiedad comercial por un minimo de 12.500 euros (basandonos
en la muestra), mientras que la propiedad mas costosa roza casi los 9 millones
de euros. En términos de alquiler, el Cuadro 4 refleja que el alquiler mensual mas
barato es de 190 € mientras que la cifra mas onerosa sobrepasa los 188 mil euros
mensuales al tratarse de una propiedad de proporciones colosales.

Summary Precio
Min 12.500
1er cuartili  130.000
Mediana 230.000
Media 434.360
3er cuartil  457.000
Max 8.990.000

Cuadro 3: Estadisticos resumen de variable precio (datos de venta)

Summary  Precio
Min 190
1er cuartil 950
Mediana 1.600
Media 3.731
3er cuartil  3.000
Max 188.623

Cuadro 4: Estadisticos resumen de variable precio (datos de alquiler)

Por otro lado, hacemos mencién al intervalo donde se concentran el 50% de
valores para cada mercado, en el caso de venta, los precios se encuentran entre
130.000 € y 457.000 €, para el alquiler, el 50% de las mensualidades estan entre
los 950 € y 3.000 € euros, esto sin hacer distincidn en cuanto al distrito, superficie
u otras cualidades que posea el espacio ofertado.

De una manera mas formal, la dispersion de un conjunto de datos respecto
a su media puede ser calculada con el coeficiente de variaciéon (CV), el cual
se obtiene dividiendo la deviacion estandar muestral (s) entre la media de los
datos (x). EI CV es un estadistico que podemos representar como porcentaje
0 sin unidades, para asi realizar comparaciones cuando las escalas de valores
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1

2 cv_venta

1

1

2 cv_alquiler

1

no son compatibles. En las siguientes lineas de codigo vemos que el CV de los
precios de alquiler es muy superior a los de venta.

cv_venta<-round(sd(venta$rawPrice)/mean(venta$rawPrice)*100,2)

## [1] 150.3

cv_alquiler<-round(sd(alquiler$rawPrice)/mean(alquiler$rawPrice)*100,2)

## [1] 263.08

Haciendo un breve repaso de la variable superficie (surface) que, igual a la an-

terior variable, se caracteriza por una marcada asimetria. A partir del summary()
de la variable para cada mercado, se confecionan los Cuadros 5y 6, permitiéndo-
nos ver que el local en venta mas pequefio tiene 5 m? al tratarse de un quiosco
de prensa, estando en el extremo opuesto, un inmueble de 12.500 m?2. El rango
dezsuperficies para los espacios en alquiler parte de los 10 m? hasta los 34.295

m-.

Cuadro 5: Sumario de variable superficie en m

Medida m?2
Min 5
1er cuartil 74
Mediana 135
Media 257
3er cuartil 255
Max 12.500
2 (datos de venta)
Medida m>
Min 10
1er cuartil 74
Mediana 121
Media 326
3er cuartil 220
Max 34.295

Cuadro 6: Sumario de variable superficie en m? (datos de alquiler)

La dispersion estadistica de las superficies dada por los coeficientes de va-

riacion, nuevamente muestra que hay mas dispersion en los datos de alquiler en
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relacion a la media. Otro aspecto a mencionar es que las extensiones maximas de
los inmuebles no pasan desaparcibidas, numéricamente, la propiedad en alquiler
con mayor cantidad de metros cuadrados es 230 veces mayor al rango intercuar-
tilico. En la modalidad de venta, el valor maximo solo es 69 veces mayor al rango
intercuartilico.

cv_venta_ surface<-round(sd(venta$surface)/mean(venta$surface)*100,2)
cv_venta_surface

## [1] 215.09

cv_alq_surface<-round(sd(alquiler$surface)/mean(alquiler$surface) *
100,2)
cv_alq_surface

## [1] 484.62

Aunque no sean excesivas las propiedades con superficies tan extremas, en
definitiva, distorsionan la distribucion haciendo el sesgo a la derecha muy supe-
rior, complicandose la total apreciacién de la densidad de los datos, tal como se
observa en la curva de densidad en la Figura 7.

0.00020 -

0.00015-
9 mercado
S .
@ 0.00010 - alquiler
8 venta

0.00005 -

0.00000 -

1 1 1
0 10000 20000 30000
Superficie (metros cuadrados)

Figura 7: Superficie de locales comerciales por mercado (en metros cuadrados)
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Siguiendo con variables que podrian clasificarse como categéricas, vemos las
estructuras de subtypeld y conservationState:

La variable subtypeld, resumida en el Cuadro 7, recoje valores numeéricos y
adjudica a los registros tres posibles valores [0,13,16], el valor tomado con una
frecuencia superior al 90% tanto en los datos de alquiler como de venta, es el 0,
seguido del 16 y por ultimo, el 13 es el valor mas escaso entre las observaciones.
Carecemos del significado exacto de la variable.

Valor Freq Venta Freq Alquiler

0 93.54 93.61
13 0.02 0.11
16 6.44 6.28

Cuadro 7: Variable subtype

ConservationState al igual que floor, relucen por la gran tasa de valores no
disponibles, con la funcién freq.na() de la libreria «questionR» (Barnier, Briatte, y
Larmarange2020) se consulta el porcentaje de valores faltantes por variable, con
los cuales confeccionamos los Cuadros 8 y 9. Posteriormente, se comprueba en
el fichero de venta, la no disponibilidad de mas de la mitad de informacién para
las variables mencionadas anteriormente, mientras que en el fichero de alquiler,
vemos un caso similar.

Cuadro 8: Valores faltantes por variable. Fichero de venta

Absoluto | Relativo (%)
conservationState 1016 66
floor 899 58
description 31 2
id 0 0
rawPrice 0 0
surface 0 0
subtypeld 0 0
shape_area 0 0
shape_len 0 0
distrito 0 0
location 0 0
geometry 0 0
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Cuadro 9: Valores faltantes por variable. Fichero de alquiler

Absoluto | Relativo (%)
conservationState 520 54
floor 466 49
description 16 2
id 0 0
rawPrice 0 0
surface 0 0
subtypeld 0 0
shape _area 0 0
shape_len 0 0
distrito 0 0
location 0 0
geometry 0 0

Cuadro 10: Oferta por mercado

Tras comentar de la distribucién de precios y otras variables, conduciremos el
analisis incorporando la segmentacién por distritos, que ha sido posible gracias a
las coordenadas de latitud y longitud para llevar a cabo la transformacién espacial.

El Cuadro 10 agrupa tanto el niumero de locales por distrito como el porcentaje
de la oferta, ademas, dado que los distritos estan ordenados por orden alfabético,
se ha aplicado un formato que configura el color de las celdas de modo que, dis-
tritos con ofertas mas elevadas seran mas oscuras, lo opuesto para distritos con
bajas concentraciones de inmuebles.

