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Abstract. The aim of this paper is to contribute to the studies of the urban frag-
mentation process by means of Oil&Gas activity in the Afielo region, center of
Vaca Muerta (Neuquén). For this purpose, the data mining technique and model
training were used to analyze the evolution of real estate prices. A time range was
taken from June 2020 to June 2021, which allowed us to establish a model to
predict the evolution of values for subsequent periods. The predictive model in-
corporated the investments made by more than ten companies engaged in explo-
ration and production activities in Vaca Muerta. In this work we start from the
premise that Afielo is an urban center that in the last 15 years has undergone
urban transformations due to the increase of oil&gas activity associated with the
exploitation of the Vaca Muerta geological formation, by non-conventional
method. One of the objectives of this work is to present the possibility of incor-
porating Artificial Intelligence (Al) as a predictive tool to complement geo-
graphic works on spatial transformations caused by hydrocarbon extraction. Two
results were obtained: on the one hand, the model developed is presented as a
tool for individuals as well as public and private agents linked to urban planning
and the real estate market. On the other hand, it is highlighted how the incorpo-
ration of Al to the analysis of urban alterations from geography allows the elab-
oration of predictive models for localities within areas of exploitation of strategic
resources such as oil&gas

Keywords: urban fragmentation; machine learning; Vaca Muerta; housing; real
estate market.

Memorias de las 54 JAIIO - SIDS - ISSN: 2451-7496 - Pagina 104



SIDS, Simposio Argentino de Informatica, Derecho y Sociedad 2025

Estudio de la Fragmentacion Urbana Petrolera en la
Region de Vaca Muerta mediante Mineria de Datos y
Aprendizaje Automatico

Resumen. El trabajo se propone brindar una contribucion a los estudios del pro-
ceso de fragmentacion urbana por medio de la actividad hidrocarburifera en la
region de Aifielo, centro de Vaca Muerta (Neuquén). Para ello se utilizo la técnica
de mineria de datos y el entrenamiento de modelos para analizar la evolucion de
los precios de propiedades inmuebles. Se tomé un rango temporal de junio de
2020 a junio de 2021, lo que permitid establecer un modelo para predecir la evo-
lucion de valores para periodos siguientes. Se incorpord al modelo predictivo las
inversiones realizadas por mas de diez empresas que desarrollan su actividad de
exploracion y explotacion en Vaca Muerta. En este trabajo partimos de la premisa
que Afielo es un centro urbano que en los tltimos 15 afios ha sufrido transforma-
ciones de indole urbanistica por el incremento de la actividad petrolera asociada
a la explotacion de la formacion geoldgica Vaca Muerta, por método no conven-
cional. Uno de los objetivos del trabajo es presentar la posibilidad de incorporar
la Inteligencia Artificial (IA) como una herramienta de caracter predictivo para
complementar trabajos geograficos sobre transformaciones espaciales originadas
por la extraccion de hidrocarburos. Se obtuvieron dos resultados, por un lado, el
modelo elaborado se presenta como una herramienta tanto para particulares como
agentes publicos y privados vinculados a la proyeccion urbanistica y al mercado
inmobiliario. Por otro, se destaca como la incorporacion de la IA al analisis de
las alteraciones urbanas desde la geografia permite la elaboracion de modelos de
caracter predictivo para localidades dentro de areas de explotacion de recursos
estratégicos como los hidrocarburos.

Palabras clave: fragmentacion urbana; aprendizaje de maquina; Vaca Muerta;
viviendas; mercado inmobiliario.

1 Introduccion

El area de estudio se caracteriza por ser una de las mas dinamicas econémica y po-
blacionalmente dentro de la region patagonica argentina debido al boom hidrocarburi-
fero de Vaca Muerta. Esta region se ubica sobre la cuenca sedimentaria neuquina, una
de las mas productivas del pais. En 2010 se defini6 el potencial productivo de la for-
macion geologica Vaca Muerta, con lo cual se generd un nuevo capitulo dentro de la
extraccion de combustibles fosiles en el pais. Por entonces Repsol YPF anuncio el ha-
llazgo de reservas que superaban ampliamente las de otras formaciones, estimandose
en unos 29 mil millones de barriles equivalentes de petrdleo. De alli en adelante las
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expectativas en el ambito petrolero y las finanzas asociadas, se expandieron y se terri-
torializaron.

