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Resumen

El mercado inmobiliario de vivienda es fundamental en la economia. Por un lado, éste tiene
un impacto en el sector de la construccion, el cual es uno de los mayores generadores de
empleo del pais, mientras que, por otro lado, esta su impacto en la vida de una persona y su
grupo familiar. Por esto, el propdsito de este trabajo fue predecir el precio de venta inicial
deseado por el vendedor, buscando entender como se valoran las caracteristicas fisicas de los
inmuebles, siguiendo la teoria de precios heddnicos, con una muestra final de 7850 observa-
ciones recolectadas mediante el uso de web scraping aplicado en portales especializados en
la venta de inmuebles.

Dado el factor espacial asociado a este problema (el precio de una vivienda es influenciado por
las demés viviendas cercanas), se estimaron diferentes modelos bajo la teoria de la estadistica
espacial para seleccionar el que mejor se ajusta a los datos recolectados. Se seleccioné el
modelo de efectos mixtos espaciales, puesto que fue el de mejor desempeno en las medidas
del criterio de informacién de bayesiano (BIC, por sus siglas en inglés), error cuadrético
medio (ECM) y tiempo de cémputo.

Se resalta que, mediante el modelo de efectos mixtos espaciales, se encontré que el rango de
dependencia espacial del valor de una vivienda, es de cerca de 924 metros, siendo significativo
al igual que el pardmetro de varianza asociado al efecto aleatorio del intercepto. También
se observé que, si la vivienda es una casa, tiene una mayor valoracion inicial en el precio
de venta deseado (aproximadamente un 5% maés alto que los apartamentos, con un valor-
p menor al 0.05). Igualmente, los estratos cuatro, cinco y seis tienen precios més elevados
(19%, 23% y 30 %, respectivamente, todos con valor-p menor al 0.05) con respecto a los
estratos uno, dos y tres.

Finalmente, los hallazgos encontrados mediante el modelo de efectos espaciales mixtos re-
flejan que existen efectos no incluidos en el modelo (ya sea por dificultad para medir estos,
para hallar informacién al respecto o por errores en las mediciones de las variables), que
pueden afectar de una u otra manera la valorizacion de una vivienda, por lo que deben ser
tomados en cuenta de alguna forma.

Palabras clave: Precios hedénicos, modelo multinivel, modelos autorregresivos espa-

ciales, efectos aleatorios



Abstract

Title: Estimation of hedonic prices in used homes in Bogota, using
spatial mixed effects models.

The housing real state market is fundamental in economy. This has an impact in the cons-
truction sector which is one of the largest generators of employment in our country and in
the life of a person and a family group. For this reason, the main purpose of this work is
to make predictions on the initial sale price desired by seller, looking for to understand how
people value physical features in estate, following hedonic pricing theory. To get it, sample
of 7850 observations were recolleted using web scrapping in websites focused in saling real
estate.

Given the spatial factor associated with this problem (the pricing of one housing is influenced
by neighborhood estates), several models were estimated under spatial statistic theory, in
order to select the model which fitted the best to the collected data. The mixed effects spatial
model was selected because it had the best performance under bayesian information criterion
(BIC), mean squared error (MSE) and computing time.

Additionally, using the mixed effects spatial model, the spatial dependence range is about 924
meters, Being significant like the variance parameter related with random effect of intercept.
As well, if the real estate is a house, the desidered pricing sale is greater (around 5 % greater
than apartments, with a p-value less than 0.05). In the same way, the socioeconomic strata
fourth, fifth and sixth have greater pricing (19 %, 23 % y 30 % respectively, all with p-value
less than 0.05 ) than socioeconomic strata first, second and third.

The findings found through the spatial model of mixed effects reflect the existence of effects
not included in the model (either due to the difficulty to measure them or to find information
about), which can affect in one or another way the value of a housing, so they must be taken
into account in some way. Finally, it is confirmed that greater strata, also, the initial pricing
sale will be greater; houses have greater value than apartments, this is possibly caused by
the general vision that people have about socioeconomic strata and about the space of the
houses.

Keywords: Hedonic prices, multilevel model, spatial autoregressive models, random

effects
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1. Introduccion

El mercado de las viviendas es especial por su complejidad social, econémica y territorial
(Serrano, 2019). En este sentido, para analizar el sector inmobiliario es necesario alejarse de
la idea original de dividir y analizar productos (ya sean bienes o servicios) homogéneos, es
decir, alejarse de la concepcién de productos con las mismas caracteristicas cuyo precio es
determinado por la oferta y la demanda del mismo, a productos diferenciables cuyo precio
es determinado por sus caracteristicas.

Dado lo anterior y siguiendo la linea de otros trabajos enfocados en el mercado inmobiliario,
se recurre a los trabajos de Rosen (1974) y Dubin (1992) como bases teéricas con los cuales
se va a abordar éste desde la perspectiva de los precios hedénicos. El primero se enfoca en ge-
nerar un marco teérico para analizar productos heterogéneos donde el precio es determinado
por un vector de caracteristicas asociado a éste, mientras el segundo realiza una aplicacién
basandose en lo expuesto por el primero, incluyendo el efecto del vecindario en el valor de
la variable precio, y las limitaciones de este enfoque en cuanto a variables no observadas y
con error de medicién mediante el uso de técnicas geoestadisticas en la ciudad de Baltimore
(Estados Unidos).

La importancia de analizar el mercado inmobiliario, en especial los determinantes del precio
de una vivienda, reside en la relevancia de la adquisicién o no de una unidad residencial (casa
o apartamento) sobre la calidad de vida de los individuos y su grupo familiar, puesto que esta
no es una decision de corto plazo como en los bienes de consumo, sino que por el contrario,
por su carédcter fijo (no es posible mover de lugar una vivienda) y de larga duracién, es una
decisién que afecta aspectos emocionales, la riqueza y el patrimonio de estos (Lépez-Garcia,
2019; Serrano, 2019).

En Colombia el mercado inmobiliario tiene un papel vital en la economia del pais, presentan-
do durante el 2021 registros histéricos de compra y venta de viviendas usadas, consolidandose
como un sector sélido con indices con variaciones positivas a pesar de mostrar una desace-
leracién de su crecimiento frente a los ultimos diez anos y de los efectos de la pandemia
(Casas-Lugo, 2021; El nuevo siglo, 2021; Leén, 2021). Adicionalmente, la construccién (uno
de los principales contribuyentes al producto interno bruto y a la generacion de empleo del
pais), es un sector muy ligado a las dinamicas del mercado de las viviendas, por lo que se
hace fundamental entender las dindmicas internas que lo caracterizan.

Dentro de la literatura sobre precios hedénicos en Colombia se encuentran las publicaciones
de Melo-Martinez & Melo-Martinez (2003) quienes realizaron estimaciones del valor del
metro cuadrado en la ciudad de Bogotd, Morales-Zurita & Arias-Arbeldez (2005) los cuales
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estimaron el precio del arriendo en funcién de las caracteristicas de los inmuebles, Mendieta-
Lépez & Perdomo-Calvo (2007) y Perdomo-Calvo (2010), ambos trabajos enfocados en la
estimacién del impacto de Transmilenio en el valor de las viviendas, Zorrilla-Pérez (2012)
quien estimo la valoracion de espacios ambientales. De similar manera, Araque-Solano et al.
(2017) estimaron el precio implicito de la cercania a vias, parques y centros urbanos, mientras
Pabén-Estrella & Burbano-Ojeda (2017) estimaron la influencia de las particulas de menos
de 10 micrémetros (PM10) y el ruido en el valor de las viviendas a través de las variables
de distancias a vias principales y parques. Por su parte, Rey-Hernandez (2019) estimé la
valoraciéon que las personas dan al espacio publico, Urrea-Zora & Céardenas-Mazo (2019),
quienes en su trabajo mediante los errores de un modelo de regresion espacial tratan de
estimar la calidad de los diferentes barrios de Medellin, Toloza-Delgado (2020) estimé los
precios hedoénicos para las viviendas nuevas en la ciudad de Bogota mediante modelos aditivos
y Toloza-Delgado et al. (2021) quienes estimaron precios hedénicos para esta ciudad mediante
modelos semiparamétricos.

Este trabajo se centra en el estudio de los precios de venta de viviendas usadas en Bogota
y su relacion con diferentes variables indexadas en el espacio y la influencia de las obser-
vaciones cercanas. El foco del presente trabajo es modelar la dependencia espacial de las
observaciones para mejorar las predicciones sobre el precio de venta deseado, teniendo en
cuenta los problemas causados por el alto grado de correlacion que existe entre las obser-
vaciones y los problemas de heterogeneidad de la varianza (la dispersién de los datos no es
constante en el espacio) en este tipo de mercado, provocando problemas en los estimadores
de los parametros poblacionales y, por ende, errores en las predicciones que se realicen con
éstos.

Para lo anterior, se utilizan técnicas de web scraping para obtener informacion georreferen-
ciada de los portales web de mercado libre, metro cuadrado y finca raiz. De igual manera,
se hace uso de informacion recolectada por la policia, la alcaldia de Bogota y otras fuentes
secundarias para la construccion de la base de datos final. La extraccién de datos de las
plataformas web anteriormente listadas se llevé a cabo desde el 17 de Marzo hasta 14 de
Mayo del ano 2022.

Este trabajo involucra la estimacién de un modelo multinivel (Lee et al., 2017), con el
cual se busca, mediante los términos aleatorios, involucrar la autocorrelacién espacial y la
heterogeneidad en la varianza generada por la dependencia espacial. Asi mismo, se busca
estimar los factores no considerados de valorizacién de los barrios en Bogota basandose
en la linea metodoldgica de Dubin (1992) mediante los errores del modelo. En este caso,
segun el citado autor, el término estocéastico del error guarda relacion con todas aquellas
variables no observadas o que por su naturaleza son dificiles de medir y/o presentan errores
en su medicién, pero que afectan la valoracién de los inmuebles y por ende, su precio deseado,
siendo ejemplos de esto, la percepcién de los niveles de ruido, de seguridad y de contaminacion
en la zona, al igual que, cercania a zonas verdes, negocios, centros comerciales, especulacién
de precios en las cercanias, valorizacién del precio por razones sentimentales, entre otras.



Adicionalmente, se realiza la estimacién de otros modelos: un primer modelo calculado me-
diante minimos cuadrados ordinarios, tres modelos de autocorrelacion espacial y un modelo
de filtrado espacial. Es de aclarar que las estimaciones de estos modelos tienen como obje-
tivo seleccionar aquel que presente un mejor desempeno y que cumpla con el principio de
parsimonia en las estimaciones de los diferentes parametros y estimacion de los factores no
considerados de valorizacion de los inmuebles, siendo estos ultimos observados indirectamen-
te a través de factores no controlados que afectan el precio de las viviendas.

La relevancia del presente trabajo recae en el uso de modelos de efectos mixtos para la
estimacion de los precios hedénicos del mercado de las viviendas, permitiendo modelar la
heterogeneidad propia de este sector, asi como la dependencia espacial que se da entre ob-
servaciones cercanas y que tienen algin grado de correlacién entre si; proporcionando una
manera diferente de realizar esta estimacion ya que dentro de los trabajos recopilados no se
evidencia el uso de estos modelos para la estimacion de este tipo de precios en el mercado
de las viviendas usadas en Bogota. De igual manera, mediante la estimacién de los modelos
se propone una métrica que permite observar y controlar los factores no considerados de
valorizacién de los agregados sociales (ya sea manzanas, UPZ’s, etc.), asi como establecer
la variabilidad de la misma, esto con el objetivo de brindar una herramienta a los entes
territoriales para establecer prioridades en términos de obras, subsidios y demas.

El presente documento se divide en cuatro capitulos: En el siguiente capitulo se especificara
el marco tedrico, brindando definiciones y la teoria sobre la cual se trabaja. En el capitulo
tres se describe la metodologia de extraccién de los datos, la construccion de los modelos y los
resultados de las estimaciones. En el cuarto capitulo, se dan las conclusiones y limitaciones
del estudio. Finalmente, se hace recomendaciones para trabajos futuros.



2. Marco conceptual

En esta seccién se presentan conceptos y definiciones sobre los cuales se fundamenta este
trabajo. Estos sirven para entender las caracteristicas propias de la metodologia de los precios
hedénicos, datos espaciales y los métodos de estimacion usados. Se ofrece al lector una guia
tedrica de soporte para entender por qué se debe tener en cuenta la dependencia espacial de
los datos recolectados para el desarrollo de este trabajo.

La organizacion que se tiene para este capitulo es la siguiente: Inicialmente se exponen con-
ceptos y definiciones de estadistica espacial cruciales para entender el problema desde esta
optica. Posteriormente, se describe la idea central de los precios hedénicos para culminar con
la exposicion de los modelos usados en este trabajo y como éstos trabajan la dependencia
espacial encontrada en los datos.

2.1. Estadistica espacial

Los datos espaciales juegan un rol cada vez mas importante, ya que estos provienen de am-
plias fuentes y existen dentro de la estadistica espacial una gran variedad de metodologias
con las cuales abordar problemas que involucran este tipo de datos. Dentro de las princi-
pales razones para involucrar la estadistica espacial se encuentra la resolucion de problemas
dentro de procesos generados por los datos, ya que en ocasiones el objetivo de las investiga-
ciones no se centra en la pregunta jcudnto? sino jcuanto y en dénde? (Bivand et al., 2008;
Schabenberger & Gotway, 2004).

2.1.1. Proceso estocastico

Un proceso estocastico es una coleccion de variables aleatorias indexadas mediante alguna
métrica; por ejemplo, una serie de tiempo Y (¢) esta indexada por los puntos t,...,t,, en
los cuales ésta es observada. Adicional a lo anterior, cuando el indice es de una dimension
mayor a uno se denomina campo aleatorio (Schabenberger & Gotway, 2004).

2.1.2. Datos espaciales

Al igual que Schabenberger & Gotway (2004), se seguird la clasificacién utilizada por Cressie
(1993) para caracterizar los datos segtin el dominio espacial. Para esto sea s € RY una
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ubicacién d-dimensional. Suponiendo que Z(s) en la ubicacién espacial s es una cantidad
aleatoria y permitiendo variar este tltimo sobre un conjunto de indices D C R?, se tiene que
el campo aleatorio generado es:

{Z(s):s € D C R,

el cual, dependiendo de las caracteristicas de D, se puede agrupar como: datos geoespaciales,
en los cuales el dominio de D es continuo, pero se considera que el espacio no varia de una
realizacién a otra. Un segundo grupo denominado datos de area, en la cual el dominio de
D es discreto, en este caso puede ser infinito, pero es indispensable que sea numerable y
se considera que el espacio es fijo entre realizaciones de la variable de interés. Por ultimo,
se encuentran los patrones de puntos en el cual D es un conjunto aleatorio al igual que la
variable Z(s) (Cressie, 1993; Schabenberger & Gotway, 2004).

Definicién 1. En general, un dato espacial es una realizacién de un proceso estocastico
indexado en la ubicacién d-dimensional s, que pertenece a un conjunto de indices D C R,
por ejemplo cuando los datos son indexados mediante latitud y longitud, el conjunto D C R?,
y si se incluye otra variable de ubicacién como altura, se tendria que D C R3.

2.1.3. Dependencia espacial

Si bien el supuesto de independencia es deseable (ya que cuando se trabaja con esta premisa
tanto la teoria como los cdlculos computacionales tienden a ser mucho més manejables), no
siempre dentro de la naturaleza se encuentran datos donde esta suposicion sea razonable, un
claro ejemplo son las series de tiempo donde las observaciones sobre un mismo individuo no
permiten pensar que estas no se vean afectadas entre si.

Para ilustrar las consecuencias de la autocorrelacién espacial se sigue la misma linea mane-
jada por LeSage & Pace (2009) en su introduccién a la dependencia espacial. Lo primero es
suponer un proceso de datos de corte transversal no espacial de n observaciones indepen-

dientes, de tal forma que para ¢ =1,...,n se tiene que
v = X' B + €, con ¢ s N(0,0?) (2-1)
donde, x;* = (z;1, %2, ..., T;) es un vector de variables independientes observadas en el i-

ésimo sujeto cuya dimensién es de 1 x k, 3 es el vector de pardmetros poblacionales asociados
a cada una de las variables independientes con dimensiones k x 1y y; es el valor de la variable
que se desea explicar mediante un modelo de regresion cuyo término estocastico se distribuye
normal, idéntica e independiente, con media cero y varianza o?.

En este caso y como consecuencia de la independencia Y|X ~ N(Xg3,0%1,), donde Y =
(y1,--.,Yn) es el vector de la variable dependiente de dimensién n x 1, X es una matriz de
dimensiones n X k, compuesta por un vector de unos en su primera columna y con k — 1
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variables explicativas, 3 es el vector de los parametros de dimensiones k x 1, e I,, es una
matriz identidad de dimensiones n X n.