Distrito

Venta

Alquiler

Locales

Porcentaje Locales

Porcentaje

Arganzuela
Barajas
Carabanchel
Centro
Chamartin

Chamberi
Ciudad Lineal
Fuencarral
Hortaleza
Latina
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Cuadro 10: Oferta por mercado (continued)

Distrito Locales Porcentaje Locales Porcentaje

Moncloa

Moratalaz

Puente de Vallecas
Retiro

Salamanca

San Blas
Tetuan

Usera

Vicalvaro

Villa de Vallecas

Villaverde 80 5.17% 30 3.14%

Teniendo conocimiento de los porcentajes de oferta por distrito, otra herramien-
ta que nos ayudaria a extraer informacion util serian las Figuras 8 y 9, las cuales
representan la geometria del area de estudio y las distintas intensidades de la
oferta, obtenidas tras dividir el total de inmuebles de cada distrito entre la canti-
dad total de inmuebles. Ambas figuras realizadas con la libreria «tmaps» (Tenne-
kes2021) exponen claramente si areas con alta o baja concentracién de locales
se encuentran rodeadas de areas similares o no.
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Oferta de locales en venta

0.00 to 0.02
0.02 to 0.04
0.04 to 0.06
0.06 to 0.08
0.08 to 0.10

Barajas

rabanc

_ Villa de Vallecas
Villaverde

Figura 8: Intensidad de oferta de venta por distritos

Dentro de los limites de la ciudad de Madrid, la concentracion de propieda-
des ocurre principalmente en el interior para ambos mercados, aunque con mas
incidencia en distritos de la periferia sur en el caso de los locales en venta. En
términos generales, la Figura 8, nos permite ver que la oferta es diluida en el nor-
te, se concentra en el centro y valores medio altos se hacen presente en el sur.
Carabanchel es el distrito periférico con cuota mas significativa. Los distritos cer-
canos a éste: Latina y Villaverde poseen valores medio altos, no obstante, Usera
y Arganzuela presentan porcentajes inferiores.

En el norte, se manifiestan volumenes bajos en Moncloa, Fuencarral y Horta-
leza pero no tanto como en Barajas.

En el centro de la ciudad, destaca Tetuan, existiendo polaridad entre sus distri-
tos proximos, algunos cuentan con pesos inferiores, como Fuencarral (3.56%) y
Moncloa (2.97%), otros cuentan con porcentajes mas elevados como Chamartin
con 4.52% y Chamberi que roza el 6%.

Claramente, Centro, Salamanca y Ciudad Lineal forman un espacio de alta
concentracion de oferta de inmuebles comerciales en venta, proximo a este foco,
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San Blas-Canillejas adopta un valor aceptable (casi 5%) a diferencia de Argan-
zuela (3.62%), Retiro (2.84%) y Moratalaz (0.65%).

Oferta de locales en alquiler

0.00 to 0.02
0.02 to 0.04
0.04 to 0.06
0.06 to 0.08
0.08 to 0.10
0.10t0 0.12
0.121t00.14

]
Centr@
qQ
o
i Villa de Vallecas
Villaverde

Figura 9: Intensidad de oferta de alquiler por distrito

En referencia a las propiedades en alquiler, en la Figura 9, Centro refleja una
vasta superioridad respecto al resto de distritos, aunque areas cercanas como
Chamberi y Salamanca cuentan con valores medio altos.

Volvemos a remarcar la presencia de outliers en los precios, pero ahora po-
demos saber con certeza donde se localizan estos valores tan elevados. Como
paso ordinario, aportamos los Cuadros 11y 12, que reflejan informacion sobre los
precios de cada mercado, tanto los precios medios, los minimos y maximos de
cada distrito junto con la columna «Diferencia», que como su nombre indica, es
la diferencia entre el precio minimo y maximo de ese distrito.
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Cuadro 11: Precios medios de venta por distritos (en

euros)
Distrito Precio medio MIN MAX Diferencia
Salamanca 1013921 49000 7000000 pGsiclsnieo]e]
Centro 603101 35000 3350000 Eescieiisiole]o;
Fuencarral 591792 18000 3900000 Eeseisteydole]o;
Retiro 591136 33000 2213000 B 2ke{ele]o[o)
Moncloa 552531 59500 4000000 meeieriioksie]o]
Chamartin 534747 55300 2900000 Fwderiride]o;
Chamberi 500201 35000 2800000 Ewzardsisiele]e;
Arganzuela 481069 70000 1990000 1920000
Tetuan 464634 49700 2300000 B ezisiereiefo)
Villaverde 439634 30000 8990000 mmeiclsielelo]o]
Hortaleza 410668 16500 2999000 Fawdelsyisie]o]
San Blas 379089 20900 3400000 EcriAckielo;
Villa de Vallecas 345884 13000 3700000 Eeeisteydelelo;
Ciudad Lineal 342213 20900 5950000 mEsicpackielo;
Carabanchel 276894 16500 3125000 FEeiloereisielo;
Latina 263526 12500 2500000 B ezteyssielo;
Usera 253898 40000 2250000 F2kleele]o]
Moratalaz 229388 85000 474875 389875
Barajas 169080 29260 600000 570740
Vicalvaro 166533 40000 678000 (5361:10]0]0]
Puente de Vallecas 162605 37000 1000000 963000

Dentro del mercado de venta, Salamanca encabeza la lista (Cuadro 11), con
un precio medio de 1.013.921 €, y con una dispersion que limita con los 7.000.000
€, seguida de Centro, Fuencarral y Retiro con precios medios aproximadamente
40% inferiores que al de Salamanca. El formato de la columna «Diferencia» nos
permite ver que Villaverde tiene el rango de precios mas prolongado que se acerca
a los 9.000.000 €.

Si volvemos a Carabanchel y Tetuan, quienes acaparaban gran parte del por-
centaje de la oferta de venta, el primero podria clasificarse como uno de los dis-
tritos mas baratos al posicionarse entre los ultimos puestos del listado, gracias a
un precio medio de 276.894 €, por otro lado, Tetuan se encuentra en el top diez
de distritos con precios medios mas altos, con 464.634 €.

Barajas y Moratalaz ocupaban los ultimos lugares en cuanto a cuota de oferta
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de locales en venta. También estos ofrecen algunos de los precios mas accesibles
de la ciudad, 169,080 € y 229.387 €. Hay distritos que presentan cifras menores a
las ya mencionadas, como Vicalvaro (166.533 €) y Puente de Vallecas (162.605

€).
Cuadro 12: Precios medios de alquiler por distritos (en
euros)
Distrito Precio medio MIN MAX Diferencia
Vicalvaro 17188 300 66551 66251
Villaverde 11776 350 188623 188273
Moratalaz 5988 350 50000 49650
Villa de Vallecas 5239 250 65642 65392
Centro 3584 400 25000 24600
Salamanca 3318 380 22000
Tetuan 3235 450 13000
San Blas 3201 300 15000
Moncloa 3094 800 14000
Carabanchel 2865 275 30000
Chamartin 2783 600 18000
Barajas 2738 700 11000
Hortaleza 2313 250 10000
Retiro 2271 400 8300
Usera 2191 450 12000
Chamberi 2012 480 6500
Arganzuela 1835 600 6000
Ciudad Lineal 1754 250 17000
Fuencarral 1702 350 9000
Latina 1146 190 4380
Puente de Vallecas 982 300 3300 3000

Pasando al mercado de alquiler, pasamos a ver el Cuadro 12, que recopila el
importe mensual de alquiler de cada distrito. Vicalvaro, distrito con menos loca-
les ofertados, presenta el alquiler medio mas caro de 17.188 €/mes, Villaverde y
Moratalaz suceden al anterior con cifras de 11.776 €/mes y 5.988 €/mes. Cabe
mencionar que Villaverde tiene una mayor dispersién en sus precios de alquiler,

al ser su diferencia mas elevada.