En el afio 2013 se aprobd en la legislatura neuquina el acuerdo entre la multinacional
Chevron y Repsol YPF. La primera seria el socio financiero y la segunda la operadora.
Todo el debate se dio bajo una fuerte represion a quienes se oponian a la intensificacion
de la explotacion no convencional. Ese fue un hito en la territorializacion progresiva de
los no convencionales. En cierta forma Vaca Muerta emergié por medio de multiplica-
cion de locaciones, caminos, basureros petroleros, aumento de los consumos de agua
dulce y de transito de camiones para transporte de arenas de silice y quimicos para las
perforaciones. En resumen, se fortalecid la territorializacion petrolera neuquina desa-
rrollada a lo largo del siglo XX (Favaro, 2021)

Paralelamente, las ciudades y localidades cercanas a los centros operativos transfor-
maron rapidamente su estructura urbana y, también, comenzo6 a aumentar la poblacion
que llegd para trabajar temporariamente en las locaciones. Estos nuevos procesos terri-
toriales son ampliamente estudiados desde la linea de estudios sociales del petroleo
(ESP) llevados adelante en Argentina, los cuales buscan analizar y visibilizar las dina-
micas socioambientales, espaciales y politicas que se despliegan junto con la extraccion
hidrocarburifera. El eje es Vaca Muerta, como elemento ya no solo geoldgico, sino
también aqui lo planteamos como tecnopolitico y sociopolitico (Folchi, Blanco Wells,
& Meier, 2019). Como antecedentes aqui destacamos los trabajos de Pérez Roig et al.
(Pérez Roig, Scandizzo, & di Risio, 2016) donde se aborda ampliamente tanto los as-
pectos historicos de la explotacion de hidrocarburos en Argentina, las interacciones en-
tre empresas y el Estado y los devenires de la petrolera estatal y su nuevo rol en el
escenario no convencional. Los estudios de Acacio y Wyczykier vinculados al analisis
de los hidrocarburos como energias extremas con la aplicacion de la fractura hidraulica
y como interfiere en los territorios y los actores que se expresan, también marcan un
camino para comprender las dimensiones que cubre Vaca Muerta (Acacio &
Wyczykier, 2019; Wyczykier & Acacio, 2021).

2 Marco de Referencia: fragmentacion urbana e inteligencia
artificial

Aqui usamos el concepto de fragmentacion urbana puesto que entendemos que es el
proceso que se da en una localidad pequefia como Afielo, que pas6 de un perfil rural a
petrolero en muy poco tiempo. Este proceso se manifiesta cuando se producen desco-
nexiones, rupturas o separaciones de la estructura preexistente urbana, sin que necesa-
riamente se produzcan luego integraciones entre los nuevos espacios resultantes (Pérez
Pefiuelas, 2021). Dentro de esta fragmentacion, y siguiendo a la misma autora, rescata-
mos la fragmentacion territorial, donde se delinean nuevas funciones urbanas e infra-
estructura.

Precisamente en este caso seleccionamos este concepto como guia dado que es de-
batible si en la zona se produce un proceso de gentrificacion. Para el caso de la capital
neuquina Perren y Cabezas han estudiado el proceso gentrificador con caracteristicas
locales y, en parte, influido por el auge hidrocarburifero en las tltimas décadas (Perren
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& Cabezas, 2020). En su analisis resaltan la necesidad de profundizar los estudios a
nivel regional para determinar en qué medida se da esta transformacion. Para el caso
de Afielo podemos advertir un proceso posible de gentrificacion con el aumento del
valor del suelo y propiedades ante la demanda habitacional para los trabajadores petro-
leros e, incluso, para instalaciones en el sector periurbano. No obstante, en primer tér-
mino, observamos una desestructuracion de la trama urbana que se fue consolidando
en los Ultimos veinte afios.