Ahora, supdngase dos observaciones ¢ y j vecinas, de tal manera que el proceso toma las
siguientes caracteristicas:

yi = quy; +xi'B + €, con ¢ ~ N(0,0%) (2-9)

yi = a;y;i +%5'8 + ¢, con ¢, ~ N(0,0%)
Tras realizar el reemplazo de los valores de y; y y; en cada igualdad de la ecuacién (2-2), y
agrupando factores se tiene que

yi(1 = o) =(aix" +x3°)B + (ues + ),
y; (1 — ) :(anit + th)ﬂ + (ay€; + €5),

Este sistema de ecuaciones se puede expresar de manera matricial como

v\ (1 ) (% 1 o)\ (&
()= ) G)eee (o ) )

donde y; = yi(1 — i) v yj = y;(1 — ). Si se toma la matriz de los alfas como a,
lo anterior se puede ver como Y* = aX ® B + ae. En esta ultima forma, ® simboliza el
producto kronecker. En este caso, el valor esperado es E[Y*|X] = aX ® 8 y la varianza es
Var[Y*|X] = o?aat, siendo esta tltima una matriz no diagonal ya que

¢ 1+a? o +a

o’ = 5

a; + (6%} 1 + Oéj
Y se distribuye normal bivariada, y como consecuencia de esto, las observaciones presentan
una covarianza que debe ser tenida en cuenta al momento de realizar la estimacién de los
pardametros. Adicionalmente, es de notar que existe homocedasticidad si y solo si o; = ¢,
de lo contrario la dependencia espacial genera también un problema de heterocedasticidad.

Por lo tanto,

<y1> ~ Na(aX ® B, 0’ aa)
Yj

La generalizacién de este proceso para n observaciones se puede ver como

Y; = Z aijyj + XI,B + €;, CON €; ~~ N(O, 0'2) (2—3)
J#i
en el cual a;; cuantifica la influencia de las demds y; sobre y;. La representaciéon matricial
de la ecuacién (2-3) es
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Y = AY + X8 +¢€, con € ~ N(0,0%1,), (2-4)

donde A es la matriz de los elementos «;; y todos los elementos de su diagonal son ceros,
mientras que I,, es una matriz identidad de tamano n x n. Utilizando algebra lineal se llega
a que la ecuacién (2-4) se puede expresar como

(I, — A)Y =XB + €
Y =(I, — A)"'XB + (I, — A) e,

con

E[Y|X] =1, - A)"'X3
Var[Y|X] =o*(I, — A)~' (I, — A) )",

y dado que Var[Y|X] no es necesariamente una matriz diagonal, se puede afirmar que Y|X
se distribuye normal n-variada con la esperanza y varianza mostrados anteriormente. Es
de mencionar que, en el caso bivariado, mediante esta generalizacion se llega exactamente a
los mismos resultados mostrados para el modelo de dependencia espacial de la ecuacion (2-2).

Definicién 2. La dependencia espacial es una situacion donde el valor observado de una
ubicacién i depende de los valores de las observaciones vecinas cercanas (LeSage & Pace,
2009).

2.1.4. Consecuencias de la dependencia espacial

La dependencia espacial genera una situacion donde la matriz de varianza no necesariamente
es diagonal (no se cumple el supuesto de independencia entre las observaciones) y donde
ésta no siempre posee el mismo valor (no se cumple el supuesto de homocedasticidad). Por
causa de lo anterior, los estimadores que se obtienen tras mantener estos supuestos en la
estimacion no son consistentes, es decir que a medida que aumenta el tamano de la muestra,
el estimador no necesariamente se acerca al verdadero valor poblacional. Adicionalmente, se
generan problemas en la validez de las pruebas usadas para probar la significancia de los
pardmetros y en las predicciones realizadas (Schabenberger & Gotway, 2004).

2.1.5. Vecindad y matriz de pesos espaciales

En la estadistica espacial se tienen en cuenta procesos con las caracteristicas del sistema de
ecuaciones (2-3), donde el valor de la i-ésima observacién se ve influenciada por sus vecinos
cercanos o que se encuentran alrededor. En este caso, hay diversas maneras de definir cuando
dos datos espaciales son vecinos, aunque de manera formal dos puntos s; y s; son vecinos si
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la distancia d;; cumple con 0 < d;; < d*, para una distancia maxima de vecindad d* (Arbia,

2006).

Ahora bien, siguiendo lo propuesto por LeSage & Pace (2009), el primer paso para obtener

la matriz de pesos espaciales es definir la matriz C de contigiiidad, donde los elementos Cj;

seran 1 si los pares son vecinos y cero en cualquier otro caso. Esta matriz se puede normalizar

para que la suma por filas sea igual a uno, es decir, se puede normalizar para volverla una

matriz estocastica denominada W. Por ejemplo, considere las siguientes matrices tomadas

del ejemplo presentado por LeSage & Pace (2009), en donde se tiene que

0100000 00100000
1010000 5040000
0101000 0403000

C=(0010100 y W=[00310100
0001010 00042010
00007101 000035 0 2
0000010/ . 00000T10/_ .
R1 R2 R3 R4 RS Ro6 R7

DCM
Occidente Carretera Oriente

Figura 2-1.: Regiones del ejemplo de matriz de contigiiidad y W, donde DCN es el distrito

central de negocios, tomado de LeSage & Pace (2009, péag. 3)

A B C
DI|E E E E
G| H

Grilla Torre Reina Alfil

Figura 2-2.: Diferentes tipos de contigiiidad tomado de Toloza-Delgado (2020, pag. 5)
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En el ejemplo las regiones estdan organizadas en fila (ver figura 2-1) por lo cual una re-
gién cuenta con maximo dos vecinos, pero es importante resaltar que la contigiiidad puede
definirse de diferentes maneras tal y como se observa en la figura 2-2.

La matriz W se conoce como la matriz de pesos espaciales, estas son utilizadas en los
modelos que se expondran posteriormente para incluir la dependencia espacial de los datos,
ya que esta sirve para ponderar los valores de las diferentes observaciones (LeSage & Pace,
2009). Igualmente es necesario aclarar que existen otros tipos de ponderaciones diferentes a
la expuesta anteriormente, por lo que no existe una tinica manera de modelar la dependencia
espacial. Por ejemplo,

b

_ My
Wij = a0 (2-5)

ij
es una ponderacién espacial donde d;; es la distancia entre los puntos s; y s;, 3;; es la pro-
porcion de frontera que comparten las areas, y los parametros a y b sirven para ponderar las

distancias y la cantidad de borde compartido, respectivamente (Cliff & Ord, 1970).

Definicién 3. Una matriz de contigiiidad se define como aquella cuyos elementos son 1 si
los pares ¢ y j son vecinos dentro del criterio que se haya seleccionado y cero en caso contrario.

Definicién 4. Una matriz de pesos espaciales, W, es aquella cuyos elementos sirven para
ponderar las diferentes observaciones e incluir la dependencia espacial del proceso estocastico.

Definicion 5. Una matriz W de tamano n x n es estocdstica si se cumple que para cualquier
fila ¢

Zwij = 1, (2—6)
j=1

es decir, si la suma de los elementos de una misma fila es igual a una unidad.

2.1.6. Indice de Moran

Aligual que otros supuestos en estadistica, la dependencia espacial esta sujeta a su validacion,
esto con el fin de comprobar si ésta debe ser tomada en cuenta o no dentro del contexto del
problema que se esté trabajando. Para lo anterior, se utiliza normalmente el indice global de
Moran (IM), con el cual se puede cuantificar la dependencia espacial relacionando la variable
de interés con su rezago espacial, es decir, mide la correlacién que existe entre el valor de
una observacion especifica y el valor de sus vecinos (Pontarollo et al., 2019).

El IM se define como,

IM

no 22wy — Y)Yy — )

X Xwy L) | (2-7)
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donde n es igual al nimero de puntos o areas, w;; es el elemento en la posicién (i, j) de la
matriz de pesos espaciales W, y; es el i-ésimo valor de la variable, 7 es el promedio del valor
de los n puntos o areas. Es de notar, que la forma expresada en la ecuacién (2-7) se basa
en la hipdtesis de que la media es constante a través de los puntos, por lo que en general se
podria tomar una variable dependiente y;, con media dependiente de un vector de variables
X; = (xi1,...,x;) y un vector de parametros 3 asociadas a dichas variables de la siguiente
forma:

no 22wy — xiB)(y; — x;0)
D02 Wij >y — xiB)? ’

donde x; y x; son vectores filas asociados al i-ésima y j-ésima observacién respectivamente.

IM =

En la ecuacion anterior, si se reemplaza el vector B por su estimacién bajo el supuesto de
independencia se puede expresar mediante los errores estimados de un modelo de regresién
lineal (€;), tal como se muestra a continuacion.

no 2o wij(é€))
> Zj Wi >i(é)? ,

Con la ecuacién (2-8), se puede hacer inferencia sobre la hipdtesis nula /M = 0, lo cual

IM = (2-8)

implica que el valor de la variable es totalmente aleatorio y no existe dependencia espacial.
Para la obtencién del valor-p de la prueba estadistica se pueden utilizar diferentes métodos
de estimacion, ya sea mediante la distribucion tedrica suponiendo que cada observaciéon de la
variable dependiente se distribuye normal idéntica e independientemente, o mediante técnicas
como las cadenas de Monte Carlo.

Adicional al indice global de Moran, se suele calcular el indice local de Moran para detectar
estructuras de dependencias aglomeradas, reconociendo la existencia de estructuras foca-
lizadas relativas a la estructura de dependencia general (Celemin, 2009; Hidalgo-Bucheli,
2020; Pontarollo et al., 2019). Otra manera de visualizar estructuras focalizadas es mediante
el diagrama de dispersion de Moran, el cual facilita de manera inicial la observacion de la
desagregacién de la asociacion espacial en cuatro cuadrantes (Celemin, 2009).

2.2. Precios hedoénicos

Esta teoria es expuesta por Rosen (1974), quien trabaj6 con aquellos productos cuyo precio
es definido por un conjunto de caracteristicas y la cantidad asociada a cada una de éstas.
Suponga que un producto tiene asociado un vector de m caracteristicas Z=(z1, 22, . - . , Zm),
donde z; es la cantidad asociada a la i-ésima caracteristica y su precio es P(Z), es decir, es
una funcion del vector de caracteristicas.

Ahora bien, si se plantea una funcién de utilidad de una persona como U(x,Z) estrictamente
céncava, donde x representa la cantidad de dinero invertido en otros bienes, y se maximiza
esta con respecto a la restriccion w = x + P(Z), en la cual w simboliza el salario del
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individuo, se obtiene que la funcién objetivo (utilizando multiplicadores de Lagrange para
incluir la restriccion) es

Q=U(x,Z) - Nw -z — P(Z)), (2-9)

la cual, diferenciando, se puede encontrar que:

0Q _oU  \9P(2)

0z 0z 0z;

! i ¢ 2-10
0Q oU i ( )
or Oz

las cuales igualando a cero para encontrar los valores que optimicen la funcién (), se obtiene
0
0. _ OP(Z)
U T gy
oz v

es decir, se halla que la tasa marginal de sustitucién entre adquirir una unidad adicional
de una caracteristica z; comparada con renunciar cierta cantidad de dinero x, es igual a la
derivada de la funcién de precio con respecto a dicha caracteristica.

De acuerdo a lo anterior, al derivar la funcién del precio con respecto a alguna caracteristica,
se obtiene el precio implicito que la gente esta dispuesto a pagar por una unidad adicional
de esa caracteristica, es decir,

OP(Z)
a-, = pi, (2-11)

cuantifica el valor de la i-ésima caracteristica. Este valor es el precio hedénico de dicha

caracteristica.

Es de mencionar en este punto que para el mercado de las viviendas es comtn usar el loga-
ritmo del precio mas que el precio absoluto cuando se estiman precios hedénicos, esto con el
fin de dar un significado econdémico a las estimaciones de los precios de las caracteristicas,
siendo los pardametros asociados a los z; una semielasticidad, esto significa que expresa el
cambio porcentual en el precio global ante un cambio absoluto en las cantidades de alguna
caracteristica manteniendo todo lo demés constante.

Definicion 6. Para la caracteristica ¢ dentro del vector de caracteristicas Z de un producto
especifico, se define el precio heddnico de dicha caracteristica como el valor implicito que el
consumidor estd dispuesto a pagar por una unidad adicional de ésta.

2.2.1. Estimacidn de la calidad de un vecindario y factores no
considerados de valorizacion

Dubin (1992) estima el precio de las viviendas de la ciudad de Baltimore (Estados Unidos) y
siguiendo la metodologia de precios heddnicos establece el valor implicito de un conjunto de
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variables seleccionadas previamente. Sin embargo, para este autor la calidad del vecindario es
algo que se puede hallar mediante el termino estocastico del error del modelo, ya que en éste
se agrupan variables que no se pueden observar o que son de dificil medicién por su costo,
asi como agrupa errores en las mediciones de variables incluidas en el modelo, repercutiendo
esto en el precio verdadero del inmueble via calidad no controlable (Dubin, 1992; Urrea-Zora
& Cardenas-Mazo, 2019).

Lo anterior expresa la idea de que es posible obtener un estimador de la calidad mediante
la estimacion del error. Sin embargo, en este trabajo se propone utilizar el término facto-
res no considerados de valorizacion, puesto que la definicion de calidad no es clara ni en el
trabajo de Dubin (1992) ni en el trabajo de Urrea-Zora & Cérdenas-Mazo (2019), aunque
si se considera correcto que en la parte aleatoria del modelo, se encuentran agrupados estos
factores que afectan el valor deseado por el propietario de la vivienda, ya sea porque dentro
de estos se encuentran variables no observadas, de dificil medicion o porque dentro de estos
se agrupan razones emocionales y de especulacién, que afectan a éste.

Definicién 7. Los factores no considerados de valorizacién son aquellos que se relacionan
con variables no observadas, de dificil medicion, con error en su medicion, emocionales, de
especulacion, entre otras, que no son incluidas en el modelo, pero que afectan el precio de
venta inicial establecido o deseado por el vendedor. En este caso, la estimacién se llevara a
cabo mediante los residuos estimados de los modelos, a excepcién del modelo mixto, en el
cual la estimacion del error del intercepto aleatorio se utilizara para la estimacién del valor
asociado a estos factores.

2.3. Modelos para tratar la dependencia espacial

Dentro de la estadistica espacial existen diferentes metodologias y maneras de tratar la
dependencia espacial como se expreso al inicio de este capitulo, siendo algunos de estos los
modelos de filtrado espacial y los modelos autorregresivos espaciales, aclarando que estos son
los que se van a utilizar en este trabajo para encontrar el mejor modelo al trabajar los datos
de las viviendas usadas en Bogota, no siendo los unicos que existen, pero si aquellos, que
junto con el uso de modelos de efectos mixtos, se utilizaran para tratar la autocorrelacion y
la heterogeneidad espacial del precio inicial deseado por el vendedor.

2.3.1. Modelo jerarquico

Los modelos que incluyen efectos aleatorios son utilizados para resolver diversos problemas,
entre los cuales se encuentran los asociados a estimaciones de areas pequenas, experimentos
de medidas repetidas o cuando se cree que la variable respuesta depende de varios factores
de los cuales no todos pueden ser medidos o conocidos (Lee et al., 2017).
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En este caso, el ejercicio de estimaciéon que se realiza toma en cuenta dos maneras de utilizar
los modelos de efectos mixtos. Por un lado, al contar con varias observaciones de un mis-
mo barrio (observaciones repetidas), es posible modelar el precio de venta deseado de una
vivienda usada en la ciudad de Bogotd teniendo en cuenta factores asociados a los barrios
que permitan modelar la heterogeneidad en este mercado, asi como absorber la dependencia
espacial que pueda haber en los datos.

Por otro lado, se puede tomar efectos aleatorios asociados a las coordenadas, con el fin
de modelar la dependencia espacial como un efecto el cual no se puede medir o conocer
concretamente. Es de resaltar que, aunque son dos enfoques diferentes, la manera en que
se resuelve es idéntica, por lo cual, se procede a dar una explicacion general, mostrando
posteriormente la manera en que se plantea este modelo desde la vision de la teoria estadistica
espacial.

Lo primero es plantear un modelo como el que se muestra a continuacion:

Y =XB+ZU +e¢, (2-12)

donde X es una matriz diseno asociada a los efectos fijos del modelo, 3 es un vector de
parametros asociados a estos mismos efectos, Z es una matriz diseno asociada a los efectos
aleatorios del modelo y U es un vector aleatorio.

Adicionalmente,

e~NMV(0,D) y U~ NMV(0,X)

por lo cual,

Y| X ~NMV(X3,V) donde,
V =Z¥Z'+D

Siguiendo a Lee et al. (2017), quienes plantean un primer paso para la estimacién del modelo
a través de la funcién de probabilidad conjunta de Y y U, la cual se encuentra como

Jo(Y, U) =fo(Y|U) fo(U)
—[27D| 7 exp {;(Y ~ X8 - ZU)'D(Y - X8 - ZU) }
273 7 exp {;UtE‘lU}
—[27D|? |28 7 exp {;(Y — XB - ZU)'DN(Y — XB — ZU) — %Utle}
=L(6,U;Y),

esto concuerda con la verosimilitud conjunta de los efectos aleatorios U y pardmetros 68 =
(B3, 7), donde T es el vector de los parametros de dispersién asociados a los elementos de las
matrices D y 3.
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Al trabajar con la log-verosimilitud (In[L(0,U;Y)] = 1(0,U;Y)) y estimar la matriz de
informacion observada de Fisher de los efectos aleatorios, se tiene que

_82l(0, U;Y)

outou
lo que muestra que los efectos aleatorios no contienen informacion de los pardmetros 3, y por

=Z'D'Z+ 37" = Iy(7),

ende, se puede hacer estimacién simultanea de estos dos con la log-verosimilitud conjunta, ya
que como muestran Lee et al. (2017), U es candnica para 3. Sin embargo, la matriz muestra
dependencia de los parametros de dispersion 7, por lo que para realizar la estimacién sobre
estos ultimos es necesario usar un log-verosimilitud marginal {(7).