Centro, que contenia la mayor cuota de oferta de alquiler, se encuentra dentro
del top cinco de precios medios de alquiler mas caros con 3,584 €/mes, aunque
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al comparar dicha cantidad con las anteriores a esta, nos percatamos de una
clara inferioridad. Entre las ultimas posiciones, encontramos a Fuencarral (1.702
€/mes), Latina (1.146 €) y Puente de Vallecas con 987 €/mes de media.

Adicionalmente, ofrecemos las Figuras 10 y 11, correspondientes a las distribu-
ciones del precio por metro cuadrado para cada mercado. Observando la longitud
de las cajas de los boxplots podemos detectar donde se encuentra mayor disper-
sion de precios por metro cuadrado.

En el mercado de venta, Salamanca y Centro presentan los rangos mas am-
plios de la ciudad. También, vemos distribuciones que podriamos clasificar de si-
métricas, al estar la mediana practicamente en el centro de las cajas, como en el
caso de Villa de Vallecas, Usera, Tetuan, San Blas-Canillejas, Puente de Vallecas
y Arganzuela. No obstante, vemos que en todos los distritos hay colosales valores
extremos, excepto en Moratalaz. Por ultimo, hacemos mencién a Vicalvaro, cuyos
valores de precio/metro cuadrado presentan una gran asimetria negativa.

Por parte del mercado de alquiler, la Figura 11 indica que los distritos centrales
ofrecen una mayor dispersion de precios por metro cuadrado, donde destacamos
a Salamanca y a Centro. Por otra parte, los distritos que parecen tener precios
por metro mas accesibles son los periféricos como Carabanchel, Vicalvaro y Villa-
verde.

Villaverde -

Villa de Vallecas -
Vicalvaro -

Usera -

Tetuan -

San Blas -
Salamanca -

Retiro - — 1T 1 ° °
Puente de Vallecas- — | |——— o °
Je) Moratalaz - —| 1T 1+
= Moncloa - ° T 1 eeo o
a Latina - —D:'— ° e oo
Hortaleza - 11 o °
Fuencarral - | 1T 1+—- o

Ciudadlineal~ —f T _J———— o

Chamberi -
Chamartin -
Centro -
Carabanchel -
Barajas -
Arganzuela -

(I) 25I00 50IOO 75IOO 10(I)00

Euros/ metro cuadrado

Figura 10: Precio (en euros) por metro cuadrado. Base de venta
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Villaverde -
Villa de Vallecas -
Vicalvaro -
Usera -
Tetuan -
San Blas -
Salamanca -
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Puente de Vallecas - —T—— e
Moratalaz - 1T 1+ °
Mondoa-  —F T F———
Latina - — T +—
Hortaleza - —T +—- o o
Fuencarral - — 1T —— o
Ciudad Lineal - —{T ——— eee o

Chamberi-
Chamartin -
Centro-
Carabanchel -

Distrito

Barajas -
Arganzuela -
0 20 40 60
Euros/ metro cuadrado

Figura 11: Precio (en euros) por metro cuadrado. Base de alquiler

En situaciones puntuales, es una buena estrategia ignorar los valores extre-
mos, ya sea eliminandolos cuando son pocos o imputandoles valores dictados
por el rango intercuartil. También, valores tan extremos pueden ser producto de
un error de registro. Trantandose de inmuebles comerciales, su precio esta sujeto
a sus caracteristicas particulares, superficie, infraestructura, seguros, equipacion,
entre otros, por tanto no podemos esperar una disposicion perfecta de valores.

Por ejemplo, el espacio mas costoso en Moncloa (4 millones de euros), ubica-
do en Paseo Pintor Rosales, de 760 m?, puede atribuir su precio, no solo a su
gran extension sino también a peculiaridades como la posesion de licencia para
cafeteria y espectaculo, sistemas de insonorizacion, de proteccién contra incen-
dios, instalaciones adaptadas a minusvalidos e instalaciones eléctricas segun la
normativa.

Se analizé la variable cuantitativa surface, y considerando la notable dispari-
dad en su distribucion, decidimos crear una variable categoérica que asigne cada
observacion a un grupo en relacién con su extension en metros cuadrados, la cual
llamaremos tipo:

Tipos de locales:

* Pequefios <= 150 m?2
« Medianos 151 a 350 m?2
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. Grandes 351 a 550 m>2
« Industriales <550 m?

Una vez segmentados los locales, analizamos el volumen por tipologias. La
Figura 12 muestra que las propiedades de hasta 150 m? son el grupo predomi-
nante en ambos mercados, con mas del 50% de la cuota en ambos casos. En
segundo lugar, siguen los locales medianos con un 30,2% (venta) y 26,5% (alqui-
ler). El orden que esperariamos es que los locales industriales fuesen la tipologia
mas inusual, sin embargo, estos espaciosos inmuebles superan a los grandes,
aunque por una ventaja reducida.

Mercado de venta Mercado de alquiler
O Pegueiio
54.4 1.4 O Mediano
0O Grande
B Industrial
7.9 6.5
57
7.5
30.2 26.5

Figura 12: Segmentacion de locales comerciales por tipologia

Ubicacion de los locales pequeiios

De la adjudicacion territorial de los inmuebles pequeios podemos decir que,
en cuanto al alquiler, las circunspripciones lideres son metropolitanas con cuotas
superiores a 10% (Figura 13), entre las que se destaca Centro con 14.33%, segui-
da por Chamberi (10.92%) y Salamanca (10.07%). Se destaca la presencial de de
zonas no metropolitanas ni periféricas en el top 10, en el caso de Ciudad Lineal
y Arganzuela con la misma cuota de 5.6%, también se aprecia a Fuencarral con
5.8%.

En términos de venta (Figura 14), Puente de Vallecas cuenta con la cuota mas
sustancial de locales (8.91%). Dentro de los 10 distritos que mas acogen dichos
espacios, hay un reparto balanceado entre zonas centrales y periféricas, también
hacemos mencion a Ciudad Lineal posicionandose dentro de las cinco zonas con
mas locales de la mencionada tipologia con un 7.13%.
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Entre las circunscripciones con menos oferta de locales, ya sea del mercado
de alquiler o venta, encontramos distritos medios, como Moratalaz y Usera, como
periféricos: Villaverde, Moncloa, Barajas, Vicalvaro. Excepcionalmente, encontra-
mos al distrito céntrico Retiro dentro de las zonas con menos oferta en términos
de venta (1.9%).

