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Resumen y Abstract Vi

Resumen

El presente estudio tiene como objetivo la determinacion del avalio de un predio urbano
empleando la metodologia de Redes Neuronales Artificiales (RNA) que es el método
econométrico menos tradicional del campo de la inteligencia artificial. Para el desarrollo
del modelo se usé las variables que el IGAC emplea tradicionalmente para el célculo de
los avallios catastrales y se incorporaron variables de ubicacion espacial de los predios
apoyados en un Sistema de Informacion Geografica. Los datos que se emplearon para la
estimacion del modelo fueron obtenidos en la investigacién de mercado directa e indirecta
realizada en el proceso de Actualizacion de la Formacion Catastral de la zona urbana del
Municipio de Fusagasuga que entré en vigencia el primero de enero de 2013. Para
obtener el mejor modelo de RNA, en el que se seleccionen las variables que mas
contribuyen a la determinacién del valor de un inmueble, se realizaron, numerosas
pruebas, utilizando el algoritmo Perceptron Multicapa de tipo supervisado MLP vy el
software estadistico SPSS V. 21. Las variables explicativas incluidas en el modelo final
para calcular el avaliio catastral de un predio han sido: la Area Terreno, Area C Privada,
USOPOT, X Centroide, Distancia, Comuna, Puntaje Estructura, Puntaje Total, No Pisos,
No Habitaciones, Edad, Y Centroide, Puntaje Cocina, Puntaje Acabados, Puntaje Bafios
y No Bafios. La prueba paramétrica t de Student para datos pareados o muestras
relacionadas, corroboré el mayor poder de la Red Neuronal Artificial para estimar los
avalluos respecto de resultados obtenidos con la metodologia del IGAC. Tras esto, se
considera que las variables utilizadas para caracterizar el valor de un predio en el
municipio de Fusagasuga, facilmente se pueden adaptar a otras ciudades de Colombia.

Palabras Clave: Redes Neuronales Artificiales, variables de localizacion, Sistema de
Informacion Geografica, avallos.



VIIl Propuesta Metodoldgica para Calcular el AvalGo Catastral de un Predio Urbano Empleando Redes Neuronales Artificiales

Abstract

The present study aims at determining the valuation of an urban property using the
methodology of Artificial Neural Networks (ANN) which is the least traditional
econometric method in the field of artificial intelligence. To develop the model
variables IGAC traditionally used to calculate the assessed valuations of variables
and spatial location of the properties supported by a Geographic Information
System was used were included. The data were used to estimate the model were
obtained in the investigation of direct and indirect market made in the process of
training the Cadastral Updating the urban area of the Municipality of Fusagasuga
which came into force on January 2013. For the best model RNA, wherein the
variables that contribute to determining the value of a property is selected, were
conducted extensive testing using the algorithm type supervised Multilayer
Perceptron MLP and statistical software SPSS V. 21.The explanatory variables
included in the final model to calculate the assessed value of a property have been:
Land Area, Private C, USOPOT, Centroid X, Range, City, Structure Points, Total
Points, N° Flats, N° Rooms, Age, and Centroid Points Kitchen, Finished Score,
Score Bathrooms and N° Bathrooms. The parametric Student's t test for paired
data or related samples, confirmed the greater power of Artificial Neural Network
to estimate the relative valuations of results obtained with the methodology of
IGAC. After this, it is considered that the variables used to characterize the value
of a property in the town of Fusagasuga, can easily be adapted to other cities of
Colombia.

Keywords: Artificial Neural Networks, location variables, Geographic Information
System, appraisals.
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Introduccion

El patrimonio inmobiliario tiene una importancia fundamental en la vida econémica de
cualquier pais. Como expresion de riqueza, presupone una determinada capacidad
econdémica facil de cuantificar y dificil de ocultar; por lo tanto, avaluar una propiedad se
convierte en una necesidad. Es de interés para el comprador, el vendedor y el Gobierno
Nacional conocer el valor real de un predio en particular, pues la propiedad inmobiliaria esta
sujeta al pago de impuestos en casi todos los paises del mundo. Al basarse el impuesto en
el valor del avallo catastral, se hace indispensable que la valoracion sea la correcta y
ajustada a los precios del mercado inmobiliario, pues la equidad del impuesto predial
depende del célculo preciso y seguro del valor del inmueble.

Inicialmente el avallo catastral solo se relacionaba con los fines tributarios, pues por norma
éste constituye la base gravable del Impuesto Predial Unificado (Ley 44, 1990); circunstancia
gue ha venido cambiando con el tiempo, y hoy el avalio también es empleado en otras
actividades dficiales, tales como la liquidacién del costo de la libreta militar, para el ingreso
a las universidades publicas, asignacion de subsidios y tramites ante la Oficina de Notariado
y Registro, entre otros. Esta nueva concepcion de mayor visibilidad en los avallos
catastrales, ha generado los cuestionamientos cada vez mas frecuentes sobre si los mismos
realmente se ajustan 0 no a las caracteristicas y condiciones reales de los inmuebles,
situacion que en ultimas conlleva al interrogante sobre la precisién de la metodologia que el
IGAC viene empleado para obtenerlos.