En este caso, partiendo de la distribucién conjunta L(0,U; Y, U), e integrando con respecto
a U se obtiene L(B, 7). Sin embargo, antes de evaluar la integral, se observa cudles son las
condiciones de primer orden para optimizar conjuntamente la log-verosimilitud de los efectos
aleatorios U y los parametros 3 para un 7 fijo. Esto implica que la cantidad a maximizar

€S
| _ 1
r=—5(Y-XB- ZU)D (Y — X3 - ZU) — 5Utzz 'U
— %(YtDlY _Y'D'X3 - Y'D'ZU - 8'X!D"'Y + B'X'D"'X8 + XD~ ZU
_U'Z'D'Y + U'Z'D'X3 + U'Z'D'ZU + UT*U)
__ %(YtDlY _9A'X'DY + B'X!D X3 — 2U'Z!D (Y — X3)

+ Ut<ZtD*1Z + 2*1)U)

la cual si se deriva parcialmente con respecto a U y 3 llegando a

or ty—1 -1 ty—1
a—Uf—(ZD Z+% )U+ZD (Y — X3)
g—; — X'D'Y - X'D"'X8 - X'D"1ZU

igualando a cero para encontrar las ecuaciones normales se tiene

(ztD—lz n 2—1>U —7Z'D (Y — X3)

(2-13)
(X'D'X)3 =X'D"'Y - X'D'ZU

Suponiendo que los valores de 3 al igual que los valores del vector 7 son fijos, se obtiene
el vector Ug, que méximiza la log-verosimilitud con lo obtenido en la primera igualdad
de la ecuacion (2-13). En este punto, se realiza una expansién de taylor de segundo orden
alrededor de este vector, con lo cual:
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al(ev ﬂ,@,ﬂ'; Y)

16, U;Y) ~I(0,Ug,;Y) +

9°1(0,Ug,;Y)
dUtoU

R 1 .
(U-Ug-)+ §(U —Ug,)'

(U-Ug,)

Dado que IAJB’., es el punto en que el gradiente de la log-verosimilitud es cero, el segundo
término desaparece. De igual manera, el tltimo término coincide con el negativo de la matriz
de informacién de Fisher de los efectos aleatorios, por lo tanto:

. 1 . .
1(0,U;Y)~1(0,Ug;Y)— §(U —Ug,)'y(7)(U - Ug,)

Aplicando exponencial para obtener la funcién de verosimilitud, y por ende la distribucién

conjunta, se tiene que

L(8,U;Y) ~ L(0, U Y)exp { — —(U = Ug,.) lu(r)(U - Ug,) |

1
2
Por lo cual, la integral a evaluar se torna en

o0

0 . -1 . R
/ L(6,U.Y)dU ~L(6,Up . Y) / exp { SHU ~ Us ) To(7)(U ~ Up,) }dU

- 2 2 oo ]U(T)% -1 . .
~L(0, Uz, Y)|—— AR —(U=Ug )T
0,000 | 2| [0 e (S0 - Oa 1)
(U - Ug,) jaU
L(0,U Y)’ o |} L(B,T)
~ ) ,T; ~ 77-
o Iy(T)

Haciendo uso del mismo truco para la integral, teniendo en cuenta que Iy (7) no depende de

B3, se tiene que la log-verosimilitud ajustada para los pardmetros 7 usando la aproximacién
. . 1 Iy(T
l57u(7') = l(,@,T,U@T;Y) ——=In ( M

de Laplace para la integral es
1
(2
2 2T 2 27

con la cual se pueden obtener los parametros de dispersion.

)=o)

Ahora bien, para la estimacién de todos los pardmetros, Lee et al. (2017) proponen los
siguientes pasos:

1. Tomar unos valores iniciales de los parametros de dispersion 7.

2. Con los valores anteriores, utilizar la log-verosimilitud conjunta para encontrar las
estimaciones para 3y U.
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3. Actualizar el valor de los parametros de dispersién mediante la log-verosimilitud ajus-
tada para los parametros 7, obteniendo la estimacion por maxima verosimilitud res-
tringida (REML por sus siglas en inglés) de estos pardametros.

4. Iterar pasos 2 y 3 hasta converger a un resultado.

Una vez obtenidos los resultados, usando la ecuacién (2-13) se puede obtener el sistema de
ecuaciones de Henderson para un modelo mixto (Schabenberger & Gotway, 2004).

((XtDlX) X'D'Z ) (ﬁ) _ (XtDlY) (2-14)
Z'D'X Z'D'Z+x¥')\U Z'D7YY )’

Mediante la inversién de la matriz del lado izquierdo de (2-14) se tiene las estimaciones de
la varianza de ,B y del sesgo de U — U. Por su parte, los errores estandar de los parametros
de dispersion se pueden hallar con la Hessiana de la log-verosimilitud ajustada.

Es de notar, que este proceso no se basa en una forma especifica de las matrices D y 3; sin

embargo, y siguiendo a Schabenberger & Gotway (2004), a menudo es conveniente describir
un proceso espacial Z(s) de tal manera que cumpla con

E[Z(s)] =X(s)B

) (2-15)
Var|Z(s)] =01, + %(0),

en el cual o2 representa la varianza del error estocdstico (lo cual implica que D = ¢°1,,), y 0
incluye componentes de varianza asi como de autocorrelacion espacial, es decir, es un vector
de parametros que determinan las entradas de la matriz 3. Sin embargo, como hace notar
el mismo autor, la dificultad de estimar simultaneamente estos parametros lleva a proponer
un modelo en el cual se incluye un proceso espacialmente variante, S(s), de tal manera que

E[Z(s)|S(s)] =S(s)
Var[Z(s)|S(s)] =071, (2.16)
Cov[Z(s;), Z(s;)|S(s)] =0
S(s) =X(s)B + v(s),

donde v(s) es un proceso estacionario de segundo orden con media cero y con matriz de
varianza-covarianza, 3(85), cuyas entradas dependen de unos parametros asociados al pro-
ceso v(s) y de la distancia entre dos puntos. Con estas especificaciones, se tiene por ley de
las esperanzas iteradas y varianza total que

E[Z(s)] =E[E[Z(s)|S]] = X(s)B
Var|Z(s)] =E[Var[Z(s)|S]] + Var[E[Z(s)|S]] (2-17)
=0’I, +X2(0s) = V.
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Ahora bien, para la estimacién se sigue que los efectos aleatorios v(s) = a(s)U, donde
a(s), es una matriz diseno asociada a estos efectos y U es el vector de errores aleatorios con
media cero y matriz de varianza-covarianza G(6,), con lo cual, 3(0;) = a(s)G(0;)a(s)".
Por ello, se propone entonces el modelo,

Z(s) = X(s)B + a(s)U +¢,

lo cual lleva al sistema de ecuaciones de Henderson para un modelo mixto (Schabenberger
& Gotway, 2004) y lleva a las mismas soluciones que las ecuaciones mostradas en (2-13).

2.3.2. Modelos autorregresivos

Dentro de la estadistica espacial, se busca homologar la metodologia aplicada a las series
de tiempo, para lo cual se toma la idea de que para un momento ¢ especifico, su valor es
determinado o esta relacionado con una combinacién lineal de sus valores pasados, siendo
traducido esto para un punto especifico, s, el cual depende de una combinacion lineal de sus
“vecinos”. Con lo anterior, los modelos autorregresivos introducen la estructura de depen-
dencia espacial en los datos a través de la proximidad espacial que determina la vecindad de
los datos (Schabenberger & Gotway, 2004).

Modelo autorregresivo espacial

El modelo autorregresivo espacial (SAR por sus siglas en inglés), es aquel que cuenta con un
proceso generador de datos con las siguientes caracteristicas, tal como lo expresan LeSage &
Pace (2009):

Y =pWY + X3 + ¢

. L ) (2-18)
Y =(I, — pW) X8+ (I, — pW) '€, con €~ N(0,0°1,),

donde Y es un vector de n observaciones indexadas en el espacio, las cuales se relacionan entre
ellas por medio de la matriz de pesos espaciales W y un factor de correlacién p, encargado
de medir la asociacion entre una observacion y sus vecinos. Como se mostrd anteriormente
con la ecuacién (2-4), reemplazando la matriz A por pW se llega a la forma que toma tanto
el valor esperado como la varianza del proceso.

Siguiendo lo expuesto por LeSage & Pace (2009), la log-verosimilitud se puede expresar
como:

| =C + In(|L, — pW]|) — gln(S(p)) (2-19)

donde
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S(p) =e(p)'e(p) = efeq — 2pejeq + p’eleq

con
e(p) =eg — pey
eg =WY — Zé,
e; =WY —ZJ,
8o =(Z'2)7'2'Y
0, =(Z'2)"'Z'WY,
donde C' es una constante que no influye en la estimacion de los parametros, | | es el deter-

minante de la matriz, Z = [1,, X, ], es decir, una matriz que presenta de forma particionada
la matriz diseno original X, compuesta por un vector de unos de tamano n y las demés va-
riables usadas en la regresién contenidas en la matriz X diferentes al intercepto, y 6 = [« 3]
un vector que contiene la estimacion del parametro asociado al intercepto y las variables X,.
En este caso, LeSage & Pace (2009) propone:

1

1. Crear una grilla con valores para p que varfan entre [min(w)™!, méx(w)!], donde w

es un vector de los eigen-valores de W.

2. Evaluar los valores de la grilla en la funciéon de log-verosimilitud para hallar el valor
optimo p.

3. Con el valor de p, LeSage & Pace (2009) proponen los valores estimados para los
parametros del modelo 9, asi como para los parametros de varianza y covarianzas
como:

6 =8y — 04
6% =n~'5(p)
2 =6°[(L, — pW)' (L, — pW)] ™!
A la par que se realizan las estimaciones, también se estiman los efectos directos e indirectos
de las observaciones, siendo el primero cuanto influye un cambio en la r-ésima variable sobre
la observacién 4, mientras el segundo captura el impacto sobre la observacion ¢ al cambiar la
r-ésima variable sobre las otras j observaciones (LeSage & Pace, 2009).
También se resalta que existen formas no lineales de este modelo no abarcadas en este
trabajo, pero que llegan a ser una generalizacién bastante 1til cuando se quiere comprobar la
existencia de relaciones no lineales entre variables independientes con la variable dependiente,

siendo su principal limitante la falta de interpretacién econémica de los términos (Toloza~
Delgado et al., 2021).
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Modelo autorregresivo espacial del error

El modelo autorregresivo espacial del error (SEM por sus siglas en inglés), es aquel que como
senala LeSage & Pace (2009), tiene un proceso generador de datos caracterizado por:

Y =X3+u

(2-20)
u=\Wu -+ €

que se puede expresar como:

Y =X8+(I,—AW)'¢, con e~ N(0,0°1,)

En este caso, el término de rezago espacial, A\, cuantifica la relacién entre el valor de la
1-ésima observacion, con una combinacién lineal de un término estocastico que depende de
la matriz de pesos espaciales, W. Al igual que en el modelo SAR, se parte de una matriz
diseno, X, que tiene asociado un vector de coeficientes 3. Es posible ver que el vector Y |X
es un vector aleatorio con

E[Y|X] =X8
VarlY[X) =o*(T, = AW) (T, = AW) )’

el cual, siguiendo nuevamente a LeSage & Pace (2009), tiene una log-verosimilitud concen-
trada con respecto a 3 y 02 como funcién de A\ de tal manera que se puede expresar

[ =C + In(|L, — \W|) — gln(S(A)) (2-21)
donde
S\ =e(N)'e(N) = [Y(N) = X(N)BW]TY () = X(N)BO)]
B =XV XN XY (V)

X(\) =X — AWX,
Y(\) =Y — \WY vy,
0_2()\) :e<>‘)te()‘)7

n

siendo a diferencia de lo que sucede con el modelo SAR, una estimacion complicada por
medio de una grilla de valores para A, puesto que requiere la manipulacién de matrices
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de tamanios de n x 1 y n X k por cada A elegido. Por lo anterior, LeSage & Pace (2009)
propusieron trabajar con precomputacién para calcular el término S(A) en torno a matrices
de momentos con dimensiones k X k o menores, siendo estas matrices:

A (A) =X X - AX'WX — AX'W'X + M X'WIWX

Ay () =X"Y - AX'WY - AX'WY + M’ X'W'WY

Ay, (V) =X'Y = AY'WY - A2Y'W'Y + N Y'W'WY (2-22)
BN =[Axx(N)] ™ Ay (V)
SO‘) :Ayy( ) - ﬁ()\)tAxx()\)ﬁ()\),

con las cuales se encuentra A. Al igual que en el modelo SAR, Tras encontrar este valor, las
estimaciones de los parametros se obtienen mediante:

Modelo SARAR

Dentro de los modelos autorregresivos también es posible encontrar modelos donde se cuenta
con rezago tanto en la variable dependiente, asi como en los errores, este modelo se conoce
como SARAR, aunque es posible encontrarlo como modelo SAC (LeSage & Pace, 2009). Este
modelo se caracteriza por:

Y =pW,Y + X8 + u

; (2-23)
u=\Wyu+e¢, con €~ N(0,0°T,),

donde W; y W, pueden ser iguales o distintas. Se puede observar que, en este caso, si
p = 0 entonces el modelo se vuelve un modelo SEM, mientras que si A = 0, el modelo se
vuelve un modelo SAR, siendo un modelo lineal normal si p = 0 y A = 0. En este caso la
log-verosimilitud del modelo, siguiendo a LeSage & Pace (2009) queda definida como:

ele

= gln(7m2) + In(JA]) + n(|B)) - (2-24)

donde

e =B(AY — X23)
A IIn — le
B =1, - \W,,
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el cual se puede concentrar con respecto a los pardmetros 3 y o2 y se resuelve una optimi-
zacién bivariada para los pardmetros A y p. En este caso, LeSage & Pace (2009) afirma que,
dados los avances computacionales de la época, conseguir la optimizacion de este proble-
ma no es extremadamente dificil. Adicionalmente, al igual que en modelo SAR, se pueden
calcular efectos de tipo directo e indirecto.

2.3.3. Modelo con filtrado espacial

En este trabajo se utilizarda también la técnica de filtrado espacial. En esta metodologia, se
realiza una regresion en la cual se separa la componente sistemética, conformada por todas
aquellas variables regresoras observadas y cuyo efecto sobre la variable dependiente se busca
entender mediante los coeficientes estimados, y la componente espacial, la cual esta asociada
con una matriz de pesos espaciales, W, que define la relacién entre observaciones “veci-
nas”, introduciendo estos efectos en la regresiéon mediante variables sintéticas no explicativas
(Buendia-Azorin & Sanchez, 2013; Pontarollo et al., 2019).

Las variables sintéticas que se integran a la regresién se encuentran mediante los vectores
propios de MWM, donde M = (I, — %lnlfl), es una matriz utilizada para centrar los
datos, mientras la expresién completa (MWM) se relaciona con la sumatoria de la variable
espacial, ponderada por los elementos de la matriz de pesos espaciales, la cual hace parte del
denominador en el indice de Moran I. Por lo tanto, la regresion a estimar tiene la siguiente
forma:

g
Y(s)=XB+) Ei+e con e~ N(0,0°) (2-25)
i=1

donde
(MWM)E; = aE;, con a€ R,
es decir, se toman g vectores propios, seleccionando aquellos cuyo valor propio a sea diferente

de cero. La cantidad de vectores propios, E;, es igual al tamano de la matriz ((MWM), la
cual es de tamano n X n.
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En esta seccién se procede a describir la manera en que se realizo la extraccién de los datos,
especificando la manera en que se llevé a cabo el web scraping para la recoleccion de los
mismos de los portales web mencionados en la introduccion, con el fin de que pueda servir
de guia para futuros trabajos. Adicionalmente, se procede a explicar la metodologia para
llegar a la muestra final que se utiliza en el presente trabajo, para posteriormente, mostrar
los modelos estimados junto con los supuestos que conllevan cada uno de ellos.

3.1. Web scraping

La extraccién de los datos de los anuncios de ventas de viviendas usadas se llevé a cabo
mediante web scraping. En este caso, se desarrollé un programa en Python, haciendo uso de
la libreria “selenium” y la herramienta para automatizacién de tareas del navegador Firefox
(lo que se conoce como el “web driver” del navegador), accediendo a la informacion a través
de éste.

Para la extraccion de los datos de los portales, primero se realiza una busqueda manual de
viviendas usadas en Bogota dentro de cada uno de ellos. Adicionalmente, se filtraron para
obtener resultados solo de casas o apartamentos usados, obteniendo un total de 42 péaginas
por portal, a excepciéon de metro cuadrado, debido a que los portales de mercado libre y
finca raiz limitan los resultados a este niimero de paginas. Este link fue almacenado en una
variable que se utilizo posteriormente para llevar la sesion del navegador web, por medio de
“selenium”, hacia la fuente de los datos.

Con la pagina web dentro del navegador iniciado con Python, se procedié mediante la libreria
“bsd”, a extraer la informacién disponible en la previsualizacion de los anuncios, asi como
el link del anuncio. Para recorrer todos los resultados, se us6 un bucle para recorrer todas
las paginas. Posteriormente, a través de otro bucle, se recorrié y se extrajo informacién de
todos los anuncios disponible en los portales.