0.34
1.02
1.37
1.54
2.22
2.56
3.07
341
3.58
3.92
4.27
4.27
4.61
5.29
5.63
5.63
5.8
6.14

Vicalvaro
Barajas
Moratalaz
Usera
Villaverde
Villa de Vallecas
Puente de Vallecas
Moncloa

San Blas
Hortaleza
Tetuan
Carabanchel
Retiro

Latina
Ciudad Lineal
Arganzuela
Fuencarral
Chamartin
Salamanca
Chamberi
Centro

Distrito

10.07
10.92
14.33

0% 5% 10% 15%
Locales (%)

Figura 13: Cuota de locales pequeios en alquiler por distritos
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0.95
1.43
1.9
2.61
2.85
3.44
3.44
3.68
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5.34
5.7
5.82
5.82

Moratalaz
Barajas
Retiro
Moncloa
Arganzuela
Fuencarral
Chamartin
Hortaleza
Villaverde
Usera

Villa de Vallecas
Salamanca
San Blas
Latina
Vicalvaro
Tetuan
Ciudad Lineal
Centro
Chamberi
Carabanchel
Puente de Vallecas

Distrito

7.13
7.48
7.6
8.55
8.91

0.0% 2.5% 5.0% 7.5%
Locales (%)

Figura 14: Cuota de locales pequefnos en venta por distritos

Ubicacion de los locales medianos

El reparto de locales en venta, segun la Figura 15, es liderado por Tetuan
(13.49%), con un moderada ventaja respecto a Carabanchel (9.42%), que ocupa
el segundo lugar, y consecuentemente el resto de demarcaciones. Ademas de Te-
tuan, las céntricas Salamanca y Centro se encuentra en el top cinco, mientras que
los distritos siguientes son en su mayoria periféricos o limitantes con la metrépolis.

En cuanto al alquiler, los tres primeros distritos son céntricos y concentran un
poco mas del 35% de locales (Figura 16), por otro lado, Villa de Vallecas posee
un 9.49% de los locales.

Asimismo, encontramos coincidencias para ambos mercados respecto a los
distritos con menos cuota de locales medianos, siendo el caso de Usera, Morata-
laz, Barajas y Vicalvaro.
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Distrito

Moratalaz
Barajas
Hortaleza
Vicalvaro
Fuencarral
Chamberi
Retiro

Usera

San Blas
Arganzuela
Puente de Vallecas
Moncloa
Latina
Chamartin
Villa de Vallecas
Ciudad Lineal
Villaverde
Salamanca
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Carabanchel
Tetuan

0.43
0.43
0.64

0%

0.86

2.36
3.21
3.43
3.64
3.64
4.07
4.28
4.28
4.93
5.35
6.42
6.42
6.85
7.92
7.92

9.42

5% 10%

Locales (%)

Figura 15: Porcentaje de locales medianos en venta por distritos
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Vicalvaro
Moratalaz
Barajas
Usera

Puente de Vallecas
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Tetuan
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Chamartin
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Distrito

0.4

0.79
0.79
1.19
1.19
1.98
2.37
2.37
2.77
2.77
3.16
4.74
5.53
5.53
6.32
6.72
6.72
0% 5%

Locales (%)

9.49
10.67

10%

11.86
12.65

Figura 16: Porcentaje de locales medianos en alquiler por distritos

Ubicacion de los locales grandes

Comparando las Figuras 17 y 18, vemos una mezcla de zonas centrales y
periféricas donde se concentran la mayor parte de este tipo de inmuebles, como
Tetuan, con mas opciones de venta, mientras que Centro y Chamberi ofrecen mas
oportunidades de alquiler.

Hay rasgos comunes en ambos mercados, como la nula oferta en Barajas y
Moratalaz. Hay un minimo porcentaje de locales en distritos periféricos como en
Usera, San Blas-Canillejas, Hortaleza, Arganzuela, Puente de Vallecas y Vicalva-

ro.
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Distrito

Moratalaz
Barajas
Vicalvaro
Usera

San Blas
Hortaleza
Villa de Vallecas
Puente de Vallecas
Moncloa
Villaverde
Fuencarral
Salamanca
Retiro
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Chamartin
Centro
Arganzuela
Ciudad Lineal
Chamberi
Tetuan
Carabanchel
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1.72
1.72
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2.59
2.59
4.31
5.17
6.03
6.03
6.9
6.9
6.9
2.5% 5.0%

Locales (%)

8.62

8.62
9.48
9.48

Figura 17: Porcentaje de locales grandes en venta por distritos
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Salamanca
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Centro
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7.41
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9.26

9.26

11.11
12.96

0% 5% 10%
Locales (%)

Figura 18: Porcentaje de locales grandes en alquiler por distritos

Ubicacion de los locales industriales

Bien sea en términos de compra o alquiler (Figuras 19y 20%, en la periféria es
donde se encuentran la mayoria de espacios de mas de 550 m~. Villa de Vallecas,
San Blas, Carabanchel y Villaverde destancan por concentrar la mayoria de estos
inmuebles. Destacamos a la central Salamanca por ser el cuarto distrito con mas
espacios industriales disponibles en régimen de venta (9.84%).

Hay nula oferta de este tipo de locales en Moratalaz (venta y alquiler), en Lati-
na, Chamberi y Arganzuela hay reducidas opciones de venta y nulas de alquiler.
Barajas no ofrece la venta de estos locales y una unica opcién de alquiler.
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Figura 19
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: Porcentaje de locales industriales en venta por distritos
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Moncloa
Barajas
Salamanca
Retiro
Fuencarral
Ciudad Lineal
Chamartin
Tetuan
Centro
Hortaleza
Villaverde
Villa de Vallecas
Carabanchel
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Figura 20: Porcentaje de locales industriales en alquiler por distritos
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indices espaciales

indice global de Moran

Hay diversas maneras de definir regiones vecinas: una es la cantidad de bor-
des/fronteras comunes o bien la distancia entre un punto de referencia con cada
region. La estructura de los vecinos puede ser almacenada en una matriz binaria
W, donde cada entrada w, . es 1 0 0; 1 si el par de regiones son vecinas, y 0 si el

. v,
par de regiones no son vecinas.

De la matriz se excluyen los self neighbors (vecino de uno mismo), la diagonal
principal es 0. La matriz es de dimension n x n, donde n es el numero de regiones.

Los vecinos pueden ser definidos por medio de érdenes que referencian los

movimientos de ciertas piezas de ajedrez. La Figura 21 hace referencia a dichos
ordenes:

ler orden: Torre 2do orden: Reina 3er orden: Alfil

™ R

7

Figura 21: Ordenes para el calculo de los vecindarios

Con ayuda de la libreria «spdep» (Bivand, Pebesma, y Gomez-Rubio2013),
creamos una matriz espacial tipo nb, para ambos sets. Utilizamos el orden de la
reina, por lo que fijamos el parametro queen (reina) como « TRUE».

1 ## Definir poligonos (vecinos)

2 nb_venta<-poly2nb(venta)
3 nb_alquiler<-poly2nb(alquiler)

Al representar graficamente la existencia de relaciones entre vecindarios con
una linea, obtenemos otro diagrama. Nodos que representan regiones y las lineas
son vinculos conectando los nodos al ser las regiones vecinas como muestra la
Figura 22.
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Figura 22: Vecindario utilizando el criterio de la reina

El mismo resultado es almacenado en una lista debido a que la funcion para
calcular el estadistico de Moran requiere un objeto tipo lista (/Iw).

lw_venta<-nb2listw(nb_venta, zero.policy = T)
2 lw_alquiler<-nb2listw(nb_alquiler, zero.policy = T)

El contraste de hipdtesis a realizar sobre ambas bases de datos es planteado
como:

H, : Los precios de los locales son independientes espacialmente

H, : Hayinterdenpencia espacial enlos precios deloslocales comerciales
Aplicaremos dos métodos al conducir el test, uno analitico y una simulacién

Monte Carlo.