En esta linea, siguiendo a Kozak, la dimension de analisis espacial se desagrega en
barreras fisicas, obstaculos y limites que crean la fragmentacion socio-espacial (Kozak,
2012). Dentro de los elementos que en cierta forma definen esta fragmentacion, se en-
cuentran las redes y avances tecnoldgicos aplicados a un sector urbano para conectar
facilitar determinadas actividades y la conexion de un tipo de usuarios (Graham y Mar-
vin, citados por Kozak, 2018). A esta situacién contribuyen las actividades extractivas
que acaban apropiandose de centros de centros urbanos dentro de su area y restructu-
randolos de forma directa e indirecta.

Para analizar el proceso de fragmentacion urbana tomando las variables de aumento
del valor del suelo por demanda, consideramos integrar el uso de herramientas de la IA
como maching learning para el trabajo con datos de valores en el mercado inmobiliario.
Utilizamos como insumo de los modelos entrenados mediante machine learning, los
valores de casas, departamentos y PH en la region de Afielo. También incorporamos al
aprendizaje los datos de inversiones realizadas por las empresas operadoras en Vaca
Muerta. Estos dataset describen de forma directa y significativa la intervencion econd-
mica en la region. Este cruce disciplinario entre las ciencias sociales y la informatica
promete posibilidades de ampliacién de conocimiento en casos puntuales como el aqui
propuesto, dado que permite el proceso de grandes volimenes de informacion, identi-
ficacion de patrones y facilitar analisis complejos (Hérnandez-Lugo, 2024). Asi mismo
es un instrumento que utilizado de manera positiva contribuye a la toma de decisiones
y una mayor eficiencia en el campo de aplicacion (Jimenez Pérez & Hernandez de la
Cruz, 2023).

3 Metodologia

Mediante técnicas de Machine Learning (ML) modelizamos la dindmica interna del
referido proceso y predecimos tendencias del mercado inmobiliario, ya no solo para la
localidad sino en la region. A los fines de estandarizar las variables que deseamos pre-
decir, se utilizé un indicador conformado por el cociente del valor de la propiedad me-
dido en dolares y la unidad de superficie medida en metros cuadrados. Decidimos uti-
lizar este indicador porque garantiza cierto grado de perdurabilidad, para extrapolar el
modelo predictivo y obtener valores comparables en el futuro. Se considero la evolu-
cion de los valores de inmuebles para venta registrados durante el periodo junio -2020
a junio-2021, con el fin de entrenar mediante ML varios modelos de ensamble (EM),
entre ellos AdaBoost, Random Forest y Gradient Boosting.

También utilizamos como insumo para entrenar el modelo predictivo, las series tem-
porales que presentan las inversiones realizadas por todas las empresas que exploran y
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explotan Vaca Muerta. Consideramos YPF, EXXON, TECPETROL, CHEVRON.
TOTAL AUSTRAL, VISTA ENERGY y demas operadores. Los dataset de inversiones
se obtuvieron en repositorios publicos de la Secretaria de Energia de la Nacion Argen-
tina. Incluimos estos datos porque consideramos que tienen una fuerte correlacion con
el valor de la vivienda. De esta manera asociamos el proceso de fragmentacion urbana,
que tiende a desplazar geograficamente a la poblacion urbana segun la capacidad eco-
némica que posee cada uno para adquirir una vivienda, con la intervencidon econdmica
de las empresas operadoras que inyectan en la region importantes inversiones de capi-
tal.

En las secciones siguientes se muestra el desempefio de los modelos elegidos. Se
comparan entre si mediante el coeficiente de determinacion (R?). Considerando este
valor, se selecciono el modelo AdaBoost (Freund & Schapire, 1996) para predecir la
variable objetivo “precio por metro cuadrado”. Finalmente, se presentan los resultados
del modelo en produccion, que pueden compararse con los valores historicos.

También mostramos la correlacion entre el valor de metro cuadrado de vivienda y la
inversion realizada por las empresas operadoras en la Region Vaca Muerta.