Para obtener los datos geolocalizados, se utiliz6 la ubicacién (direccién) extraida, con la cual
y usando la libreria “geocoder”, y su vinculo con open street map, se obtuvieron los datos
de longitud y latitud de cada una de las viviendas (ver anexo B).
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3.2. Datos y variables

En total, entre los portales de mercado libre, finca raiz y metro cuadrado se recolectaron
datos de 31447 viviendas. La base de datos esta conformada por la siguiente lista de variables:

= Precio: Variable cuantitativa expresada en pesos colombianos que indica el valor soli-
citado por la vivienda.

= Tipo: Variable categérica nominal que expresa si la vivienda es casa o apartamento.
» Metros cuadrados: Variable cuantitativa que indica los metros cuadrados de la vivienda.

= Habitaciones: Variable cuantitativa que indica el nimero de habitaciones con las que
cuenta la vivienda.

= Ubicacion: Variable nominal en la que se almacena la direccion del inmueble.

= Link: Link de la publicacién, se aclara que algunos de estos pueden haber sido eli-
minados ya sea por la venta del inmueble o porque el tiempo de publicacién ya se
cumplio.

= Banos: Variable cuantitativa que expresa el nimero de banos con los que cuenta el
inmueble.

» Parqueaderos: Variable cuantitativa que indica el nimero de parqueaderos que tiene
la vivienda.

» Estrato: Variable categérica ordinal que indica el estrato socioeconémico asignado al
lugar en el que se encuentra la vivienda por entidades distritales. En Bogota se en-
cuentran estratos del 1 (uno) al 6 (seis).

» Latitud: Variable que almacena el valor correspondiente a la latitud del inmueble.
= Longitud: Variable que almacena el valor correspondiente a la longitud del inmueble.

= Antigiiedad: Variable de tipo categérica ordinal que indica la antigiiedad de la vivienda
como un grupo determinado por el rango de edad del inmueble. Los grupos son entre
0 v 5 anos, entre 5 y 10 anos, entre 10 y 20 anos, mas de 20 anos.

= Fuente: Variable categérica nominal en la cual se expresa el nombre del portal del que
se obtuvo la informacion, siendo estos mercado libre, finca raiz y metro cuadrado.
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3.3. Depuracion y base de datos final

Los datos utilizados, fueron obtenidos usando librerias de Python especializadas en web
scraping. En este caso, los portales seleccionados se eligieron con base a los trabajos recopi-
lados durante la revision bibliografica, asi como por conocimiento propio del autor de este
documento.

Dado que cada pagina web tiene su propia estructura, fue necesario crear un archivo de datos
por cada uno de los portales usados para la extraccién de la informacion. Tras la obtencién
de la informacién, se procedié a observar la homogeneidad de las variables, obteniendo que la
variable relacionada con la antigliedad del inmueble no estaba categorizada de igual manera
a través de las diferentes plataformas, puesto que la escala de agrupacién utilizada por el
portal metro cuadrado y finca raiz son diferentes.

Para resolver la situacién anterior, y debido a la cantidad de datos extraidos en cada portal
y una preferencia por la escala manejada por metro cuadrado, se eligié trabajar con los datos
de este portal, asi como desde el portal de mercado libre, el cual maneja la informacién de
antigiiedad de la vivienda como una variable numérica, razén por la cual fue posible catego-
rizar la variable de la misma manera que se encuentra en metro cuadrado. Adicionalmente,
se llevé a cabo una eliminacién de todas las viviendas cuya antigiiedad fuese estrictamente
mayor a 300 anos, para excluir viviendas demasiado antiguas.

Posterior a la selecciéon de las bases de datos, se procedié a contar los valores perdidos en cada
base. En este punto y dada la manera en que se obtuvo la informacién, los valores perdidos de
la variable parqueadero, que corresponde a aquellas viviendas que no poseen parqueadero, son
reemplazados por el valor de cero, el cual indica la ausencia de parqueaderos en el inmueble.
Tras lo anterior, se eliminaron las filas que contenian valores faltantes, conservando un total
de 17852 viviendas.

Después de la eliminacién de valores nulos, se tomaron las variables de precio, coordenada y
tipo para filtrar los valores duplicados, siendo que, si dos viviendas contaban con las mismas
coordenadas (lo cual podia ser dado por un error de aproximacién de Python), eran del mismo
tipo (ambas eran casas o ambas eran apartamentos) y tenfan un precio igual, se consideraron
como un anuncio duplicado. Después de aplicar este paso, quedaron 11769 inmuebles, de los
cuales al unir las dos bases y repetir el procedimiento para los valores duplicados, no hubo
cambio en el total de viviendas para analizar.

Tras la realizacién de los primeros filtros, se procedié a utilizar estadistica descriptiva para
observar ciertas caracteristicas de las variables. En el caso de la variable precio, se observaron
valores extremos muy alejados de sus medidas de tendencia central y de los cuartiles de los
datos, siendo el valor maximo igual a cuatro billones de pesos colombianos (COP), bastante
distanciado del tercer cuartil estimado, el cual se ubica en 1200 millones. Se revisé la base
y los anuncios para verificar si se trataba de un error, lo cual fue cierto para un total de 20
anuncios.

En este caso, tras corregir los errores, se eliminaron datos por encima del percentil 95. Con
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Figura 3-1.: Histograma, densidad y diagrama de caja para el precio de venta deseado y el
logaritmo de este precio.

esta base reducida, se observd el comportamiento de la variable precio y se noté cierto
sesgo a la derecha, por lo cual se decide aplicar el logaritmo natural a los datos, teniendo
mediante esta transformacién, un comportamiento bastante simétrico, siendo una razén por
la cual se elige trabajar con ésta en lugar de la variable original, adicional al significado
economico de los coeficientes al trabajar con logaritmo, convirtiéndose en semi-elasticidades,
es decir, cambios porcentuales en la variable de interés ante cambios unitarios en las variables
explicativas (ver figura 3-1).

De manera similar, se evidencié que para la variable metros cuadrados, existian valores
extremos que podian afectar los andlisis, siendo el maximo valor reportado de 115000 metros
cuadrados. Al realizar el mismo proceso para corregir informacion, se decidié tomar valores
por debajo del percentil 99. Con esto, se obtuvieron los resultados mostrados en la figura
A-1, la cual tiene un comportamiento mas simétrico en los datos.

Posterior al andlisis de las variables de precio y metros cuadrados de las viviendas, se observé
la representacion por estratos socioeconémicos. En este caso, los estratos 1 y 2 parecen estar
poco representados en los datos, siendo menos del 5% de los datos restantes (representan
aproximadamente entre los dos estratos el 4.36 % de los datos). Con el fin de utilizar la mayor
cantidad de datos, se juntaron los estratos 1, 2 y 3 en una sola categérica denominada base,
contra la cual se van a realizar las comparaciones.

Cabe resaltar, que esta poca representacion puede deberse a medios de comunicaciéon diferen-
tes usados en estos estratos, como lo pueden ser el voz a voz, y los anuncios fisicos pegados
en las puertas de las tiendas de viveres y papelerias de los barrios, o incluso en las ventanas
de los mismos inmuebles. Adicionalmente, se observé una tendencia a aumentar la propor-
cién de apartamentos frente a la proporcién de casas, junto con el estrato socioeconémico,
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es decir, a mayor estrato socioeconémico mayor cantidad de apartamentos con respecto a la
cantidad de casas (ver figura 3-2).

1.00-
0.75-
5 Tipo
L
20350~ . Apartamento
o
o Casa
0.25-

estratns
Figura 3-2.: Cantidad de viviendas por estrato y diferenciando entre casas y apartamentos.

Una vez realizado el proceso anterior, se obtuvo la base final mediante la unién de las bases
de datos de las viviendas, delitos de alto impacto por barrios y los avalios (tanto comer-
ciales como catastrales) por manzanas de Bogotd, asociando a cada punto la informacién
correspondiente del poligono al que pertenece. Este proceso se utilizo para evitar incluir
registros que no se localizan en la ciudad de Bogotd, limitdndose a usar las observaciones
que pasaran estos filtros de ubicacién. En este caso, la unién interna redujo la cantidad de
unidades residenciales a 7852 viviendas.

Para finalizar, se eliminaron unos datos perdidos dentro de la variable antigiiedad. Con la
informacion de esta base, se graficaron las ubicaciones de las viviendas dentro del mapa de
las localidades de Bogota, en la figura 3-3, se muestran las zonas del centro, este, oeste y
norte de la ciudad, donde se concentran las observaciones. Dado lo anterior, cualquier analisis
desprendido de los datos debe considerar que no se podréd extrapolar los resultados hacia
afuera de estas zonas. Se excluyen los datos provenientes de la localidad de Sumapaz, por su
distancia con el resto de datos y por la poca cantidad de viviendas reportadas dentro de esta
(solo tres viviendas provenientes de esta localidad), dejando un total de 7850 observaciones.
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Figura 3-3.: Mapa de las localidades de las zonas del centro, este, oeste y norte de Bogota
con la ubicacion de las viviendas de la base de datos filtrada.

3.4. Modelos

Es importante enfatizar la disparidad y heterogeneidad que existe en el precio de las viviendas
dentro de algunas localidades de la ciudad de Bogotd, puesto que en algunos lugares se
pueden apreciar barrios que, a pesar de tener costos asociados a la tenencia y residencia de
un inmueble solo sostenibles por personas de ingresos altos, son rodeados o estan cerca de
barrios cuyas condiciones pueden carecer de servicios basicos y con costos significativamente
mas bajos, siendo econémicamente accesibles para personas de més bajos recursos e ingresos.
Siguiendo a Schabenberger & Gotway (2004) y a Urrea-Zora & Cardenas-Mazo (2019), lo
primero que se realiza es una regresion lineal mediante la técnica de minimos cuadrados
ordinarios (OLS, por sus siglas en inglés). A través de los residuales de este modelo, se
realizan las pruebas I de Moran para detectar una posible autocorrelacion espacial, asi como
pruebas para determinar heterocedasticidad.

3.4.1. Modelo lineal

In[Precio;ji) =p + Tipo; + Ej, + A + m2;j5 + habitaciones;jy + banos;j (31
3-1

iid 2
+parqueaderos;jy + €jr, con € ~ N(0,07)

El modelo extendido que se observa en (3-1), se plantea para los tipos de vivienda T'ipo;,
donde j = casa, apartamento = 1,2; para los estratos socioeconémicos E = 1,2,3,4,5,6;
para la antigiiedad A;, donde [ = 0 — 5,5 — 10,10 — 20, mayor a 20 anos = 1, 2, 3,4; para
las viviendas ¢+ = 1,...,njy, donde por cada combinacién de tipo, estrato y antigiedad se
puede tener una o mas observaciones. En este caso, de cada vivienda (observacién) se obtuvo
informacién de los metros cuadrados (m2;;x;), el nimero de bafios (banos;j ), de habitaciones
(habitaciones;ji), y de parqueaderos (parqueaderos;j).
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Para este modelo, los términos de error €;;; se distribuyen idénticamente e independientes
de manera normal con media cero y varianza 0. Ademds, se trabaja bajo el supuesto de que
no existe covarianza entre los errores y las diferentes variables exdgenas del modelo. Para
la estimacion de los parametros, se realizé una reparametrizacion del modelo de tal manera
que se estima:

In[Precio;] =By + 1 TipoCasa; + fom2; + B3Hab; + ByBanos; + Bs Parqueaderos;
+BsEstratod; + f;Estratod; + fsEstrato6; + Sy Antigiiedad5-10anos;
+B10Antigiiedad10-20anos; + (1 AntigiedadMayor20anos;

idd
+€, con € ~ N(0,0%),

La regresion se realiza sobre el logaritmo del precio de las viviendas, por lo cual, los co-
eficientes estimados representan, en términos econdémicos, una semi-elasticidad, es decir, se
interpretan como un cambio porcentual en el precio deseado de las viviendas ante un cam-
bio en una unidad de una variable explicativa manteniendo el resto de valores constantes.
Para este problema en particular, como se observa en la tabla 3-1, Bl tiene signo negativo,
indicando que las casas cuentan en promedio con una menor valoracién frente a los aparta-
mentos, relacionandose este coeficiente estimado con la variable de TipoCasa;, la cual toma
el valor de uno si la i-ésima vivienda es una casa y cero en caso contrario.

La valoracion que obtiene un inmueble manteniendo todas las variables en un valor constantes
y solo incrementando la variable m2; en una unidad para una i-ésima vivienda seria alrededor
del 0.3 % dado el coeficiente estimado 52; Bg indica que manteniendo constante todo lo demas,
una vivienda con una habitacién adicional perderia su valoracion en aproximadamente 6 %,
esto indica que aumentos unitarios en la variable Hab; disminuyen el valor de la vivienda; 54
muestra que dos inmuebles con caracteristicas iguales, si uno de estos llegara a tener un bano
adicional, éste adquiere un 17.82 % maés de valor, frente al otro inmueble;ﬁg, proporciona el
impacto de un parqueadero adicional en la vivienda, el cual es un incremento alrededor del
6 %, este coeficiente estimado estd relacionado con la variable parqueaderos;, que indica el
nimero de parqueaderos de la i-ésima vivienda.

Los coeficientes estimados Bﬁ, 37 y Bg asociadas a las variables Estrato4;, Estrato); y Estrato6;
respectivamente, muestran que a medida que el estrato aumenta, existe una mayor valoracién
de las viviendas con respecto a la categoria base, la cual agrupa viviendas de los estratos 1,
2 y 3, siendo las variables mencionadas de tipo binarias, tomando el valor uno si el i-ésimo
inmueble pertenece al estrato especificado y cero en caso contrario. Las variables antigiiedad
5-10 anos, antigiiedad 10-20 anos y antigiiedad Mayor 20 anos (variables binarias con valor
de uno si el inmueble estd en ese grupo de antigliedad y cero en caso opuesto), con coeficien-
tes estimados Bg, Blg y BH respectivamente, muestran que a mayor antigiiedad, existe una
depreciacién en el valor con respecto a viviendas que se encuentran entre los 0 y 5 anos de
antigiiedad.
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Tabla 3-1.: Coeficientes estimados mediante minimos cuadrados ordinarios regresion lineal

multiple
Coeficientes Estimacion EE Estadistico t | Valor-p
Intercepto 19.0200 | 0.01711 1111.76 | <0.0000
TipoCasa -0.0746 | 0.01137 -6.56 | <0.0000
m2 0.0037 | 0.00006 56.60 | <0.0000
Hab -0.0676 | 0.00450 -15.02 | <0.0000
Banos 0.1782 | 0.00527 33.82 | <0.0000
Parqueaderos 0.0634 | 0.00488 12.98 | <0.0000
Estrato4 0.3593 | 0.01204 29.85 | <0.0000
Estratob 0.4298 | 0.01401 30.68 | <0.0000
Estrato6 0.5943 | 0.01534 38.75 | <0.0000
Antigliedad5-10anos -0.0840 | 0.01552 -5.41 | <0.0000
Antigliedad10-20anos -0.1250 | 0.01350 -9.26 | <0.0000
AntigiiedadMayor20anos -0.1127 | 0.01350 -5.41 | <0.0000

En este caso, pese a que el interés de la regresion se centra mas en la obtenciéon de las
estimaciones de los errores que de los parametros en si, se resalta que todos éstos fueron
significativos a un nivel de confianza del 5%. Igualmente, se observa en la tabla 3-1 (se
presenta por cada coeficiente, su estimacién, su error estandar, su estadistico de prueba y su
valor-p), que los signos de los efectos asociados a las variables referentes al tipo de inmueble
(valen més los apartamentos frente a las casas) y nimero de habitaciones parecen contrarios
a lo esperado. Sin embargo, no deja de tener explicaciéon en la percepcion de seguridad de una
torre de apartamentos frente a una casa en medio de un barrio, la antigiiedad de las casas
frente a los apartamentos y el efecto ancla en el precio de torres nuevas de apartamentos
en barrios que originalmente consistian en solo casas, es decir, las nuevas viviendas entran
en el mercado con un precio muy similar o incluso por encima del precio de las viviendas
alrededor, asi como el cambio en preferencias de los consumidores ante familias mas pequenas
en numero de integrantes que viven en un mismo hogar.

Posterior a la regresién, se obtuvieron los errores estimados, con los cuales se calcul6 el indice
I de Moran estimado para evaluar la hipdtesis nula de que los precios de venta deseados
por los vendedores son ubicados espacialmente de manera aleatoria, en contraste con la
hipétesis alternativa de que existe una dependencia espacial de los datos. Para este proceso
se realizaron dos pruebas utilizando la misma matriz de pesos espaciales.

Las pruebas se distinguen por el uso o no del supuesto de normalidad de los residuos, en la
cual una prueba se basa en este supuesto y la otra se basa en una simulacion del valor-p y
el estadistico de prueba a partir de simulaciones de cadenas de Monte Carlo. Por su parte,
la matriz usada fue una matriz estandarizada de contigiiidad, donde un vecino es definido
por estar en dentro de un radio de 1000 metros de otra observacién. En ambos casos se
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rechazé la hipdtesis nula a un nivel de significancia del 5%, con lo cual no se rechaza que
el precio de venta inicial deseado por los vendedores es influenciado por sus vecinos y, por
ende, es necesario tener presente la influencia que pueden tener observaciones cercanas en
una observacién especifica ¢ (ver tabla 3-2).