Método analitico

Se requiere la funcion moran.test() para ambos sets de datos. Una vez ejecu-
tada la funcion, consultamos las salidas de ambos objetos «globalventa» y «glo-
balalquiler».
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globalventa<-moran.test(venta$rawPrice, lw_venta)
globalalquiler<-moran.test(alquiler$rawPrice, lw_alquiler)

globalventa

#i#
#it
##
##
#i#
#it
#it
#it
##
##
#i#

Moran I test under randomisation

data: venta$rawPrice
weights: lw_venta

Moran I statistic standard deviate = 26.197, p-value < 2.2e-16

alternative hypothesis: greater

sample estimates:

Moran I statistic Expectation Variance
3.692153e-02 -6.468305e-04 2.056528e-06

globalalquiler

##
#i#
#it
#it
##
##
##
#i#
#it
#it
##

Moran I test under randomisation

data: alquiler$rawPrice
weights: lw_alquiler

Moran I statistic standard deviate = 5.785, p-value = 3.626e-09

alternative hypothesis: greater

sample estimates:

Moran I statistic Expectation Variance
9.883449e-03 -1.048218e-03 3.570819e-06

Para las propiedades en alquiler de la | de Moran es 0,00988. Para los datos

de locales en venta, se obtiene una | de 0,0363.

Dichos coeficientes, dan la impresion de una inminente independencia espa-

cial al ser tan proximos a 0. No obstante, los indices anteriores no son suficientes
para descartar la I, debemos observar los p-valor obtenidos para ambos test,
estos al ser tan inferiores indican que la probabilidad de que los conjuntos de datos
estudiados se deban al azar es practicamente 0. Si bien recordamos, al inicio de
la seccidn de autocorrelacion espacial, mencionamos la importancia de la escala
durante la identificacidén de patrones, por ello procedemos a realizar simulaciones
de Montecarlo, cuyo objetivo es corroborar la significatividad estadistica del con-
traste de hipotesis y como ultimo paso, se calcula el indice de Moran local para
cada distrito.
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Simulacion Monte Carlo

Aunque el método anterior es rapido, puede ser sensible a irregularidades dis-
tribuidas en los poligonos. Para llevar a cabo esta alternativa, empleamos la fun-
cion moran.mc(), cuya sintaxis contiene el parametro n, el numero de simulaciones
que deseamos se lleve a cabo en la simulacion.

El enfoque de éste método es asignar valores aleatorios del atributo seleccio-
nado (precio) a los poligonos en cada permutacioén, lo que conlleva a un indice
de Moran por cada simulacion. Como resultado se tiene una distribucion de coefi-
cientes de Moran bajo la hipotesis nula que nos permite contrastar mas facilmente
la autocorrelacién de los datos.

Una vez mas, se realizan dos simulaciones para ambos ficheros de datos,
cuyos resultados se almacenan en dos objetos llamados «MC» y «MC2» para los
inmuebles en venta y alquiler respectivamente.

MC<-moran.mc (venta$rawPrice, lw_venta, nsim = 999, alternative = "
greater")

MC

#it

## Monte-Carlo simulation of Moran I

##

## data: venta$rawPrice

## weights: lw_venta

## number of simulations + 1: 1000

##

## statistic = 0.036922, observed rank = 1000, p-value = 0.001
## alternative hypothesis: greater

MC2<-moran.mc (alquiler$rawPrice, lw_alquiler, nsim = 999, alternative =
"greater")

MC2

#it

## Monte-Carlo simulation of Moran I

#it

## data: alquiler$rawPrice

## weights: lw_alquiler

## number of simulations + 1: 1000

##

## statistic = 0.0098834, observed rank = 1000, p-value = 0.001
## alternative hypothesis: greater

Tras mil simulaciones para cada caso, los p-valor generados son minimos.

Pudiendo los procesos antetiores ser graficados, las curvas representan los
valores de las I's de Moran que podriamos esperar si los precios siguieran un
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patron aleatorio en los distritos. Nétese que ambos Moran | Statistic (Figuras 23
y 24), se posicionan a la derecha de la distribucion aleatoria, pero la distancia en
los datos de venta es mucho mayor a la de los datos de alquiler, indicando una
mayor agrupacion (clusters) en los precios de venta.

Density plot of permutation outcomes
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venta$rawPrice
Monte—Carlo simulation of Moran |

Figura 23: Simulacion de Montecarlo para los datos de venta
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Density plot of permutation outcomes
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alquiler$rawPrice
Monte—Carlo simulation of Moran |

Figura 24: Simulacion de Montecarlo para los datos de alquiler

indice local de Moran

El I de Moran local identifica agrupaciones espaciales o valores atipicos para
comprender la contribucién de cada unidad espacial al estadisitico. Fue desarrolla-
do por Anselin (1995) y se considera un tipo de Indicadores Locales de Asociacion
Espacial (LISA). Los LISA tienen dos propdsitos en el analisis de datos espacia-
les exploratorios (ESDA): indican grupos espaciales locales y realizan analisis de
sensibilidad (identifican valores atipicos).

Anselin define a los LISA como:

» El LISA para cada observacion da una indicacion de la extension del agru-
pamiento espacial significativo de valores similares alrededor de cada ob-
servacion; y

* La suma de LISA para todas las observaciones es proporcional a un indica-
dor global de asociacion espacial.
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Al igual que con las medidas globales, los LISA prueban si el patron espacial
observado de una variable de interés entre areas es extremo, probable o esperado,
dada una distribucién geografica aleatoria de la variable.

Se calcula con la siguiente formula:
I,=2,) WyxZj
J

Donde Z; y Z; son observaciones en desviaciones de la media, IV;; es la
matriz de peso espacial.

La interpretacién es similar a la aplicada para el analisis global. Valores positi-
vos de I, sugieren la existencia de un cluster espacial, donde valores similares se
agrupan (sean altos o bajos), y los valores negativos de I, representan un cluster
con valores analogos.

Las Figuras 25 y 26 muestran el nivel de significatividad estadistica, pudien-
do considerarse como la contribucion que cada region aporta al resultado de la
autocorrelacion espacial global, siendo las zonas de color verde oscuro las mas
significativas.

Esto se determina utilizando un procedimiento de aleatorizacion de Monte Car-
lo.

Viendo la Figura 25, observamos consistencia en las unidades espaciales, es
decir, si todo el mapa tomara un color amarillo palido excepto Arganzuela y Retiro,
significaria que la autocorrelacion global se debe unicamente a la covarianza de
estos dos distritos. En este caso, vemos distritos altamente significativos, espe-
cialmente ubicados al sur: Carabanchel, Villa de Vallecas y Vicalvaro junto con
Moratalaz y Salamanca mas en el centro de la ciudad.

Al norte de la ciudad, se diluye el aporte de los distritos al estadistico global
pero entre los menos significativos se listan: Moncloa, Tetuan, Retiro, Arganzuela,
Ciudad Lineal y San Blas-Canillejas.