4 Desarrollo del experimento

4.1 Recoleccion de los datos

Los datos de valores inmobiliarios se obtuvieron mediante web scraping, una técnica
que consiste en extraer informacion de sitios web de forma automatizada. Para ello, se
implementaron scrapers en Python utilizando las librerias BeautifulSoup y Requests.
Se analizaron los sitios web de Zonaprop, Properati y Mercado Libre Inmuebles, con el
objetivo de recolectar datos actuales de inmuebles en la localidad de Afielo, provincia
de Neuquén. Los datos historicos se obtuvieron de una base publicada por Inmobiliaria
Properati. Corresponden al periodo junio 2020- junio 2021. Las propiedades del dataset
se muestran en la tabla 1.

Tabla 1. Features del dataset

Nombre Descripcion

end date Fecha de finalizacion del aviso

Created on Fecha de publicacion del aviso

Lat, lon Latitud y longitud del inmueble

L1,L2,L3 Campos para direccion.

Rooms, bedrooms, Cantidad de habitaciones, dormitorios y baifios,
bathrooms respectivamente.

surface_total Superficie total y cubierta en metros cuadrados.
surface_covered

price Precio del inmueble

currency Moneda ARS/USD

title Descripcion del inmueble.

description
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property_type CASA/Departamento/PH/LOTE/CASA DE
CAMPO/OTROS

operation_type VENTA/ALQUILER

valor Permite tener valores en moneda constante. Valor

promedio del dolar en 2020-2021 de $75 para
realizar la conversion de moneda.

valorM2 Es otra propiedad agregada al dataset. Son valores
por metro cuadrado.

El dataset que refleja las inversiones realizadas por las empresas operadoras en Vaca
Muerta durante el periodo 2020-2022 fueron publicados por la Secretaria de Energia de
la Nacion Argentina en https://www.argentina.gob.ar/economia/energia. Las propieda-
des mas relevantes del dataset se muestran a continuacion.

Tabla 2. Inversiones de empresas operadoras 2020-2022

Nombre Descripcion

Fecha de la DDJJ Fecha de la inversion

Empresa informante Nombre del operador

Area/Permiso/Concesion Region donde se realiza la inversion

Yacimiento Nombre del yacimiento.

Mes de la inversion Mes de inicio.

Fecha Inicio Tareas Fecha inicio de obras.

Millones USS$ exploracién Inversion en dolares estadounidense en
exploracion

Millones u$d explotacion Inversién en explotacion

Total Millones USD Inversion total en dolares de la empresa
operadora

Total Acumulado Refleja la suma de inversiones hasta la
fecha de todas las empresas operadoras.

4.2 Limpieza y preparacion de los datos

Analisis exploratorio de los datos (EDA)

Como paso previo al ajuste de los modelos predictivos, se utilizé la herramienta
Orange Data Mining (Demsar et al., 2013) para examinar caracteristicas y patrones del
conjunto de datos como ser distribucion de valores, rangos, medias, medianas, valores
faltantes, entre otros. El objetivo fue eliminar duplicados, completar o imputar valores
faltantes, corregir inconsistencias (formatos de fecha, unidades) y filtrar variables irre-
levantes.

En esta etapa se emplearon diversos widgets de Orange, como Data Table, Box Plot,
Distributions y Scatter Plot, para visualizar la dispersion de precios, detectar valores
atipicos (outliers) y explorar correlaciones.
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En base a las correlaciones e importancia relativa de los datos, determinamos las
propiedades mas relevantes del dataset. Asi reducimos la cantidad de dimensiones
(features) del problema a las propiedades: created on, lat, lon, surface_total, price, cu-
rrency, property type y valorM2. La distribucion geografica de los inmuebles se mues-
tra en la Fig.1.

e

9 Openstiesntlap comubugors

Fig. 1. Distribucion geografica de los inmuebles.

La correlacion de los datos, calculada con el método de Spearman (p), se presenta
en la Tabla 3.

Tabla 3. Correlacion de propiedades (Features) mediante método Spearman.