Tabla 3-2.: Test de Moran I para dependencia espacial sobre los residuales de regresion
lineal

Test de Moran 1
Matriz Estadistico | P-value

Matriz de vecinos

estandarizada 63.21 | <0.0000
(normalidad)

Matriz de vecinos

estandarizada 0.13 0.001
(MC)

El signo positivo del estadistico en el test I de Moran indica que los datos se agrupan de
manera que viviendas de altos precios estan rodeadas de viviendas de altos precios, al igual
que viviendas de bajos precios se encontrarian rodeadas de viviendas de bajos precios. Una
visualizacién de este efecto se observa en la figura 3-4, en la cual para la matriz de pesos
estandarizada existe una tendencia positiva entre los residuales y sus vecinos.

o
|

retardos residuos estandar

725?1§ @ i
B -4 -2 0 2 4

Residuos estéandar

Figura 3-4.: Grafico de Moran de los residuos versus sus rezagos, para una matriz de pesos
estandarizada de contigiiidad basada en vecinos de 0-1000 metros
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3.4.2. Modelo jerarquico
Modelo mixto basado en datos de barrios

El modelo lineal jerarquico se plantea para el nivel 1 de la siguiente manera:

In[Precioy.] =Bk + f1TipoCasa,, + Paxm2i + BsHaby, + fyBanos;, + BsParqueaderosy,
+BsEstratod;, + frEstratob, + fsEstratob,, + foAntigiiedad5-10anos;,
+G10Antigiiedad10-20anos;;, + 11 AntigiedadMayor20anos;,

iid 2
+€’U€7 con € ~ N(07 O-E)

donde i se refiere a la ¢-ésima vivienda dentro del k-ésimo barrio, con k& = 1,...,506,
i = 1,...,n%; Bor es el intercepto asociado al k-ésimo barrio; [3; representa la diferencia
porcentual entre el valor en el mercado de una casa y un apartamento manteniendo todas
las demas caracteristicas constantes, asociado a la variable TipoCasa;; la cual toma el valor
de uno si el inmueble es una casa y cero en cualquier otro caso.

Al igual que en el modelo lineal, los coeficientes se interpretan como semi-elasticidades, es
decir, (55, mide el cambio porcentual en el precio del inmueble ante una variacién de un metro
cuadrado en el k-ésimo barrio, lo que implica cambios en la variable m2;,; (3 representa el
cambio porcentual en el precio ante el aumento o disminuciéon de una habitaciéon dentro
de las viviendas, siendo el coeficiente asociado a la variable Hab;;; £4 representa el cambio
porcentual en el precio ante el aumento o disminucién del nimero de banos Banos;. que
tiene la vivienda; (5 mide el cambio porcentual en el precio deseado de venta ante una
variacion de una unidad para el estacionamiento de vehiculos, lo cual implica cambios en
la variable Parqueaderos;,. B¢, 7 y s miden la diferencia porcentual en el precio de un
inmueble ubicado en el estrato 4, estrato 5 y estrato 6, respectivamente, frente a los inmuebles
ubicados en el denominado grupo base (el cual agrupa los estratos 1, 2 y 3), dado que las
variables Estrato4;,, Estratod;; y Estrato6;, son variables que toman el valor de uno si la
vivienda pertenece al estrato indicado en el nombre de la misma y cero en caso contrario.
Por su parte, By, B10 v S11, miden la diferencia porcentual en el precio de un inmueble cuya
antigiiedad esta entre 5-10 anos, 10-20 anos, o es mayor a 20 anos, respectivamente, frente
a viviendas de antigiiedad entre 0-5 anos, siendo que las variables Antigiiedad5-10anos;,
Antigiiedad10-20anos;; v AntigiiedadMayor20anos;;, al igual que en el caso de los estratos,
variables binarias cuyo valor es uno si pertenece al grupo especificado en el nombre de la
variable y cero en otros casos.

En este caso, el modelo cuenta con un intercepto aleatorio y una pendiente aleatoria para
la variable relacionada con los metros cuadrados de la i-ésima vivienda, m2;,. El primero
se considera puesto que cada barrio cuenta con una mayor o menor valoracion inicial de
acuerdo a multiples factores en la mente de los consumidores (como la seguridad del barrio,
zonas verdes, o simplemente una concepcion general del valor de un inmueble dentro de dicho
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barrio), mientras la segunda se considera porque existe una mayor o menor valoracién de los
metros cuadrados dependiendo el barrio al cual pertenece la vivienda. Lo anterior genera un
modelo lineal para el nivel 2 como se muestra a continuacién:

iid
Box =Boo + Uor, con  Upe ~ N(0,0%)
B, =Pa20 + Us, con Uy . N(0,0%,)

donde [y es un intercepto comun para todas las observaciones, mientras (oo es el efecto
comun que tiene un cambio en una unidad en los metros cuadrados de una vivienda sobre el
cambio porcentual del precio de venta deseado. Cabe aclarar que los efectos aleatorios Uy,
Usy, vy el error €, tienen covarianza cero, es decir, Cov(Ugg, €;x) = Cov(Usg, €ix) = 0, Vi, k.
Reemplazando tanto Sy, como s se tiene que el modelo se puede expresar como

In[Precioy;| =Poo + S1TipoCasa,, + Paom2iy + BsHaby, + SyBanos, + PsParqueaderos;y,
+GgEstratod;, + OrEstratob;, + fsEstratob;, + feAntigiiedad5-10anos;,
+B1oAntigiiedad10-20anos;, + (11 AntigiiedadMayor20anos;;,
+Uok + Uakm2ix + €3,

(3-2)

En este caso, los primeros doce términos son componentes fijos o deterministicos de la ecua-
cién, mientras los ultimos tres términos son aleatorios. Se supone con anterioridad que
los términos aleatorios no tienen correlacién con los componentes deterministicos. Adi-
cionalmente, se supone que Cov(Ug,€x) = Cov(Us,€) = 0 para todo i y k, y que
Cov(Up, Uak) = orou2, con lo cual, Var(In[Preciog]) = oo+ (m2ik) 208y +2m2i0 8 gye + 02
Con todo lo anterior, se puede plantear el modelo de manera matricial como

Y :XIB + ZoUO + ZQUQ + €
U

Y =XB+ (Zy Z») ( 0) +e
U,

Y =XB + ZU +,

donde X es una matriz diseno asocida a los efectos fijos del modelo, 3 es un vector de

parametros asociados a los efectos fijos del modelo, Zg y Zs son matrices diseno asociados a

los vectores aleatorios del intercepto Uy y de la pendiente U,. De igual manera, se tiene que
€~ NMV((), 06217850><7850) y U~ NMV(O, 22><2)7

Por lo cual,
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Y|X ~NMV(XB,V)

con

V =Z%7Z' + o’1

El uso de este tipo de modelamiento se basa en el hecho de que se puede tomar el valor
de venta deseado de las viviendas como un experimento con muestras repetidas, donde
cada individuo posee caracteristicas tnicas y propias que pueden llegar a afectar este valor,
es decir, se tiene que la variable puede ser afectada por la variacion entre los individuos
tomados. En este caso particular, se tiene una desagregacién bastante especifica al contar
con los barrios en los cuales se encuentran ubicadas las viviendas.

Siguiendo a Lee et al. (2017), tal como se expuso en el marco tedrico, se procede a calcular
los parametros del modelo, tanto los asociados a la media como los parametros de dispersion
de los efectos aleatorios. En este caso, la estimacién de los parametros de dispersién 7 die-
ron significativas; sin embargo, tal como se muestra en la tabla 3-3, la desviacién estandar
asociada a la pendiente aleatoria es muy cercana a cero, por lo que se realiza una trans-
formacién a la variable metros cuadrados trabajando con su logaritmo. De esta manera, la
interpretacion econémica de esta variable cambia, puesto que su coeficiente asociado es el
cambio porcentual en el precio deseado por el vendedor ante un cambio porcentual en los
metros cuadrados del inmueble.

Como se observa en la tabla 3-4 sobre los efectos aleatorios del modelo, los intervalos de
confianza al 95% sobre el valor de la desviacién estandar de dichos efectos no incluyen el
cero, por lo que la variacién de los grupos es significativa, afectando de manera diferente
tanto el intercepto como la pendiente asociada al logaritmo de los metros cuadrados. Por su
parte, los efectos fijos del modelo dieron significativos (ver tabla 3-5).

Tabla 3-3.: Tabla reporte efectos aletorios del modelo mixto antes de aplicar logaritmo a la
variable metros cuadrados

Efectos aleatorios intervalo de confianza 95 %
Efecto 'ante Estimado lelt,e

inferior superior
oUo 0.2950 0.3270 0.3626
oU2 0.0012 0.0014 0.0016
ovova | -0.7717 -0.6933 -0.5941
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Tabla 3-4.: Tabla reporte efectos aletorios del modelo mixto después de aplicar logaritmo a
la variable metros cuadrados

Efectos aleatorios intervalo de confianza 95 %
Efecto .lelfce Estimado lelt_e

inferior superior
ouo 0.6164 0.7182 0.8269
oU2 0.1329 0.1542 0.1788
opovz | -0.9691 -0.9556 -0.9363

Tabla 3-5.: Tabla reporte efectos fijos del modelo mixto

Coeficientes Estimacion | EE | Estadistico t | valor-p
Intercepto 16.2700 | 0.0561 289.94 | <0.0000
TipoCasa -0.0736 | 0.0092 -8.04 | <0.0000
In(m?2) 0.7659 | 0.0132 58.12 | <0.0000
Hab -0.0640 | 0.0036 -17.88 | <0.0000
Banos 0.0776 | 0.0042 18.65 | <0.0000
Parqueaderos 0.0406 | 0.0036 11.14 | <0.0000
Estrato 4 0.1855 | 0.0110 16.93 | <0.0000
Estrato b 0.2340 | 0.0124 18.87 | <0.0000
Estrato 6 0.2943 | 0.0129 22.90 | <0.0000
Antigiiedadb-10anos -0.0742 | 0.0114 -6.49 | <0.0000
Antigliedad10-20atios -0.1448 | 0.0099 -14.63 | <0.0000
AntigiiedadMayor20anos -0.1722 | 0.0099 -17.36 | <0.0000

Ahora bien, con respecto a los supuestos de los efectos aleatorios y los errores del modelo,
se tiene que condicionando estos tltimos sobre valores fijos de los primeros, la distribucién
resultante para cada observacién es idéntica e independiente de las demas de manera normal,
es decir, los errores tomando los efectos aleatorios U como fijos deberian cumplir los supuestos
de un modelo de regresién clasico. En este caso, pese a trabajar los datos de diferentes formas
(los datos sin manipular, eliminando datos atipicos, usando un vector de pesos para dar
menor relevancia a aquellos datos fuera de los patrones comunes), no parece presentarse una
normalidad sobre los errores, puesto que con las pruebas utilizadas (Kolmogérov-Smirnov,
Jarque-Bera, Lilliefors, Anderson-Darling, Cramér-von Mises), se obtienen valores-p menores
a 0.05, rechazando la hipotesis nula de normalidad en la distribucion de los errores. Del mismo
modo, se probaron diferentes transformaciones como Box-Cox y raiz cuadrada sin cambio
alguno (ver anexo D).

Aunque este supuesto se rechaza por medio de las pruebas, se decide trabajar con este
supuesto de manera asintotica, haciendo uso del logaritmo del precio deseado dado la inter-
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pretacion econdémica que poseen las variables, siendo esto posible debido a que se cuenta con
una buena cantidad de observaciones que permiten mantener este supuesto por lo menos de
esta manera. Adicionalmente al graficar la densidad estimada de los residuales estandar del
modelo trabajando con el logaritmo y compararlos con una distribucién normal estandar se
observa un comportamiento simétrico, centrado en cero pero con un comportamiento mas
leptoctirtico (ver figura 3-5).

A pesar de no contar con la normalidad, se realizan pruebas para validar la homocedasticidad
de los errores tanto paramétricas como no paramétricas, mostrando en la mayoria de casos
valores-p por encima del 0.05, dando evidencia estadistica para no rechazar la hipotesis nula
de que el error es constante a través de las observaciones (ver tabla 3-6).

Tabla 3-6.: Tabla reporte sobre el supuesto de homocedasticidad de los errores condiciona-
dos del modelo mixto

Pruebas para la homocedasticidad de los errores condicionados del modelo
Prueba valor-p
Levene 0.5166
Fligner-Killeen 0.5149
Kruskal-Wallis 0.5326
2.0-
1.5-
=
i)
= L o- Mormal
EJ EI Residuales
0.5-
2 1 0 1' 2
Cuartiles

Figura 3-5.: Distribuciéon estimada de los residuales estandar condicionados del modelo
(azul) y funcién de densidad de una distribucién normal estdndar (rojo)

De forma similar, al validar los supuestos asociados a los efectos aleatorios del modelo (EAM),
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se tiene que el supuesto de homocedasticidad no se rechaza (ver tabla 3-7). Por otro lado, al
poner a prueba el supuesto de normalidad, se obtuvo con las pruebas aplicadas (prueba de
Kolmogdérov-Smirnov, de Jarque-Bera, de Anderson-Darling y la de Cramér-von Mises), que
no se tiene tal caracteristica en estos efectos, puesto que con todas las pruebas aplicadas se
rechaza la hipdtesis nula de que los efectos de manera marginal vienen de una distribucién
normal (el valor-p es inferior a 0.00001 en todos los casos).

Tabla 3-7.: Tabla reporte sobre los supuestos de los efectos aleatorios del modelo mixto

Supuestos sobre efectos aleatorios del modelo

Prueba EAM | Supuesto a validar | Hipotesis nula valor-p
El comportamiento de los
Levene Uy Homocedasticidad | residuales entre los grupos 0.4478
es igual
i del
Fligner-Killeen | U Homocedasticidad Yar1anzas © 105 gTUpOs son,' 0.4357
iguales, no se asume normalidad
Vari del
Kruskal-Wallis | Uy Homocedasticidad | . arlanzas e 105 grupos son,' 0.5235
iguales, no se asume normalidad
El comportamiento de los
Levene U, Homocedasticidad | residuales entre los grupos 0.4861
es igual
i 1
Fligner-Killeen | U, | Homocedasticidad | * o1 an#as de los grupos son, 0.4799
iguales, no se asume normalidad
i 1
Kruskal-Wallis | U, Homocedasticidad Yarlanzas de los grupos SOH,' 0.5206
iguales, no se asume normalidad

Modelo mixto basado en coordenadas

El modelo lineal jerarquico se plantea para el nivel 1 de la siguiente manera:

In[Precio;] =y(S;) + B1TipoCasa, + fam2; + S3Hab; + SyBanos; + s Parqueaderos;
+BsEstratod; + p;Estratob; + fsEstrato6; + SAntigiiedad5-10afios;
+B10Antigiiedad10-20anos; 4+ [11 AntigiiedadMayor20anos;

iid
+¢;, con €~ N(0,0%)

donde i se refiere a la i-ésima vivienda, [y(S;) es el intercepto aleatorio que dependera del
vector de coordenadas de la i-ésima vivienda. Los coeficientes estimados se interpretan como
semi-elasticidades, por ende [3; representa la diferencia porcentual entre el valor en el mercado
de una casa y un apartamento, asociado a la variable TipoCasa;, la cual toma un valor de
uno cuando la i-ésima vivienda es una casa y toma el valor de cero en cualquier otro caso.



3.4 Modelos 37

En este modelo, 8, mide el cambio porcentual en el precio del inmueble ante una variaciéon
de un metro cuadrado de la variable m2;, es decir, ante cambios en el i-ésimo inmueble
manteniendo todas las demas variables constantes; 3 representa el cambio porcentual en el
precio ante el aumento o disminuciéon de una habitacion dentro de las viviendas, siendo el
coeficiente asociado a la variable Hab;; 3, representa el cambio porcentual en el precio ante
el aumento o disminucién del nimero de banos Banos; que tiene la vivienda; 85 mide el
cambio porcentual en el precio deseado de venta ante una variaciéon de una unidad para el
estacionamiento de vehiculos, lo cual implica cambios en la variable Parqueaderos;. B¢, 57 v
Bs miden la diferencia porcentual en el precio de un inmueble ubicado en el estrato 4, estrato
5y estrato 6, respectivamente, frente a los inmuebles ubicados en el denominado grupo base
(el cual agrupa los estratos 1, 2 y 3), dado que las variables Estrato4;, Estrato5; y Estrato6;
son variables que toman el valor de uno si la vivienda pertenece al estrato indicado en el
nombre de la misma y cero en caso contrario. Por su parte, 8y, 510 v (11, miden la diferencia
porcentual en el precio de un inmueble cuya antigiiedad esta entre 5-10 anos, 10-20 anos, o
es mayor a 20 anos, respectivamente, frente a viviendas de antigiiedad entre 0-5 afios, siendo
que las variables antigiiedadb-10anos;, antigiiedad10-20anos; y antigiiedadMayor20anos; al
igual que en el caso de los estratos, variables binarias cuyo valor es uno si pertenece al grupo
especificado en el nombre de la variable y cero en otros casos.

En este caso, se plantea un modelo lineal para el intercepto en el nivel 2 como se muestra a
continuacion:

Bo(S) =180 + Up(S), con Uy(S) ~ NMV(0,07,0(di;,a,)),

donde Byg es un intercepto comun para todas las observaciones, 1 es un vector columna
de unos cuyas dimensiones son de 7850 x 1, mientras Ug(S) es un vector aleatorio que se
distribuye de manera normal multivariante cuyo objetivo es absorber la dependencia espacial
de los datos, con un vector de medias cero y una matriz de varianzas y covarianzas que se
compone de un término comin o, y una matriz de correlaciones g, cuyos valores dependen
de la distancia d;; entre la observacion ¢ y la observacién j, y un pardmetro a asociado al
rango de dependencia espacial. Cabe aclarar que el efecto aleatorio Uy(S;) y el error ¢; tienen
covarianza cero, es decir, Cov(Uy(S;), €;) = 0, para todo i.