Avanzando a los resultados de precios de alquiler, la Figura 26 presenta un
panorama muy distinto al anterior, en primer lugar, la mayor parte de unidades
espaciales con contribucion mas significativa al indice global se encuentran en
los extremos de la ciudad, como Fuencarral al norte y Latina al oeste, por otro
lado, Vicalvaro y Villa de Vallecas al sureste, vuelven a darse como distritos con
alta siginificatividad. En cuanto la zona central, destacamos a Centro y con menos
intensidad a Ciudad Lineal.
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0.101 to 2.257

Fuencarral

Barajas

San Blas

Villaverde

Figura 25: Mapa de significatividad (LISA), en relaciéon con los precios de venta
de inmuebles comerciales en la ciudad de Madrid
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Valores medios se reparten en la parte media de la ciudad (Moncloa, Chambe-
ria, Chamartin, Retiro, Arganzuela, San Blas y Barajas). Vemos un conglomerado
de distritos muy poco significativos al sur, conformado por: Carabanchel, Usera,
Villaverde, Puente de Vallecas y Moratalaz. Finalmente vemos las centrales Te-
tuan y Salamanca son de las que menos contribuyen al estadistico global junto
con Hortaleza al sur.

oran statistic

Barajas

Moncloa

Figura 26: Mapa de significatividad (LISA), en relacion con los precios de alquiler
de inmuebles comerciales en la ciudad de Madrid

Para confirmar la presencia de asociacion a nivel local, se muestra en las Fi-
guras 27 y 28 la formacion de clusters tanto intra distritales asi como unidades
espaciales que presentan patrones atipicos respecto a sus vecinos.

En el mercado de venta (Figura 27) se observa la existencia de diversos clus-

ters espaciales:

* Precios superiores a la media global rodeados de precios que también si-
guen dicho comportamiento (hot spots), dispuestos en la zona central de la
ciudad donde encontramos a Chamberi, Centro, Chamartin y Salamanca.
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* Precios inferiores a la media global rodeados de valores similares (cold
spots) al sur de la ciudad. Dicho cluster comprime a: Carabanchel, Usera,
Arganzuela, Villaverde, Villa de Vallecas, Puente de Vallecas y Vicalvaro.

» San Blas-Canillejas sigue un patrén atipico en cuanto a los precios de ven-
ta de locales comerciales. Presenta un comportamiento Low-High, lo cual
traduce a que sus valores son inferiores a la media global y se encuentran
rodeados por valores opuestos (que superan a la media).

En cuanto a los demas distritos, que presentan un color blanco, podemos decir
gue sus precios no siguen ningun patrén uniforme, o al menos, no tan significativo
como los anteriormente nombrados.

Moran Local (Venta)

High—-High
Low-Low

High—-Low
Low-High
Not Signif.

ooOmmE

Figura 27: Mapa de clusters (LISA), en relacién con los precios de venta de in-
muebles comerciales en la ciudad de Madrid

Para el mercado del alquiler, no vemos patrones uniformes que aglomeren a
mas de un distrito, sino mas bien comportamientos atipicos de caracter individual
como el «hot spot» en Villa de Vallecas, queriendo decir que los precios dentro de
dicha unidad espacial son principalmente altos.
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Lo opuesto ocurre en Chamartin, existiendo homogeneidad significativa en los
precios, que son bajos.

Por ultimo, Carabanchel representa un punto Low-High, queriendo decir que
sus precios son inferiores a la media global y presentan disparidad con los distritos
vecinos

Moran Local (Alquiler)

High—-High
Low-Low

High—-Low
Low-High
Not Signif.

oooOmmE

Figura 28: Mapa de clusters (LISA), en relacion con los precios de alquiler de
inmuebles comerciales en la ciudad de Madrid

Rentabilidades

Analizaremos la rentabilidad anual (en euros) por metro cuadrado, con el obje-
tivo de averiguar donde se encuentran los mayores retornos por metro cuadrado
en la ciudad de Madrid.

Teniendo presente la posicidn geografica, veremos los indicadores de rentabi-
lidad de cada distrito, posteriormente, se desglosan los indices en funcién de los
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Cuadro 13: Rentabilidad por metro cuadrado

Distrito Rentabilidad %
Moratalaz 18.1
Villa de Vallecas 11.0
Barajas 9.9
Usera 9.9
Tetuan 9.7
Villaverde 9.2
Latina 9.0
Puente de Vallecas 9.0
Carabanchel 8.6
San Blas 8.6
Retiro 8.0
Arganzuela 7.2
Centro 7.2
Chamartin 7.1
Fuencarral 6.9
Moncloa 6.8
Ciudad Lineal 6.6
Salamanca 6.1
Hortaleza 6.0
Chamberi 5.6
Vicalvaro 4.2

tipos de locales en cada uno de estos (pequefios, medianos, grandes e industria-
les). Recordemos que los espacios pequefios son los mas numerosos e inclusos
existen distritos sin locales grandes y/o industriales o con un numero insuficiente
de propiedades que impide el computo de de la rentabilidad.

Tras emplear la formula reflejada en el apartado de metodologia, disponemos
del Cuadro 13 que indica, de manera descendente, los retornos (en euros) por
metro cuadrado de cada distrito.

Moratalaz ocupa el primer lugar de la lista con 18,1%, dando lugar a una brecha
de mas de 10 puntos porcentuales respecto a Villa de Vallecas y las sucesivas
areas. Representando a la zona central, Tetuan ocupa el quinto lugar, con un
9,7%, seguida de Villaverde, perteneciente a la periferia oeste con 9,2%.

Respecto al los retornos mas bajos, Vicalvaro aparenta ser el distrito menos
rentable con 4,2%, anteriormente a éste, encontramos a distritos centrales como
Chamberi (5,6%) y Salamanca (6,1%), asi como de la periferia este en el caso de
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Hortaleza (6,0%).

A continuacion, desglosamos dichos indicadores en funcion de las dimensio-
nes de los locales , dictados mediante la extension en metros cuadrados, con el
objetivo de proporcionar cifras mas acertadas. Adicionalmente, se ha fragmentado
el analisis por la dispocision geografica de los distritos:

» Zona central (Cuadro 14)

» Zona media (disitritos no centrales ni periféricos) (Cuadro 15)
* Periferia este (Cuadro 16)

* Periferia oeste (Cuadro 17)

Zona central: Tetuan, Chamberi, Centro, Arganzuela, Retiro, Salamanca
y Chamartin

Cuadro 14: Rentabilidad por metro cuadrado: Zona central

Tamano
Distrito Pequefo | Mediano | Grande | Industrial
Arganzuela 0.066 0.058 0.081 0.000
Centro 0.070 0.074 0.053 0.069
Chamartin 0.063 0.072 0.050 0.091
Chamberi 0.056 0.048 0.054 0.000
Retiro 0.074 0.055 0.061 0.055
Salamanca 0.067 0.040 0.075 0.110
Tetuan 0.087 0.118 0.036 0.111

En lo que respecta a los espacios pequefios y medianos, los de mayor rentabili-
dad se situa en Tetuan, con indices de 8,7% y 11,8% respectivamente. El resto de
rentabilidades de los locales pequefos se muestran mas armoénicas, comprendien-
do valores entre 5,6% (Chamberi) hasta 7,4% (Retiro). Las superficies medianas
reportan datos mas dispares, habiendo una gran brecha entre el porcentaje maxi-
mo y el minimo, éste ultimo correspondiendo a Salamanca (4,0%) y muy proximo
a ese valor encontramos a Chamberi (4,8%).

En cuanto a los locales grandes, los de Arganzuela aparecen como los mas
rentables (8,1%), en Tetuan se encuentran los espacios grandes con menos
retorno (3,6%). Por ultimo, Tetuan acoge los locales industriales mas rentables
(11,1%) seguido del distrito de Salamanca con 11,0%.