P Propiedad comparada P Propiedad comparada
-0.653  ValormM2 surface_total -0.132 lat surface_total
-0.646 lat lon -0.120 Valor lon

+0.468 Valor surface_total -0.101 created_on lat

+0.355 Valor price -0.089 ValorM2 lon

+0.223 price surface_total -0.085 Valor Valorm2
-0.210 lat price -0.061 lon price

+0.209 ValorM2 lat +0.049 created_on lon

-0.191  ValorM2 price +0.045 created_on surface_total
+0.177 Valor created_on

-0.156  Valorm2 created_on

En la Tabla 4, se muestra la distribucion estadistica para cada una de las propiedades
consideradas.
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Tabla 4. Tipos de propiedad y medidas.

Name Mean Mode Median Disper  Min. Max. Missing
sion
price 1598837.59 72000 123728 1.73 0 10650000 8 (11%)
Valor 121362 80000 1.08 37333.3  1e+06 9 (12 %)
surfac  1470.37 30 64 7.79 30 100000 1(1%)
e_tota
|
Valor 1226.59 0.00 1250.00 0.71 0.00 2666.22 0(0%)
M2
lat -38.5036 - -38.3548 -0.008  -40.65 -37.838 0(0%)
38.351
6
lon -68.6287 - -68.7812 - -71.39 -68.0522 0(0%)
68.787 0.0061
5
create  2020-11-12 2020- 2020-11-  ~12 2020-04- 2021-04- 0(0%)
d_on 08-25 21 month 07 24
s
prope Depart 0.887 0 (0 %)
rty_ty ament
pe o)
curre usb 0.566 9 (12 %)

ncy

Los datos de inversiones realizadas por las empresas operadoras en Vaca Muerta,
durante 2020-2022 se muestra en Fig. 2. Se agreg6 una propiedad llamada “Acumu-

lada” que resulta de sumar las inversiones de todas las empresas operadoras en la misma
fecha.

Iponéersién mensual por empresa y acumulado - Neuguén (2020-2022)

w— Acumulado
—— CAPEX S.A
CHEVRON ARGENTINA S.R.L
600 EVRON S
—— ENERGIA COMPANIA PETROLERA S.A.

—— EXXONMOBIL EXPLORATION ARGENTINA S.R.L
- INGENIERIA SIMA S.A.

500

5 £ A

Ir]

=1 AN ENERGY SL

S 400} PLUSPETROL 5.A.

§ SAN JORGE PETROLEUM S.A.

E = SHELL ARGENTINA S.A.

= 300 TECPETROL S.A

B —— TOTAL AUSTRAL S.A.

g —— VISTA ENERGY ARGENTINA SAU
E 200 = VISTA OIL & GAS ARGENTINA SAU

— YPFS.A

100

R
0 e e e

2020-012020-052020-092021-012021-05 2021-092022-012022-052022-092023-01
Fecha

Fig. 2. Evolucion temporal de las inversiones realizadas por empresas operadoras en Vaca
Muerta, periodo 2020-2022.
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5  DISCUSION

5.1  Seleccion de modelos y aplicacion de técnicas de mineria.

En este trabajo, se ensayaron distintas técnicas de regresion (por ejemplo, Random Fo-
rest, Gradient Boosting, Redes Neuronales), observandose que AdaBoost arrojé coefi-
cientes de determinacion (R?) superiores, con errores medios aceptables (MAE, MSE).
Esto confirmo su conveniencia para modelar la relacion entre variables como superfi-
cie, ubicacion, y precio por metro cuadrado. Descartamos modelos mas complejos,
como Redes Neuronales. Notamos que el volumen de datos no resultaba suficiente para
obtener una calibracion aceptable. Por su parte, AdaBoost ofrece un rendimiento sélido
con un riesgo relativamente bajo de sobreajuste (overfitting). Como una breve descrip-
cion del modelo AdaBoost, se puede decir que combina multiples modelos débiles (por
lo general, arboles de decision de poca profundidad) para generar un modelo fuerte y
preciso. Cada modelo sucesivo se enfoca en los errores cometidos por los anteriores,
mejorando iterativamente el rendimiento. En la Fig.3 se muestra el proyecto Orange
Data Mining implementado.