Reemplazando el valor asociado al intercepto de cada observacion, se tiene que el modelo se
puede expresar como:

In[Precio;] =5o(S;) + B1TipoCasa,; + Sam2; + S3Hab; + S4Banos; + s Parqueaderos;
+GgEstratod; + f;Estratob; + fsEstrato6; + Sy Antigiiedad5-10anos;
+P1oAntigiiedad10-20anos; + (11 Antigiiedad Mayor20anos;
+Uo(S;) + €
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En este caso, al igual que en el modelo de efectos mixtos basado en datos de barrios, se
b )
puede representar de manera matricial como:

Y =XB + ZUy(S) + e,

donde

€ ~ NMV(O, 0-62]:7850><7850) y Uo(S) ~ NMV(O, U%OQ(CZ, a, ))

En este caso particular Z = I, donde I es una matriz identidad de n x n, por lo cual,

Y|X ~NMV(XB,V),

donde

V:E+0€21 y, EZU?JOQ(d,a).

Entonces, repitiendo el procedimiento del modelo mixto dado en el marco tedrico, se tiene
que la distribucién conjunta de la variable dependiente y los efectos aleatorios es:

Jo(Y,U(S)) =fo(Y|U(S)) fo(U(S))

1 -1 t
:W exp {F(Y - X8 - U(S)) (Y - X8 - U(S>>}

1 -1
—_(2ﬂ)2|2| exp{
1 =1 -1
= e

1 t -1
—SU(S)T U(S)}

=L(0,U(S);Y),

—1 t -1
S U(S)T U(S)}

2‘712(3( — X8 - U(S))(Y - XB - U(S))

2

€

en el cual, @ = (3, 7) con T = (02, 0%, a). Obtenidos todos estos elementos, se puede proce-
der al igual que se hizo en el modelo de efectos mixtos basado en datos de barrios, estimando
los parametros 3 y los efectos aleatorios U(S) mediante la log-verosimilitud conjunta, mien-
tras que para los pardmetros de dispersién se utiliza la log-verosimilitud restringida, que
es una aproximacion a la log-verosimilitud marginal de los mismos. Las estimaciones de los
parametros fijos se presentan en la tabla 3-8. De estos, se destaca que la variable que indica

si el inmueble es casa o apartamento es significativa con signo positivo, lo cual refleja que
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bajo este modelo las casas se les otorga un mayor precio deseado inicial manteniendo el resto
de variables en valores fijos.

Tabla 3-8.: Coeficientes estimados modelo de efectos mixtos basado en las coordenadas

Coeficientes Estimacion EE Estadistico t | valor-p
Intercepto 18.9900 | 0.0381 497.81 | <0.0000
TipoCasa 0.0489 | 0.0102 4.80 | <0.0000
m2 0.0032 | 0.00006 56.85 | <0.0000
Hab -0.0317 | 0.0040 -7.96 | <0.0000
Banos 0.1407 | 0.0046 30.83 | <0.0000
Parqueaderos 0.0569 | 0.0042 13.66 | <0.0000
Estrato4 0.1915 | 0.0129 14.84 | <0.0000
Estratob 0.2342 | 0.0146 16.07 | <0.0000
Estrato6 0.2988 | 0.0151 19.83 | <0.0000
Antigiiedad5-10anos -0.0468 | 0.0132 -3.55 | 0.0004
Antigiiedad10-20anos -0.1101 | 0.0114 -9.66 | <0.0000
AntigiiedadMayor20anos -0.1334 | 0.0114 -11.68 | <0.0000
% 0.0955

a 0.0011

En este modelo, se aclara que se utilizé una funciéon de correlacion exponencial, por lo cual,
el parametro a se interpreta como el inverso de la dependencia espacial y se relaciona con
el punto en que la correlacion espacial tiende a caer a valores cercanos a cero. En este caso,
con el valor estimado a, se obtuvo que ese punto estd a una distancia de aproximadamente
924 metros, siendo éste el rango de dependencia espacial aproximado para el precio de venta
inicial deseado por los vendedores de viviendas usadas en la ciudad de Bogota (ver tabla
3-8).

Ahora, para comprobar la pertinencia del modelo estimando efectos aleatorios con respecto
a un modelo lineal estimado por minimos cuadrados, siguiendo a Lee et al. (2017), se realiza
una prueba de razén de verosimilitud, teniendo en cuenta que los modelos cuenten con los
mismos efectos fijos (condicién primordial para que la prueba sea vélida). Los resultados
arrojan que la inclusion de estos efectos aleatorios son significativas, siendo de fondo la
hipodtesis nula igual a que los pardmetros de dispersion asociados a estos efectos son iguales
a cero (ver tabla 3-9).
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Tabla 3-9.: Prueba de verosimilitud para los efectos aleatorios del modelo mixto basado en

coordenadas
Modelo df | loglik Estadistico | valor-p
Efect? mixto 15 | -1962.49
espacial
lineal 13 | -3038.90 2152.96 | <0.0000

En este caso, dado que la estimacion de los efectos aleatorios se da por medio de las coor-
denadas, es posible estimar los valores de estos efectos en ubicaciones fuera de los datos
recolectados para este estudio, teniendo en cuenta que dentro de las limitaciones que este
método se encuentra que es eficiente para interpolar datos entre ubicaciones mas no para
extrapolar fuera del rango de la longitud y latitud de los mismos.

Aligual que en el modelo de efectos mixtos basado en datos de barrios se validan los supuestos
sobre el error condicionado del modelo, encontrando que no se puede afirmar que vengan
de una distribucion normal, dado que las pruebas realizadas muestran valores-p inferiores
a 0.05, rechazando la hipdtesis de normalidad, aunque al igual que en el modelo basado en
barrios, se trabaja con el supuesto de manera asintética. Por su parte, no hay evidencia
estadistica para rechazar la hipétesis nula de homocedasticidad en los errores, puesto que las
pruebas robustas ante la falta de normalidad muestra que este supuesto no se rechaza (ver
tabla 3-10).

Tabla 3-10.: Tabla reporte sobre el supuesto de homocedasticidad de los errores condicio-
nados del modelo mixto basado en coordenadas

Pruebas para la homocedasticidad de los errores condicionados del modelo
Prueba valor-p
Levene 0.4931
Fligner-Killeen 0.4826
Kruskal-Wallis 0.5147

3.4.3. Modelos espaciales
Modelo de rezago en la variable dependiente (SAR)

Siguiendo lo presentado por Urrea-Zora & Cérdenas-Mazo (2019) en su articulo sobre ca-
lidad de barrios en Medellin, posterior a la realizaciéon del modelo lineal y las pruebas de
dependencia espacial, se realizé6 un primer modelo con la matriz de pesos espaciales antes
expuesta, incluyendo un efecto del logaritmo del precio de venta deseado de las viviendas
vecinas sobre una observacion especifica . Se propone:
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In[Precio;| =p Z w;y In[Precioy] + By + f1TipoCasa,; + fom2; + fsHab; + B4 Banos;
p=1
+Bs Parqueaderos; + BgEstratod; + S;Estratob; + [SsEstrato6;
+ By Antigiiedad5-10anos; + [SpAntigiedad10-20anos;

+p11AntigiledadMayor20anos; + €;, con ; s N(0,0%)
(3-4)

donde In[Precio,] es el logaritmo del precio de la p-ésima vivienda; la variable TipoCasa; es
una variable dicotéomica que indica con el valor uno si la i-ésima vivienda es una casa o con
el valor cero en caso de que no; m2; son los metros cuadrados de la i-ésima vivienda; Hab;
hace referencia al niimero de habitaciones de la vivienda i; Banos; se refiere al niimero de
banos de la vivienda i; Parqueaderos; indica el nimero de parqueaderos con los que cuenta
la vivienda; variables de estratos, siendo variables dicotémicas que indican si la vivienda %
pertenece ya sea al estrato 4, 5 o 6; variables dicotomicas referentes a la antigiiedad de la
vivienda ¢, la cual puede estar en la categoria de 5-10 anos, en la categoria de 10-20 anos, o
estar en la categoria para inmuebles de mas de 20 anos de antigiiedad.

En este caso, en la ecuacién (3-4), el término estimado p, es el efecto promedio que tiene los
vecinos sobre una observacién especifica, w;, es el valor que estd en la i-ésima fila y p-ésima
columna de la matriz de pesos espaciales. Por su parte, se debe aclarar que los coeficientes
B3 siguen teniendo una interpretaciéon econémica de semi-elasticidad, es decir, representan
cambios porcentuales en el precio de venta inicial deseado ante cambios unitarios en las
variables.

Para este caso, se puede ver que las variables son significativas (ver tabla 3-11), pero los
coeficientes no representan el efecto total sobre el valor del precio deseado, puesto que existe
un impacto asociado a cambios en el valor de las variables de los vecinos, asi como cambios
en el valor de las variables de la vivienda en si, causados por la dependencia espacial. Por
eso, es indispensable separar los efectos directos e indirectos de las variables. Los efectos
directos representan como la variacién de una variable explicativa afecta porcentualmente
el valor del precio deseado de la i-ésima observacion, mientras los efectos indirectos son la
afectacion que tiene cambios en las variables de los j vecinos sobre la observacion i. Para
este ejercicio especifico, por ejemplo, se observa en la tabla 3-12, como ante cambios en la
variable de nimero de banos, si aumenta en una unidad la cantidad de banos en la vivienda
i, el precio deseado de la misma aumenta un 16 % aproximadamente, mientras, que si el
numero de banos aumenta en las j viviendas vecinas, el precio deseado aumenta un 4 %
aproximadamente, manteniendo todas las deméas condiciones constantes.
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Tabla 3-11.: Coeficientes estimados modelo SAR usando una matriz de pesos espaciales
igual a vecinos estandarizados, donde se considera vecino si la distancia es
menor a 1000 metros

Coeficientes Estimacion EE Estadistico t | valor-p
Intercepto 15.6200 | 0.1800 84.23 | <0.0000
TipoCasa -0.0490 | 0.0110 -4.45 | <0.0000
m? 0.0036 | 0.00006 56.80 | <0.0000
Hab -0.0632 | 0.0044 -14.52 | <0.0000
Banos 0.1696 | 0.0051 33.19 | <0.0000
Parqueaderos 0.0605 | 0.0047 12.80 | <0.0000
Estrato4 0.3104 | 0.0118 26.47 | <0.0000
Estratod 0.3658 | 0.0139 26.38 | <0.0000
Estrato6 0.5176 | 0.0152 34.09 | <0.0000
Antigiiedad5-10anos -0.0733 | 0.0150 -4.88 | <0.0000
Antigiiedad10-20anios -0.1275 | 0.0131 -9.63 | <0.0000
AntigiiedadMayor20anos -0.1235 | 0.0131 -9.45 | <0.0000
p 0.1942 | 0.0090 21.56 | <0.0000

Tabla 3-12.: Efectos directos e indirectos estimados modelo SAR usando una matriz de
pesos espaciales igual a vecinos estandarizados, donde se considera vecino si la
distancia es menor a 1000 metros

Coeficientes Directo | Indirecto | Total
TipoCasa -0.0490 -0.0118 | -0.0608
m? 0.0036 0.0009 | 0.0044
Hab -0.0632 -0.0152 | -0.0784
Banos 0.1697 0.0408 | 0.2105
Parqueaderos 0.0605 0.0145 | 0.0751
Estrato4 0.3106 0.0746 | 0.3852
Estratob 0.3660 0.0879 | 0.4539
Estrato6 0.5180 0.1244 | 0.6423
Antigiiedadb-10anos -0.0733 -0.0176 | -0.0909
Antigiiedad10-20anos -0.1258 -0.0302 | -0.1560
AntigiiedadMayor20anos | -0.1236 -0.0297 | -0.1533
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Modelo de rezago en el error (SEM)

Dado que la dependencia espacial puede estar asociada a variables no observadas del pro-
blema, es necesario al igual que hacen Urrea-Zora & Cérdenas-Mazo (2019), plantear un
modelo que tome en cuenta esta situacién. Se presenta:

In[Precio;] =By + f1TipoCasa,; + fom2; + B3Hab; + ByBanos; + BsParqueaderos;
+GgEstratod; + f;Estratod; + fsEstrato6; + By Antigiiedad5-10anos;
+P1oAntigiiedad10-20anos; + (11 Antigiiedad Mayor20anos;
+ui

(3-5)

donde

n
U = € + A Zwipup, con € S N(0,0%)

p=1
En este modelo, la variable Tipo es una variable dicotomica que indica si la vivienda es una
casa 0 no; m2; son los metros cuadrados de la i-ésima vivienda; Hab;, hace referencia al
nimero de habitaciones de la vivienda; Banos;, se refiere al nimero de banos de la vivienda;
Parqueaderos; indica el nimero de parqueaderos con los que cuenta la vivienda; variables
de estratos, siendo variables dicotomicas que indican si la i-ésima vivienda pertenece ya
sea al estrato cuatro, cinco o seis; variables dicotomicas referentes a la antigiiedad de la
vivienda, indicando si la observacion i pertenece al grupo de inmuebles con 5-10 anos de
antigiledad, 10-20 anos de antigiiedad o mas de 20 anos de antigiiedad. Adicionalmente,
el modelo cuenta con un término A, que representa el efecto promedio que tienen todos
los términos no adicionados al modelo por dificultad de medicién u otras causas, de las
observaciones vecinas.
Tras la realizacién del modelo con rezago en el error, se destaca que el parametro estimado
asociado a la dependencia espacial del error, A, que mide el grado de correlacion entre los
errores del modelo, no solo es significativo sino que su valor es 0.78, lo cual implica que
existe una fuerte dependencia espacial entre los factores no considerados de valorizacion
(anteriormente definidos en el marco tedrico) de viviendas cercanas entre si cuando se utiliza
una matriz de pesos espaciales de contigiiidad estandarizada.
En este caso, los coeficientes estimados para la regresion se interpretan como semi-elasticidades
al igual que en el modelo lineal y de efectos mixtos, por ejemplo, si se desea saber el im-
pacto de que la vivienda cuente con un bano extra, se tiene que el precio deseado aumenta
en un 16 % aproximadamente. Por otro lado, la variable de tipo de vivienda no parece ser
significativa, lo cual puede deberse a que la correlacion entre los factores no considerados
de valorizacién es mas importante que la distincién entre casas y apartamentos (ver tabla
3-13).
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Siguiendo lo expuesto por Urrea-Zora & Cérdenas-Mazo (2019), se realizaron las pruebas
de multiplicadores de Lagrange, tanto la prueba cldsica como sus versiones robustas, para
determinar si existe evidencia estadistica para realizar un modelo que tenga en cuenta la
dependencia espacial de la variable explicada y el error al tiempo, obteniendo que es sugerido
estimar un modelo con que tenga en cuenta estas dos simultdneamente (ver tabla 3-14).