Sobre los locales industriales, para Arganzuela y Chamberi, no se pueden
obtener los indices puesto que dichos distritos no acojen locales de esta tipologia.
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Zona media: Ciudad Lineal, Moratalaz, Puente de Vallecas y Usera

Cuadro 15: Rentabilidad por metro cuadrado: Zona media

Tamano
Distrito Pequefio | Mediano | Grande | Industrial
Ciudad Lineal 0.068 0.051 0.051 0.165
Moratalaz 0.060 0.084 0.000 0.000
Puente de Vallecas 0.091 0.078 0.106 0.041
Usera 0.085 0.172 0.060 0.097

Los espacios pequefios ubicados en Puente de Vallecas y Usera reportan los
mayores porcentajes, 9,1% y 8,5% respectivamente, mientras que los Moratalaz
y Ciudad Lineal mantienen sus indices entre 6,0% y 6,8%.

Sobre los locales medianos, Moratalaz habia reportado un retorno exorbitado
de 88,9%, a causa de un local cuyo importe mensual en concepto de alquiler
era igual a 50,000.00 €, la cifra era tan extrema que distorsionaba la magnitud
de la ratio. Es por ello que, se decidié obtener un indice mas ajustado a través
del reemplazo del outlier con el valor del rango intercuartilico, como resultado se
obtuvo un porcentaje de 8,4%. Pese a la modificacion, el distrito lider con locales
medianos mas rentables es Usera con un 17,2%. Dentro de los menos rentables
estan Puente de Vallecas (7,8%) y Ciudad Lineal (5,1%).

Puente de Vallecas muestra mejor rentabilidad en términos de locales grandes
al obtener un 10,6% y con gran ventaja respecto a Usera (6,0%) y Ciudad Lineal
(5,1%). La situacion opuesta a lo anterior se evidencia a la hora de comparar
la productividad econdmica de los locales industriales, Puente de Vallecas es el
menos rentable con un 4,1% siendo rebasado por Usera (9,7%) y Ciudad Lineal
(16,5%).

Moratalaz carece de espacios grandes e industriales, consecuentemente, no
se puede calcular el ratio de rentabilidad.
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Periferia Este: Hortaleza, Barajas, San Blas- Canillejas, Vicalvaro y Villa
de Vallecas

Cuadro 16: Rentabilidad por metro cuadrado: Periferia este

Tamano
Distrito Pequeno | Mediano | Grande | Industrial
Barajas 0.106 0.116 0.000 0.000
Hortaleza 0.070 0.024 0.083 0.041
San Blas 0.099 0.056 0.205 0.085
Vicalvaro 0.046 0.061 0.000 0.095
Villa de Vallecas 0.100 0.102 0.198 0.082

Hay altas tasas de rentabilidad entre locales pequefios, comprendiendo entre
7,0% y 10,6%, siendo Barajas el poseedor del mayor indice, analogamente, aun-
que Vicalvaro se aleja de ésta tendencia y figura como el distrito con menor retorno
por metro cuadrado (4,6%). En el grupo de locales medianos, Barajas presenta
mas rentabilidad con 11,6% aunque muy cercano se encuentra Villa de Vallecas
con 10,2%, Hortaleza es el distrito donde los locales mediados ofrecen el menor
retorno.

Respecto a grandes superficies, el nUumero de propiedades es insuficiente pa-
ra el computo del indice en Barajas y Vicalvaro, no obstante, se dispone de los
indices de Hortaleza (8,3%) y San Blas-San Blas-Canillejas (2,5%). Para obtener
el indice en Villa de Vallecas se ha sustituido un valor extremo, perteneciente al
mercado de alquiler, por el valor del rango intercuartilico resultando en un retorno
del 19,8%, de lo contrario se habria obtenido un indice desmesurado.

Vicalvaro aparenta tener los espacios industriales mas rentables de la zona
(9,5%), seguido de San Blas-Canillejas y Villa de Vallecas, ambos con ratios supe-
riores a 8,0%, quedando Hortaleza en la ultima posicion (4,1%), de nuevo, Barajas
no cuenta con espacios industriales en venta, por lo que no puede computarse el
indice.
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Periferia Oeste: Carabanchel, Fuencarral, Latina, Moncloa y Villaverde

Cuadro 17: Rentabilidad por metro cuadrado: Periferia oeste

Tamano
Distrito Pequefno | Mediano | Grande | Industrial
Carabanchel 0.091 0.080 0.102 0.093
Fuencarral 0.069 0.052 0.055 0.063
Latina 0.088 0.082 0.059 0.000
Moncloa 0.061 0.093 0.038 0.048
Villaverde 0.104 0.079 0.055 0.067

Los indices de los espacios pequerfios oscilan entre el 6,1% y 10,4%, siendo
Villaverde lider del grupo mientras Moncloa se posiciona de ultima. En la tipologia
de superficies medianas, Moncloa presenta la tasa mas elevada (9,3%) y Fuenca-
rral la mas baja (5,25%), mientras que el resto de la zona presenta indices altos
entre 7,9% vy 8,2%.

Hay un descenso en los porcentaje de locales grandes, la mayoria oscila entre
3,8% y 5,9%, aunque Carabanchel destaca con un 10,2%, al igual que con su alto
indice para locales industriales de 9,3%. Los indices de locales industriales del
resto de distritos parten desde 4,8% en caso de Moncloa, seguido de Fuencarral
(6.3%) y Villaverde (6,7%). Para el distrito Latina, no se disponen de locales en
alquiler, por lo que no se puede llevar a cabo el calculo de la rentabilidad.
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Conclusiones

Este trabajo se ha llevado a cabo con datos reales de locales en alquiler y venta
de la ciudad de Madrid y tras el empleo de herramientas disponibles del entorno
de programacion R, ha sido posible conocer la estructura por tipologias, cuotas de
ofertas por distrito, distribucidén de precios en el territorio y demas caracteristicas
esenciales para poder brindar un apto analisis de mercado que se alinea con los
objetivos planteados. Algunos aspectos que destacan son:

* Mas del 50% de locales que conforman ambas muestras tienen una exten-
sién de hasta 150 m?2.

» Centro es el distrito con mas cantidad de inmuebles comerciales ofertados,
con una cuota conjunta de 20.37%, siendo mayor la cuota de alquiler con
13.19%.

+ La oferta de locales en alquiler se concentra fuertemente en el area central
de la ciudad (32.04% del total), especificamente, en Centro, Chamberi y
Salamanca, siendo estos tres distritos los mayores poseedores de locales
pequenos, medianos y grandes.

» Carabanchel es el distrito con mas locales en venta (9.05%) seguido de
Tetuan (8.05%)

* En términos de rentabilidad por metro cuadrado en funcién de las zonas:

— Zona central: La tipologia con mayor retorno por metro cuadrado es
la «pequefia» con 6.90% vy el distrito mas rentable es Tetuan con un
retorno medio por metro cuadrado de 8.8% (calculado a partir de todos
sus indices de rentabilidad por metro cuadrado).

— Zona media: La tipologia con mayor retorno por metro cuadrado es la
«mediana» con 9.63% y el distrito mas rentable es Usera con un retorno
medio por metro cuadrado de 10.35% (calculado a partir de todos sus
indices de rentabilidad por metro cuadrado).