Random Forest | ¢
*
=

g
Data Table P ]
Data % "Ssed Daty ., Daty » dgvons -0 e
O Gl . i
¥ iy
Datos Afielo SelectGolumns s Preprocess N Testand Score  Scatter Plot
5 & 2 \&
& é:qn 2, i
- o dktions O
D b Learner A 2 .'.‘::
& -
Select Cagby, 2
elect s/ %
Deénam@%?; ot Gradient Boosting Test and Score (1) Scatter Plot (1)
& '
~“‘ 1]

&

Lo «* dictions /D .
S ner ote
g5 Jor i

Data Table (1) AdaBoost Test and Score (2)  Scatter Plot (2)

Fig. 3. Orange Data Mining proceso.

5.2 Evaluacion de los modelos estudiados

Se evaluaron tres modelos Random forest, Gradient Boosting y AdaBoost obte-
niendo sus respectivos indicadores Means Square Error (MSE), Root Mean Square
Error (RMSE), Mean Absolute Error (MAE) y Coeficiente de Determinacion (R2) (ta-
bla 5). Los tres primeros son fuertemente sensibles a la presencia de valores atipicos
(outliers). El indicador mas importante es R2. Es una métrica que expresa la proporcion
de la variabilidad de la clase objetivo (valor del metro cuadrado) explicada por el
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modelo. Las figuras 4 a 6 muestran los graficos de correlacion entre los valores reales
y los predichos para cada uno de los modelos evaluados.

Tabla 5. Indicadores para cada modelo evaluado.

Modelo MSE RMSE MAE R?

Random Forest 234727.7 484.48 265.23 0.697
Gradient Boosting  267393.5 517.10 246.21 0.654
AdaBoost 167749.3 409.57 185.09 0.783

Fig. 4. Modelo AdaBoost.

Valodd,

Fig. 5. Modelo Gradient Boosting
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o

Fig.6. Random Forest

5.3 Implementacion y despliegue

Finalmente desarrollamos un script de prediccion con AdaBoost Regressor. Esta im-
plementado en Python y utiliza un conjunto de librerias robustas para cubrir todo el
proceso, desde la limpieza de datos hasta la visualizacion de resultados. Para esto se
utilizaron las siguientes librerias:

* pandas: se emplea para cargar los datos, realizar filtrados, imputar valores faltan-
tes y generar variables derivadas como el valor por metro cuadrado.

* numpy: utilizado para operaciones matematicas, creacion de variables estaciona-
les (seno y coseno de la fecha) y la adicion de ruido controlado a las predicciones para
simular incertidumbre.

* scikit-learn (sklearn): proporciona el modelo principal, AdaBoostRegressor (mo6-
dulo ensemble), asi como utilidades para la division de datos (train_test_split) y la eva-
luacion del modelo mediante métricas como R?, MAE y MSE.

» matplotlib.pyplot: se utiliza para construir los graficos comparativos entre valores
reales y predicciones, ademas de mostrar lineas de promedio mévil que suavizan las
series temporales y permiten visualizar tendencias.

» datetime: se usa para manejar las fechas y extraer componentes necesarios para
generar las variables estacionales.

Como resultado, se elabord un grafico (Fig.7) donde se superponen:

* Los valores reales del conjunto de entrenamiento y prueba.

* Los valores predichos con ruido agregado para simular la dispersion inicial de los
datos reales.

* Las lineas de promedio mévil de ambas series, para una vision mas clara de la
tendencia general.

De esta manera obtenemos un modelo interpretable y ajustable para monitorear la
evolucion de los precios inmobiliarios en Afielo, facilitando la toma de decisiones y la
proyeccion de escenarios futuros.