Tabla 3-13.: Coeficientes estimados modelo SEM usando una matriz de pesos espaciales
igual a vecinos estandarizados, donde se considera vecino si la distancia es
menor a 1000 metros

Coeficientes Estimacion | EE Estadistico t | valor-p
Intercepto 19.1000 0.0237 | 806.79 <0.0000
TipoCasa -0.0074 0.0190 | -0.68 0.4952

m2 0.0035 0.00006 | 57.63 <0.0000
Hab -0.0518 0.0043 | -12.17 <0.0000
Banos 0.1605 0.0049 | 32.46 <0.0000
Parqueaderos 0.0598 0.0045 | 13.16 <0.0000
Estrato4 0.2784 0.0129 | 21.60 <0.0000
Estratob 0.3515 0.0154 | 24.02 <0.0000
Estrato6 0.4764 0.0154 | 30.99 <0.0000
Antigiiedad5-10anos -0.0675 0.0145 | -4.65 <0.0000
Antigiiedad10-20anos -0.1248 0.0126 | -9.94 <0.0000
AntigiiedadMayor20anos | -0.1353 0.0126 | -10.76 <0.0000
lambda 0.7815 0.0187 | 41.71 <0.0000

Tabla 3-14.: Pruebas de Lagrange para determinar la pertinencia de un modelo SARAR

Pruebas de Lagrange

dos d
Prueba Estadistico i?er?zj d ¢ valor-p
Lagrange error 3891.80 1| <0.0000
Lagrange rezago 598.61 1 | <0.0000
Lagrange Robusto | 7 5 1| <0.0000
error
Lagrange Robusto 224.35 1| <0.0000
rezago
Lagrange SARAR 4116.10 2 | <0.0000
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Modelo SARAR

Mediante las pruebas de multiplicadores de Lagrange se pudo determinar que es necesa-
rio tener en cuenta tanto la dependencia espacial con las otras observaciones, asi como la
dependencia espacial en el término de error, por ende, se plantea el siguiente modelo:

In[Precio;| =p Z w;p In[Precioy] + fo + f1TipoCasa,; + fam2; + fsHab; + Babanos;
p=1
+Bsparqueaderos; + BgEstratod; + Sy Estratob; + [SsEstrato6; (3-6)
+pPyantigliedadb-10anos; 4+ Pipantigiiedad10-20anos;

+p11antigiiedadMayor20anos; + u;

donde

n

u; = € + )\Zwipup, con ¢ i N(0,0%)

p=1

Aligual que en los modelos presentados en las ecuaciones (3-4) y (3-5), se cuenta con variables
de tipo dicotomicas, como lo son la variable Tipo casa;, las variables de estratos Estrato4;,
Estratob; y Estrato6;, y las variables asociadas a la antigiiedad del inmueble, antigiiedad5-
10anos;, antigiiedad10-20anos; y antigiiedadMayor20 anos;. De igual manera, se incluyen
variables con informacion sobre las caracteristicas de la vivienda como lo son m2;, Hab;,
banos; y parqueaderos;.
En este caso, el modelo toma del modelo de la ecuacién (3-4) la idea de que la dependencia
espacial estd vinculada al valor de observaciones vecinas, incluyendo por lo tanto un término
p que mide el efecto de los vecinos sobre una observaciéon i, ponderando cada observacién
por un w;, que es el elemento asociado a la i-ésima fila y a la p-ésima columna de la matriz
de pesos espaciales. De igual forma, incluye la dependencia espacial de los errores del modelo
al igual que el modelo de la ecuacién (3-5), mediante el término A.
Se resalta que el coeficiente de la variable indicativa del tipo de vivienda (Tipo casa), al
igual que en el modelo SEM, no es significativa (ver tabla 3-15). Adicionalmente, como se
ha podido observar en las diferentes tablas de los modelos espaciales, existe una mayor corre-
lacion entre los factores no observados de valorizacion que entre el logaritmo de los valores
observados de la variable dependiente, indicando que el precio deseado por los vendedores
es mayormente influenciado por factores dificiles de medir cuyo efecto solo es apreciable de
manera conjunta a través de los errores.
Tal como ocurre en el modelo SAR, para tener una vision completa del efecto de las variables,
es necesario observar qué tanto del efecto total es atribuible a efecto directo y qué tanto a un
efecto indirecto. De igual manera, al tener un coeficiente p muy pequeno, la mayor cantidad
del efecto total es causado por los efectos directos, es decir, es mas importante las propias
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caracteristicas de la vivienda para el valor deseado de venta que las caracteristicas de las
viviendas vecinas (ver tabla 3-16).

Tabla 3-15.: Coeficientes estimados modelo SARAR usando una matriz de pesos espaciales
igual a vecinos estandarizados, donde se considera vecino si la distancia es
menor a 1000 metros

Coeficientes Estimacion EE Estadistico t | valor-p
Intercepto 18.59 | 0.2244 82.83 | <0.0000
TipoCasa -0.0075 | 0.0109 -0.69 | 0.4893

m? 0.0035 | 0.00006 57.66 | <0.0000
Hab -0.0524 | 0.0043 -12.29 | <0.0000
Banos 0.1610 | 0.0049 32.54 | <0.0000
Parqueaderos 0.0596 | 0.0045 13.13 | <0.0000
Estrato4 0.2785 | 0.0129 21.63 | <0.0000
Estratob 0.3518 | 0.0146 24.05 | <0.0000
Estrato6 0.4770 | 0.0154 31.04 | <0.0000
Antigiiedad5-10anos -0.0672 | 0.0145 -4.63 | <0.0000
Antigiiedad10-20anos -0.1249 | 0.0126 -9.94 | <0.0000
AntigiiedadMayor20anos -0.1354 | 0.0126 -10.75 | <0.0000
rho 0.0253 | 0.0111 2.28 | 0.0227

lambda 0.7637 | 0.0204 37.65 | <0.0000

Tabla 3-16.: Efectos directos e indirectos estimados modelo SARAR usando una matriz de
pesos espaciales igual a vecinos estandarizados, donde se considera vecino si la
distancia es menor a 1000 metros

Coeficientes Directo | Indirecto | Total
Tipo casa -0.0075 -0.0002 | -0.0077
m? 0.0035 0.00009 | 0.0036
Hab -0.0524 -0.0014 | -0.0538
Banos 0.1609 0.0042 | 0.1651
Parqueaderos 0.0596 0.0015 | 0.0612
Estrato 4 0.2785 0.0072 | 0.2858
Estrato 5 0.3518 0.0091 | 0.3609
Estrato 6 0.4770 0.0124 | 0.4894
Antigiiedad 5-10 anos -0.0672 -0.0017 | -0.0690
Antigiiedad 10-20 anos -0.1249 -0.0032 | -0.1281
Antigiiedad mayor 20 anos | -0.1354 -0.0035 | -0.1389
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Modelo con filtrado espacial mediante vectores propios

Existen otras formas de modelar la dependencia espacial de los datos, por lo cual, se propone:

In[Precio;] =y + p1TipoCasa; + Bam?2; + BsHab; + fsbanos; + Bsparqueaderos;
+BsEstratod; + [;Estratod; + fSsEstrato6; + Syantigliedad5-10anos;
+Prpantigiiedad10-20anos; + [1;antigiledadMayor20anos; (3-7)

A

+ Z Ei+6, con e~ N(0,0?)

a=1
En este caso Ej, es el i-ésimo valor del a-ésimo vector propio de la matriz de pesos espa-
ciales tras sustraer la media tanto de la fila como de la columna respectiva a cada dato.
En la ecuacién anterior, se toma A=157 vectores propios como parte de un modelo semi-
paramétrico en el cual estos son los encargados de absorber la dependencia espacial. En este
caso, la seleccion de los vectores se realiza tomando solo aquellos vectores que tengan un
valor propio mayor a cero de la matriz de pesos espaciales de distancias inversas doblemente
centrada. Con estos se realiza una regresién, y siguiendo lo expuesto por Griffith (2003), se
realiza una seleccion de los vectores propios mediante un stepwise de seleccién backward,
eliminando vectores hasta encontrar un minimo de vectores que permite minimizar el AIC'
del modelo, iniciando con 225 vectores y un AIC de 3787.96, terminando con los 157 vectores
mencionados anteriormente y un AIC de 3686.32.

Tabla 3-17.: Coeficientes estimados de las variables usando filtrado espacial, seleccionando
vectores propios mediante stepwise backward

Coeficientes Estimacion SE Estadistico t | valor-p
Intercepto 19.18 | 0.0160 1199.97 | <0.0000
Tipo Casa 0.0445 | 0.0103 4.32 | <0.0000
m2 0.0033 | 0.00006 57.26 | <0.0000
Hab -0.0363 | 0.0040 -9.08 | <0.0000
banos 0.1422 | 0.0047 30.55 | <0.0000
parqueaderos 0.0595 | 0.0042 14.03 | <0.0000
Estrato4 0.2245 | 0.01242 18.08 | <0.0000
Estratob 0.2711 | 0.0141 19.26 | <0.0000
Estrato6 0.3412 | 0.0149 22.92 | <0.0000
antigiiedadb-10anos -0.0526 | 0.0135 -3.90 | <0.0000
antigiiedad10-20anos -0.1119 | 0.0117 -9.56 | <0.0000
antigiiedad Mayor20anos -0.1348 | 0.0117 -11.52 | <0.0000

Del modelo se resalta que el coeficiente estimado para la variable que indica si la vivienda es
casa o apartamento es positivo, siendo el 1inico modelo, junto al de efectos mixtos basado en
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coordenadas, que determina que las casas poseen un precio significativamente mayor a los
apartamentos. De igual manera se estiman coeficientes tanto para las variables como para
los vectores propios. Los primeros se interpretan como semi-elasticidades (ver tabla 3-17),
mientras los ultimos, carecen de interpretacion puesto que su principal funcion es absorber
la dependencia espacial.

3.5. Comparacion de modelos

En esta seccién se presentan algunas medidas de bondad de ajuste de los datos, esto con
el fin de seleccionar aquel modelo que mejor desempeno tiene dada la informacién con la
que se disponen para este ejercicio especifico. Estas medidas estan resumidas en la tabla
3-18, en la cual se reportan el criterio de informacién de Akaike (AIC, por sus siglas en
inglés), el criterio de informacién bayesiana (BIC, por sus siglas en inglés), el valor de la
log-verosimilitud (LV, por sus siglas en inglés), el tiempo utilizado para la estimacién de los
parametros, los errores cuadraticos medios de entrenamiento y de testeo, estos dos ultimos
tras la separacion del conjunto de datos, en un conjunto para entrenamiento conformado por
el 70 % de las observaciones totales y el otro 30 % para el testeo de los modelos.

Se aclara, que las estimaciones de los modelos se llevaron a cabo mediante la versién 4.1.2 del
software R (R Core Team, 2023) y la versién 2021.09.1 de RStudio (RStudio Team, 2023).
Adicionalmente, se debe tener en cuenta que el tiempo de cémputo de los diferentes modelos
esta sujeto a las caracteristicas del dispositivo usado. En este caso, se utilizo un computador
portatil de 8Gb de memoria RAM para la realizacién de este trabajo.

Por un lado, al enfocarse en las medidas calculadas, es posible ver en la tabla 3-18 que en
términos de AIC, ECM de testeo (ECMTs) y entrenamiento (ECMEn), el modelo de filtrado
espacial esta dentro de los de mejor desempeno de todos. Sin embargo, utilizando el criterio
de informacion bayesiana, el cual penaliza de manera mas fuerte el niimero de pardametros
estimados, se puede ver que el modelo que mejor se adapta al problema trabajado es el
modelo de efectos mixtos basado en coordenadas, siendo este uno de los que menor tiempo
de computo utilizé para la estimacién de sus parametros.

Por otro lado, se debe tener en cuenta que el problema central de este trabajo es generar
una herramienta de valoracién de los inmuebles, con el objetivo de tener una recomendacion
sobre el precio inicial de venta, razén por la cual, se decidié ponderar las diferentes métricas
usadas, utilizando una manera mas objetiva para la seleccion del mejor modelo, dando esta
denominacion a aquel modelo que tenga la puntuacion final mas baja, dado que la pondera-
cién se da a manera de ranking, donde uno es la puntuacién para la métrica mas importante
y cinco la menos importante, puntualizando el hecho que no se pondera la log-verosimilitud
puesto que esta se utiliza para el calculo del AIC y el BIC.

La importancia dada a cada métrica es dada por las siguientes razones:

= Se considera que el modelo debe tener una precisién alta en su prediccién, por lo
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tanto, el error cuadratico medio en el conjunto de testeo se considera la métrica mas
importante.

= Se debe conseguir, en la medida de lo posible, cumplir con el principio de parsimonia,
por lo cual, una métrica que penaliza de manera mas fuerte el nimero de parametros
a estimar como el BIC se considera que es la siguiente en importancia.

= El tiempo de computo esta relacionado a la limitacion que se pueda tener en términos
de tecnologia, donde un tiempo mas alto también implica que es posible que el modelo
no sea estimable con menos capacidad de memoria o procesamiento, por lo cual se
toma el tiempo de estimacién como la tercera métrica mas importante.

= El AIC no castiga de manera rigurosa el nimero de parametros como el BIC, por lo
cual se toma estd métrica como la segunda de menor importancia.

= Debido a que los algoritmos se basan en la disminucion del error entre los datos y las
predicciones, el error cuadratico medio de entrenamiento se pondera como la métrica
de menor importancia, en contraste con el error cuadratico medio de testeo.

Ahora bien, por cada métrica se realizé6 un ranking donde 1 es el mejor desempeno y 7 el
peor desemperno, esto se puede ver en la tabla 3-19. Posterior a esta clasificacion, se pondera
el ranking por el valor de cada métrica y se suman los resultados por cada modelo, donde
el menor valor dentro de esta suma pertenece al modelo con un desempeno mas parejo en
todas las métricas, especialmente en las de mayor importancia.

Tabla 3-18.: Tabla de reporte de las métricas calculadas para los modelos utilizados

Modelos LV AIC BIC Tiempo ECMEn | ECMTs
Lineal -3038.90 | 6103.63 | 6194.22 | 0.02 seg 0.1749 0.1790
Mixto Barrios | -2086.04 | 4204.08 | 4315.54 | 0.52 seg 0.1143 0.1168
Mixto Coords. | -1962.42 | 3954.84 | 4059.36 | 1 min 34seg 0.0538 0.0718
SAR -2946.19 | 5920.40 | 6017.95 | 33 min 54 seg | 2.3812 2.3967
SEM -2385.32 | 4798.60 | 4896.19 | 20 min 6 seg | 0.1339 0.1315
SARAR -2352.28 | 4734.60 | 4839.09 | 1 hrs 54 min | 0.1718 0.1710
Filtrado ~1673.16 | 3686.32 | 4870.95 | 1 hrs 23 min* | 0.1000 0.0936
espacial

*Se toma en cuenta el tiempo para la descomposicién de la matriz de pesos espaciales
en vectores propios usados en la regresion y la seleccion backward para el modelo final
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Tabla 3-19.: Tabla comparativa entre modelos ponderando las métricas

Modelos AIC (4) | BIC (2) | Tiempo (3) | ECMTs (1) | ECMEn (5) | resultados
Lineal 7 7 1 6 6 81

Mixto Barrios | 3 2 2 3 3 34

Mixto Coords. | 2 1 3 1 1 25

SAR 6 6 5 7 7 93

SEM 5 5 4 4 4 66
SARAR 4 3 7 5 5 73
Filtrado 1 4 6 2 2 42
espacial

Dado lo expuesto, se recomienda el uso del modelo mixto basado en coordenadas para la
estimacion del precio de venta inicial, dado que mediante sus efectos aleatorios, este recoge
aquellos factores de valorizacion que son dificiles o imposibles de medir, ofreciendo dentro de
sus ventajas la posibilidad de predecir el precio de viviendas fuera de la muestra recolectada
siempre y cuando, se cuente con la informacién asociada a los efectos fijos y las coordenadas
de la vivienda, y se tenga presente las limitaciones expuestas sobre el uso del modelo fuera
del rango de las observaciones.

Se resalta también que el tiempo de cémputo fue de los més rapidos, por lo cual se esperaria
que el modelo pueda ser estimado en equipos con menor capacidad de procesamiento o
en su defecto, se pueda adaptar a una mayor cantidad de observaciones. Adicionalmente, en
términos de parsimonia y precision en el testeo, el modelo estuvo entre los mejores resultados
en ambos, razoén por la cual se usa este modelo para determinar el valor asociado a los
factores no considerados de valorizacién de los barrios de Bogotd que estan dentro de la
muestra recolectada, siguiendo lo expuesto por Urrea-Zora & Cardenas-Mazo (2019).

3.6. Factores no considerados de valorizacion de los
barrios de Bogota

Tal como se expuso en el marco tedrico, es factible agrupar dentro de los errores del modelo
aquellos factores que afectan el valor deseado por el propietario de la vivienda, ya sea porque
dentro de estos se encuentran variables no observadas, de dificil medicién o porque dentro
de estos se agrupan razones emocionales y de especulacion, que afectan a este precio.

En este caso, se supondra que estos factores se relacionan de una u otra forma con la co-
modidad y los beneficios que ofrece vivir en un lugar, por lo cual es posible usar los efectos
mixtos asociados al intercepto para encontrar en qué barrios se cuenta con una menor can-
tidad de estos factores, entendiendo que estos afectan el precio base deseado por el vendedor.
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Los barrios incluidos dentro de la muestra que presentan valores por debajo de cero serian
aquellos cuyos factores no considerados de valorizacion estan por debajo de la media de la
ciudad, y que por ende, podrian necesitar obras de intervencién, con el fin de nivelar estos
factores a lo largo de la ciudad (figura 3-6).
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Figura 3-6.: Valor de los factores no considerados de valorizacion

En ese orden de ideas, se espera que mediante el modelo se pueda llegar a estimar el precio
inicial de negociacién de una vivienda, ayudando tanto a compradores y vendedores a tener
un precio de referencia. De igual manera, se espera que mediante los efectos aleatorios del
modelo se pueda generar algin ranking o herramienta que permita a las personas interesa-
das en comprar vivienda, una visién sobre los mejores barrios, y darse una idea inicial sobre
las condiciones del mismo (barrio de condiciones inferiores al promedio, en el promedio o
superior a este).

Por otro lado, se espera que, mediante la metodologia usada para estimar estos factores no
considerados de valorizacion en este trabajo, se pueda brindar una ayuda a los entes distri-
tales y territoriales para generar herramientas y métricas que permitan focalizar esfuerzos,
intervenciones en infraestructura, proyectos sociales, entre otros, influyendo positivamente
en la efectividad de las decisiones y en el manejo eficiente de los recursos piblicos.



4. Conclusiones y limitaciones

4.1. Conclusiones

Con respecto a la dependencia espacial, se puede observar que los errores del modelo lineal
estimado por minimos cuadrados ordinarios estan correlacionados positivamente, indicando
que viviendas de precios altos se rodean de viviendas de precios altos. Adicionalmente, en los
modelos autorregresivos SAR, SEM y SARAR, asi como el modelo de efectos mixtos basado
en coordenadas, los componentes espaciales son significativos, lo que afianza la idea de que
es necesario modelar la dependencia espacial de los datos.

Por su parte, los modelos muestran una clara tendencia a valorar de menor manera un
inmueble a medida que presenta una mayor antigiiedad. De manera contraria, se aprecia que
a mayor el nivel del estrato socioeconémico, mayor es el precio base deseado por el vendedor.
Se resalta que, en todos los modelos, la variable asociada al nimero de parqueaderos de
la vivienda es significativa y positiva, siendo congruente con los constantes cambios que ha
tenido la norma del pico y placa en la ciudad de Bogota, al igual que la tendencia del aumento
del niimero de vehiculos.