— Periferia este: La tipologia con mayor retorno por metro cuadrado es
la «grande» con 9.60% vy el distrito mas rentable es Villa de Vallecas
con un retorno medio por metro cuadrado de 11.9% (calculado a partir
de todos sus indices de rentabilidad por metro cuadrado y sin tomar en
cuenta los valores extremos).

— Periferia oeste: La tipologia con mayor retorno por metro cuadrado es
la «pequefia» con 8.26% y el distrito mas rentable es Carabanchel con
un retorno medio por metro cuadrado de 9.15% (calculado a partir de
todos sus indices de rentabilidad por metro cuadrado).

Los pasos tomados para la obtencion de graficas, cuadros y estadisticos son
reproducibles y validos para datos de diferentes periodos.
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Ademas, las herramientas de autocorrelacién, que no so6lo agrupan observa-
ciones similares sino que comunican el grado de correlacion, sirvieron de mucha
ayuda a la hora de hallar patrones que no se aprecian a simple vista, lo cual explica
su notoria aplicacion en campos como la ecologia y demografia.

Tras el calculo del indice global de Moran, obtuvimos un estadistico muy proé-
ximo a 0, pero con un p-valor muy significativo, lo cual nos condujo a realizar un
analisis a escala mas reducida con el objetivo de descubrir patrones subyacentes
gue no son tan faciles de detectar a simple vista con el analisis global.

Con el analisis local de los precios de venta, identificamos patrones signifi-
cativos en los precios del afio 2020. Los precios mas elevados se distribuyeron
uniformemente en el centro de la ciudad, mas concretamente en Chamberi, Cen-
tro, Chamartin y Salamanca. Por otro lado, los precios mas bajos se aglomeraron
al sur de la ciudad.

Siguiendo con el mercado de venta, fue posible la deteccion de un outlier es-
pacial: San Blas-Canillejas, el cual contiene precios heterogéneos. El resto de
distritos carece de signos de autocorrelacion con areas vecinas.

Pasando al mercado de alquiler de locales comerciales, identificamos compor-
tamiento individuales significativos, como el «hot spot» en Villa de Vallecas, donde
los alquileres seguian una tendencia al alza, un «cold spot» en Chamartin y deter-
minamos que Carabanchel es un outlier espacial con disparidad significativa en
sus precios respecto a los distritos proximos.

Cabe senalar que, tras contrastar los indices locales, el mercado de alquiler
es el que mas presento aleatoridad en sus precios en comparacion al mercado de
venta.

Recordemos que el periodo de tiempo en que recaen los datos estudiados
fue sumamente excepcional, con marcadas repercusiones no soélo en la oferta
comercial de Madrid, también a escala nacional. Los descensos de indices de
ventas, sobre todo en el comercio minorista y de la ocupacién evolucionaron de
forma distinta en los distritos observados, eso explica las diferencias entre los
analisis locales de ambos mercados.

A pesar de la utilidad indudable de nuestros resultados, este estudio tiene li-
mitaciones que tienen que ver con el periodo utilizado, al ser un estudio cross-
section, cabria esperar un analisis continuado de datos que nos permitiera seguir
validando nuestros resultados.
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Anexo

OBJETIVOS DE DESARROLLO SOSTENIBLE .::p ADE

B!
Reflexion sobre la relacion del TFG con los ODS en general y ‘u'-' -
con el/los ODS mas relacionados.

Tras la realizacion del Trabajo de Fin de Grado coincido en que la Inteligencia
de Negocios, en inglés Business Intelligence (Bl), sirve como puente entre gran
variedad de sistemas permitiendo un enfoque basado en los datos para la toma
de decisiones.

Por Inteligencia de Negocios, nos referimos al conjunto de programas, herra-
mientas y procesos utilizados para analizar informacién con el fin de suministrar
aportes que puedan ayudar a una organizacién a tomar mejores decisiones. La
metodologia Bl posee una estructura 6ptima para una vision conjunta de las ges-
tiones y actividades que tradicionalmente eran controladas de forma individual,
mediante los ERP (Enterprise Resource Planning) y los CMR (Customer Rela-
tionship Management).

Considerando la creciente necesidad de simplificar y unificar el acceso a la
informacion, una de las ventajas de esta rama es que la informacién esté organi-
zada, dotando de agilidad y objetividad la toma de decisiones. Como contrapartida,
el hecho que los datos estén centralizados permite una optimizacion de recursos.
Otra garantia de Bl es la presentacion de informacién de forma atractiva para que
se pueda entender con facilidad. En funcion de los criterios de cada compania y/o
sector, la informacion también puede personalizarse. Como consecuencia de todo
lo anterior, la comunicacion entre los distintos departamentos de la organizacion
mejora notablemente y aumenta su productividad.

Igualmente, el Bl es de gran ayuda para otras actividades como la eficiencia del
stock, la fidelizacion de clientes, la atraccion de nuevos usuarios o la posibilidad
de evitar errores.

Esencialmente, los procesos llevados a cabo en este TFG equivalen a las pri-
meras etapas del Bl, la recoleccion de la informacion, la cual se espera que sea
relevante y correcta. Para empezar, los datos en bruto no pueden utilizarse di-
rectamente para la toma de decisiones. Como tal, la inteligencia de datos permite
un adecuado procesamiento con herramientas de extraccion y métodos analiticos
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apropiados para transformar los datos en informacién y conocimiento listos para
que actuen los tomadores de decisiones.

Los datos pueden ingerirse y entregarse a diversas fuentes y destinos. El ti-
po de datos que impulsan las plataformas de Bl puede variar desde informes en
papel hasta conversaciones telefonicas, chats por correo electrénico, archivos al-
macenados en una computadora o archivos de audio/video. Siguiendo una canali-
zacion de datos, las empresas realizan operaciones de extraccion, transformacion
y carga para procesar datos estructurados, no estructurados y semiestructurados
y luego transferirlos a almacenes de datos en la nube.

Agradezco enormemente la dedicacién y esfuerzos de todos los docentes que
lograron materializar su apuesta por la Inteligencia de Negocios en la facultad,
para asi dotar a jovenes de las aptitudes que se demandan fuertemente en el
mercado laboral actual en una extensa gama de sectores, igualmente proporcio-
nandoles una base sobre la que pueden continuar su aprendizaje por sus propios
medios a través de material y recursos electronicos. Lo anterior ha sido una ac-
cion fundamental para el fomento del Objetivo de Desarrollo Sostenible N° 8 de
las Naciones Unidas en relacion con el trabajo decente y el desarrollo econé-
mico.

Las competencias derivadas de los mecanismos Bl ofrecen una gran oportu-
nidad de transicion a un empleo ya que son mas las empresas que se apresuran
a convertirse en data-driven. La necesidad de trabajadores capaces de recolec-
tar, analizar y visualizar grandes cantidades de informacién continta creciendo
exponencialmente.

Este crecimiento sera impulsado por factores como aumento en la infraestruc-
tura y los servicios de informatica en la nube; el aumento de las inversiones en
actividades de investigacién y desarrollo relacionadas con la inteligencia artificial
y el aprendizaje automatico; y la creciente demanda de cientificos de datos en va-
rios sectores verticales de la industria, como servicios financieros, venta minorista
y bienes de consumo, fabricacion y logistica.
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