Utilizando los valores predichos por el modelo Adaboost analizamos la correlacion
de las series temporales comparando los valores predichos para la clase objetivo con
las inversiones realizadas por las empresas operadoras. De esta manera vinculamos la
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intervencion economica de la inversion acumulada con el valor de la vivienda en la
region de Afielo. La correlacion entre los flujos de inversion en el sector hidrocarburi-
fero y el comportamiento del mercado inmobiliario urbano permite caracterizar la frag-
mentacion urbana como un fendmeno inducido por el modelo productivo, que opera
seleccionando qué zonas se valorizan, qué actores acceden a ellas y cuales quedan re-
legados. En Fig. 8 mostramos el resultado de correlacion de Pearson aplicada a las pro-
piedades mencionadas.

Proyeccién Valor M2 - Préxime Afo (Semanal, AdaBoost)
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Fig. 7. Resultados de la implementacion del Modelo AdaBoost.

Correlacion entre inversion y valor m? segun rezago
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Fig. 8. Correlacion por método Pearson de inversiones vs. Valor inmobiliario

En el grafico observamos que la correlacion maés alta ente inversiones y valor del
metro cuadrado se obtiene cuando el rezago es de 16 semanas. Considerando que la
correlacion entre las inversiones y el valor inmobiliario mostrd una asociacion signifi-
cativa, se ajustd el modelo predictivo incluyendo dicha variable rezagada, con el obje-
tivo de mejorar la capacidad predictiva del modelo
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Realizamos dos modificaciones en el dataset de entrenamiento. Incorporamos una
propiedad denominada “Inversion acumulada” e introducimos un rezago de 16 semanas
en los datos de inversiones. Con el nuevo dataset volvimos a entrenar el modelo Ada-
Boost. El coeficiente de determinacion (R?) evidencié una mejora significativa en el
desempefio del modelo, incrementandose de 0,783 a 0,91 Los resultados se muestran
en la Fig.9.

Proyeccidn Valor M2 - Prdximo Afio (Semanal, AdaBoost, Lag 16)
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Fig. 9. Resultados del Modelo AdaBoost entrenado con dataset modificado.

6 Conclusiones: monitoreo y mantenimiento

En este trabajo brindamos una contribucion a los estudios del proceso de fragmentacion
urbana por medio de la actividad hidrocarburifera en la region de Afielo, centro de Vaca
Muerta (Neuquén). Relacionamos las inversiones realizadas por las empresas operado-
ras en la region con el precio de los inmuebles en Afielo.

Implementamos un modelo predictivo basado en AdaBoost que constituye una he-
rramienta valiosa para estimar la evolucion de los precios inmobiliarios para casas, de-
partamentos, PH y locales comerciales por metro cuadrado. Sin embargo, su utilidad
practica requiere supervision y actualizacion periddica.

Aplicamos nuestro estudio a un dataset del periodo junio 2020- Junio 2021 para pre-
decir los valores inmobiliarios del periodo junio 2021 — junio 2022. También utilizamos
datos de inversion de las empresas operadoras en Vaca Muerta para vincularlos con la
evolucion de los valores inmobiliarios. Encontramos una correlacion entre ambas pro-
piedades con un rezago de 4 meses, lo que nos permitié ajustar el modelo predictivo.
El coeficiente de determinacion (R?) evidenci6é una mejora significativa en el desem-
pefo del modelo, incrementandose de 0,783 a 0,91

Dado que el mercado inmobiliario estd influenciado por factores econdémicos, poli-
ticos y sociales en constante cambio, se recomienda evaluar el rendimiento del modelo
incorporando valores actuales, reajustar los hiperparametros cuando se detecten cam-
bios significativos en la dindmica del mercado y documentar las actualizaciones para
garantizar la trazabilidad y reproducibilidad del analisis.
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En resumen, el modelo debe considerarse como un sistema dindmico que evoluciona
junto al mercado inmobiliario de Afielo, requiriendo mantenimiento continuo, supervi-
sion de su rendimiento y ajustes estratégicos para conservar su confiabilidad como he-
rramienta para evaluar el impacto del valor inmobiliario en el proceso de fragmentacion
urbana de la region Vaca Muerta.
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