Al enfocarse en el resultado de la variable de tipo de vivienda (casa o apartamento), solo con
el modelo mixto basado en coordenadas y con el modelo de filtrado espacial esta variable
presenta una estimacion de valor positivo, siendo una posible explicaciéon la manera en que
se estiman los efectos aleatorios y fijos en el primero, mientras que las variables sintéticas en
el segundo pueden absorber alguna clase de efecto que convierte el signo de la estimacién de
negativo en otros modelos a positivo en estos dos.

Pasando a la comparacién de modelos, al analizar los resultados del error cuadratico medio
de los distintos modelos, a excepcion del modelo SAR, todos presentan valores inferiores a la
unidad, lo que sugiere que los modelos son bastante precisos para predecir el precio deseado
por el vendedor. Igualmente, al valorar cada modelo segtin las ponderaciones establecidas
para cada medida se encuentra que el modelo de efectos espaciales basado en coordenadas es
el mejor modelo bajo los datos recolectados para este ejercicio, razén por la cual, se utilizd
para estimar los factores no considerados de valorizacion de cada observacién i, utilizando
esta informacion para construir el mapa de estos factores mostrando la media de este valor
por los barrios de Bogota dentro de la muestra.

Para finalizar, se observa que la metodologia empleada, siguiendo las ideas de Dubin (1992) y
Urrea-Zora & Céardenas-Mazo (2019), permite estimar factores que afectan el valor de las vi-
viendas y que por diferentes razones no son posibles estimar directamente (factores asociados
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a la seguridad, movilidad, cercania a parques y centros comerciales, entre otros), brindando
la oportunidad de visualizar como se comportan éstos a través de la ciudad, siendo que para
este caso, se agregaron los resultados por los barrios con los cuales se contaba en la muestra
extraida a través de los portales web utilizados, resaltando que con el modelo de efectos mix-
tos basado en coordenadas es posible ademas predecir lugares fuera de la muestra recolectada.

4.2. Limitaciones

Dentro de las limitaciones se menciona el hecho de que la extraccién de las coordenadas no
es exacta, lo cual puede generar errores. De igual manera, se debe tener en cuenta que la
extraccién de la informacion de los portales web tiende a ser demorada debido a que existen
limites sobre la cantidad de anuncios que se pueden obtener antes de que el sitio web detecte
que se esta haciendo web scraping y detenga la ejecucion del programa mediante el bloqueo
de componentes que no dejan cargar correctamente la pagina y por ende generar errores en
el programa creado.

Una limitacion importante es el equipo tecnoldgico usado para realizar el computo de los
modelos, ya que es muy posible que modelos como el SARAR vy el de filtrado espacial (que
requieren una gran cantidad de procesamiento), ante una mayor cantidad de datos no sea
posible generar estimaciones de los parametros de estos modelos o en su defecto, consuman
mucho més tiempo, aumentando costos asociados a la energia eléctrica.

Por parte de los modelos, cuando los efectos mixtos se basan en datos de barrios se limita
solo a aquellos barrios dentro de la muestra, siendo imposible estimar un efecto aleatorio
de un barrio que no se encuentre dentro de los datos recolectados, siendo esto posible con
el modelo de efectos mixtos basado en coordenadas. Sin embargo, es necesario resaltar que
este ultimo se basa en una técnica de interpolacién, por lo cual, para puntos fuera del rango
de la longitud y latitud de la muestra, no se cuenta con predicciones confiables del efecto
aleatorio. De igual manera, se resalta que la distribucién de los efectos mixtos tiene un com-
portamiento normal solo de manera asintética.



5. Recomendaciones

Se puede destacar que para la recoleccién de datos mediante técnicas de web scraping, el
lenguaje de programacién Python (Van Rossum & Drake (2009)), cuenta con diferentes
librerias que permiten la extraccién de informacién de una manera razonablemente facil. De
igual modo, dentro de la extraccién de informacion, se destaca que cada portal web tiene
su propia estructura, razén por la cual, fue necesario realizar un programa por cada portal
utilizado en el trabajo.

Como recomendacién, se propone incluir otros portales enfocados en la promocién de ofertas
inmobiliarias y buscar la manera de incluir méas datos de los estratos 1 y 2, para tener una
mejor representacion de todos los estratos en general.

Se incentiva que en futuros trabajos se pueda realizar una investigacién de tipo espacio-
temporal para poder observar cémo cambian o han cambiado las estimaciones de estos mo-
delos a través del tiempo, siendo esto algo que puedan usar los entes territoriales y las
personas para visualizar si han ocurrido cambios en los factores no considerados de valoriza-
cién (sea esto de manera positiva nivelando los mismos o de manera negativa, aumentando
la brecha entre barrios).

Se espera que este trabajo sirva como guia para aquellas personas que deseen trabajar precios
hedoénicos, mostrando de una manera detallada cémo se obtuvieron los datos empleados en
este trabajo. Adicionalmente, se espera que la metodologia empleada sirva como insumo
para posteriores investigaciones, asi como para incentivar a otras personas a realizar trabajos
similares en otras ciudades.



A. Anexo: Estadisticas y graficas
descriptivas adicionales de las
variables de la base de datos

Se presentan en este anexo algunas graficas y tablas que permiten conocer de manera des-

criptiva variables que estan dentro de la base de datos y que permiten un entendimiento mas

profundo de las variables sin llegar a influir en el entendimiento del trabajo en si.
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B. Anexo: Cddigo para realizar web
scraping en finca raiz mediante
Python

from selenium import webdriver
from bs4 import BeautifulSoup
import pandas as pd

import time

import geocoder

import re

### abrir firefox con python
### webdriver.firefox() abre firefox descargar geckodriver firefox

driver=webdriver.Firefox(executable_path=r’/home/daniel/proyecto/geckodriver’)

#url para scrapear aptos
url_to_scrap="https://www.fincaraiz.com.co/apartaestudios-apartamentos-casas/venta’

driver.get (url_to_scrap)

### codigo html pagina scrapear
html_code=driver.page_source

### crear objeto tipo soup para parsear

soup=BeautifulSoup(html_code,’1xml’)

#tag article, cada anuncio esta dentro de una etiqueta article
all_house_li=soup.find_all("article")

#para uno solo
#obtener vinculo inmueble
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uno=all_house_11i[0]
b="https://www.fincaraiz.com.co"+uno.a["href"]

#obtener precio inmueble
p_inm=float (uno.a.contents[2].find("b") .text.split("$") [1] .replace(".",""))

metraje=""
cuartos=""
baﬁo= nn
parqueadero=""

if uno.find("section").find_all(string=re.compile("m"))==[]:
metraje=""
else:
metraje=float ((uno.find("section")
.find_all(string=re.compile("m")) [0]
.split("m") [0]))

if uno.find("section").find_all(string=re.compile("ha"))==[]:
cuartos=""
else:
cuartos=float ((uno.find("section")
.find_all(string=re.compile("ha")) [0]
.split("h") [0]))

if uno.find("section").find_all(string=re.compile("ba"))==[]:
bafio=""
else:
bafio=float ((uno.find("section")
.find_all(string=re.compile("ba")) [0]
.split("b") [0]))

if uno.find("section").find_all(string=re.compile("pa"))==[]:
parqueadero=""
else:
parqueadero=float ((uno.find("section")
.find_all(string=re.compile("pa")) [0]
.split("p") [0]))



58 B Anexo: Cédigo para realizar web scraping en finca raiz mediante Python

tipo_inm=uno.find("footer").find("b") .text.split(" ") [0]

#Funcién para las coordenadas

coord=[]

def latlong (ub):
g=geocoder .osm(ub)
coordenadas=g.latlng
print (coordenadas)
coord.append (coordenadas)

# Aplicar para las ubicaciones obtenidas en los anuncios
contador=0
for ub in data["Ubicacion"]:

latlong(ub)

print (contador)

contador=contador+1

time.sleep(3)



C. Anexo: Cddigo para la estimacion de
los modelos en R

# Preparacion del espacio

rm(list=1s())
setwd ("~ /maestria_unal")

# Librerias ~———————————-

library(gridExtra)
library(spatialEco)
library(sf)
library(tidycensus)
library(tmap)
library(spdep)
library(tigris)
library(rmapshaper)
library(broom)
library(car)
library(ade4)
library(spatialreg)
library(knitr)
library(geojsonio)
library(stargazer)
library(readr)
library(geojsonR)
library(sp)
library(rgdal)
library(rgeos)
library(dbscan)
library(spgwr)
library(lattice)
library(nlme)
library(lmerTest)
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library (EMSaov)

library(GGally)

library(gdata)

library(olsrr)

library (MASS)

library(lmtest)

library(normtest) ###REALIZA 5 PRUEBAS DE NORMALIDAD###
library(nortest) ###REALIZA 10 PRUEBAS DE NORMALIDAD###
library(tidyverse)

library (spaMM)

# Datos --———+———1—1—+1H"+"1n1-—-—H——1-"1---——--"1-"--—-—-——-——-——
consolidado <- read_csv("consolidado.csv")

consolidado$Tipo <- factor(consolidado$Tipo)
consolidado$estratos <- factor(consolidado$estratos)
consolidado$antiguedad <- factor(consolidado$antiguedad)
summary (consolidado)

consolidado2 <- consolidado[consolidado$Precio>=50000000 &
consolidado$Precio<=2841200000, ]

consolidado3 <- consolidado2[consolidado2$Metros_cuad>=20 &
consolidado2$Metros_cuad<= 550, ]

spdf <- geojson_read(’avaluo.json’, what = "sp")

manz_bogota <- spTransform(spdf,CRS(’+init=epsg:9377°’))

spdf <- geojson_read(’DAILoc.geojson’, what = "sp")

crimen_bogota <- spTransform(spdf,CRS(’+init=epsg:9377’))

spdf <- geojson_read(’DAISCAT.geojson’, what = "sp")
barrio <- spTransform(spdf,CRS(’+init=epsg:9377°))

spdf <- geojson_read(’DAIUPZ.geojson’, what = "sp")
upz <- spTransform(spdf,CRS(’+init=epsg:9377’))

viviendas <- consolidado3
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coordinates(viviendas) <- c("longitud","latitud")
proj4string(viviendas) <- CRS(’+proj=longlat +datum=WGS84’)
viviendas <- spTransform(viviendas,CRS(’+init=epsg:9377°’))
viviendas

vivi_manz <- point.in.poly(viviendas,manz_bogota)
viavrobos <- point.in.poly(vivi_manz,crimen_bogota)
masupz <- point.in.poly(viavrobos,barrio)

basef <- point.in.poly(masupz,upz)

#Variable de hurtos totales 21

basef@data$hurtos21<-basef@data$CMHP21CONT.x+basef@data$CMHR21CONT . x+
basef@data$CMHA21CONT . x+basef@data$CMHB21CONT . x+
basef@data$CMHCE21CONT . x+basef@data$CMHM21CONT . x+
basef@data$CMHF21CONT . x+basef@data$CMHC21CONT . x

vusadas <- as.data.frame(basef)

vusadas <- vusadas’>% select(Precio, Tipo, Metros_cuad, Hab, bafios,
parqueaderos, estratos, antiguedad,
AVALUO_COM, AVALUO_CAT,hurtos21, CMH21CONT.x,
MANZANA_ID, CMNOMSCAT,CMNOMLOCAL,CMNOMUPLA,
coords.x1,coords.x2)

vusadas <- na.omit(vusadas)

vusadas$estratos <- as.numeric(vusadas$estratos)

vusadas [which(vusadas$estratos=="1" | vusadas$estratos=="2" |
vusadas$estratos=="3"),"estratos"] <- "base"

vusadas$estratos <- factor(vusadas$estratos)

vusadas$estratos <- relevel (vusadas$estratos, "base")

vusadas$CMNOMSCAT <- factor (vusadas$CMNOMSCAT)
vusadas$CMNOMUPLA <- factor (vusadas$CMNOMUPLA)
vusadas$logmetcuad <- log(vusadas$Metros_cuad)
summary (vusadas)

# MODELOS ——— === mmm oo oo oo

lineal <- 1m(log(Precio) "Tipo+Metros_cuad+Hab+baflos+parqueaderos+
estratos+antiguedad,
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data=vusadas)
summary(lineal)

#matriz 1 si esta entre O y 500 metros; cero en caso contrario
#Matriz necesaria para estimar modelos espaciales

distmax <- dnearneigh(residuales2,0,1000)
distnbls <-nb2listw(distmax, style = "W",zero.policy = T)

viviendas <- vusadas
coordinates(viviendas) <- c("coords.x1","coords.x2")
projdstring(viviendas) <- CRS(’+init=epsg:9377’)

#Modelo SAR
y_lag3 <- lagsarlm(log(Precio) “Tipo+Metros_cuad+Hab+bafios+parqueaderos+
estratos+antiguedad,
data=viviendas@data, listw=distnbls,
zero.policy=T)

#Modelo SEM
error_lag3 <- errorsarlm(log(Precio) "Tipo+Metros_cuad+Hab+bafios+
parqueaderos+estratos+antiguedad,
data=viviendas@data, listw=distnbls,
zero.policy=T)

#Modelo SARAR
ev <- eigenw(distnbls)
sarar_mod3 <- sacsarlm(log(Precio) "Tipo+Metros_cuad+Hab+bafios+
parqueaderos+estratos+antiguedad,
data=viviendas@data, listw=distnbls,
zero.policy=T,
control=list(pre_eigl=ev, pre_eig2=ev))

#Modelo con filtrado espacial

y=log(viviendas@data$Precio)

x=viviendas@datal,c(3:6)]

x$tipo <- ifelse(viviendas@data$Tipo=="Casa",1,0)

x$ant5_10 <- ifelse(viviendas@data$antiguedad=="Entre 5 y 10 afios",1,0)
x$ant10_20 <- ifelse(viviendas@data$antiguedad=="Entre 10 y 20 afios",1,0)
x$ant20 <- ifelse(viviendas@data$antiguedad=="Mas de 20 afios",1,0)
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x$s4 <- ifelse(viviendas@data$estratos=="4",1,0)
x$sb5 <- ifelse(viviendas@data$estratos=="5",1,0)
x$s6 <- ifelse(viviendas@data$estratos=="6",1,0)
inicio <- Sys.time()

coords=coordinates (viviendas)

eigf=meigen(coords = coords)

esfD <- esf(y=y,x=x,meig=eigf, fn="aic"

#Modelo mixto basado en barrios
Modelol=1lme (log(Precio) “Tipo+logmetcuad+Hab+baflos+parqueaderos+
estratos+
antiguedad,
data=vusadas
,random="1+1logmetcuad | CMNOMSCAT)

#Modelo mixto basado en coordenadas
m_spamm0 <- fitme(log(Precio) "Tipo+Metros_cuad+Hab+bafios+parqueaderos+
estratos+antiguedad+
Matern(1l|coords.xl+coords.x2),
data=vusadas4,
method = "REML",
fixed=list(nu=0.5))



D. Anexo: Graficas de transformaciones

probadas para el modelo lineal mixto
basado en barrios

Debido a que no es posible validar la hipdtesis sobre el supuesto de normalidad de los errores

del modelo, se probaron diferentes transformaciones con el fin de obtener una nueva variable
)
que cumpliera con este supuesto.
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Figura D-1.: Distribucién estimada de los residuales condicionados estandar del modelo
(azul) después de transformar la variable Precio mediante Box-Cox con un

A = 0,1414. Adicional, se muestra funcién de densidad de una distribucién
normal estdndar (rojo)
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Figura D-2.: Distribucién estimada de los residuales condicionados estandar del modelo
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Figura D-

(azul) después de transformar la variable logaritmo del Precio mediante Box-

Cox con un A = 2. Adicional, se muestra funcién de densidad de una distri-
bucién normal estandar (rojo)
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3.: Distribucién estimada de los residuales condicionados estandar del modelo
(azul) después de aplicar raiz cuadrada a la variable logaritmo del Precio.

Adicional, se muestra funcién de densidad de una distribucién normal estandar
(rojo)



E. Anexo: Graficas de transformaciones

probadas para el modelo lineal mixto
basado en coordenadas

Debido a que no es posible validar la hipdtesis sobre el supuesto de normalidad de los errores

del modelo, se probaron diferentes transformaciones con el fin de obtener una nueva variable
)
que cumpliera con este supuesto.
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Figura E-1

.. Distribucién estimada de los residuales condicionados estandar del modelo
(azul) después de transformar la variable Precio mediante Box-Cox con un

A = 0,1414. Adicional, se muestra funcién de densidad de una distribucién
normal estandar (rojo)
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Figura E-2.:

Distribucién estimada de los residuales condicionados estandar del modelo
(azul) después de aplicar raiz cuadrada a la variable logaritmo del Precio.

Adicional, se muestra funcién de densidad de una distribucién normal estandar
(rojo)
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Figura E-3.: Distribucion estimada de los residuales condicionados estdandar del modelo
(azul) después de aplicar raiz cuadrada a la variable logaritmo del Precio.

Adicional, se muestra funcién de densidad de una distribucién normal estandar
(rojo)
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Figura E-4.

Distribucién estimada de los residuales condicionados estandar del modelo

(azul) utilizando el logaritmo de la variable Precio. Adicional, se muestra fun-
cién de densidad de una distribucién normal estandar (rojo)
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