En Colombia la entidad encargada de generar la normatividad para estimar los avallos
catastrales es el Instituto Geogréfico Agustin Codazzi (IGAC). De acuerdo con el marco
legislativo de esta Institucion, en el proceso de Actualizacion de la Formacion Catastral es
donde se renueva la informacion de la Formacion Catastral, en la que se encuentra el avalto
catastral, el cual no podra ser inferior al 60 % del respectivo valor comercial del inmueble,
sin llegar a superar este ultimo (Ley 1450, 2011), lo cual esta previsto en el Plan de Desarrollo
del Gobierno Nacional “Prosperidad para todos, 2.010 - 2.014”.

Con esta normatividad, lo que pretende el Gobierno Nacional es que los avallos catastrales
se aproximen a la realidad del mercado inmobiliario, y de esta manera no coexistan dos
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avalluos, uno que se utilice para vender, y el otro para tributar. Obviamente, lograr que los
avallos catastrales estimados sean muy cercanos al valor comercial pero sin llegar a
superarlo, requiere de una metodologia de valoracién de mayor precision que la empleada
por el IGAC, pues actualmente, la autoridad catastral opta por aplicar bajos porcentajes sobre
los valores comerciales investigados, es decir al limite de lo normado (60%), para garantizar
a los ciudadanos que los avallos catastrales en ningin momento superen los valores
comerciales, y de esta manera reducir los niveles de reclamacién de los propietarios y
poseedores, maxime si se trata de avalios masivos como lo son los resultantes de los
procesos de Actualizacion Catastral.

Es precisamente en este proceso de reclamacion y de revision del avalto en donde se hace
evidente que de las variables levantadas por el Catastro, la mas subjetiva es el avalto fijado
al predio. Completar la base de datos catastral estableciendo un valor al inmueble, el cual
se ha identificado fisica y juridicamente, es una de las actividades mas complejas, y la causa
gue sustenta esta afirmacién, es la innegable carga subjetiva que tiene todo proceso de
valoracién, que no puede eliminarse por muy reglado que sea el procedimiento desde el
punto de vista administrativo.

La metodologia de valoracibn masiva con la que actualmente se estiman los avallos
catastrales fue disefiada por el IGAC desde el afio de 1984, es decir, que en el presente afio
se cumplen 30 afios de su aplicacién. Es I6gico que cuando se elaboré dicha metodologia,
se tuvo en cuenta las condiciones constructivas e inmobiliarias imperantes en la época,
cuando predominaba la construccion de casas individuales con terrenos propios no
sometidas al régimen de Propiedad Horizontal; modelo que en la actualidad se ha reducido
considerablemente (caso de los Municipios de Soacha, Chia, Cajica y Tocancipa, entre
otros), dada la escasez del suelo y la apremiante necesidad de abastecer el déficit de
vivienda por el que atraviesan estos Municipios, situacién que ha motivado que en la mayor
parte de ellos hoy exista un predominio de la construccién en altura.

Para el caso de Colombia, la Ley sefala que el avallo catastral se obtiene mediante
investigacion y andlisis estadistico del mercado inmobiliario, y se determina mediante la
adicion de los avallos parciales practicados independientemente para los terrenos y para las
edificaciones en él comprendidas (Ley 14, 1983). La estimacion del valor del terreno se
realiza mediante la metodologia de zonas homogéneas, y para las construcciones se efectia
a través de modelos de regresion simples, ya sean lineales, exponenciales, logaritmicas o
potenciales. La division del valor integral de una propiedad entre terreno y construccion, con
frecuencia genera resultados poco coherentes, pues terrenos con diferente localizacion o
con diferente forma dentro de una area homogénea, deberian tener diferentes precios, pero
en la metodologia de zonas homogéneas se les asigna el mismo valor, y en el caso de las
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propiedades horizontales, esta metodologia obliga a asignharle a la construccion el efecto de
las diferencias de caracteristicas particulares de cada predio dentro de la propiedad
horizontal.

Ante la dificultad que se tiene para hacer una valoracién masiva de los inmuebles mas
ajustada a la realidad inmobiliaria de hoy, se hace necesario que el IGAC ajuste o
complemente la metodologia que viene aplicando de tiempo atras, explorando nuevos
modelos de valoracion e incorporando nuevas variables que permitan obtener avallos de
mayor exactitud y congruentes con la realidad del mercado inmobiliario.

Es asi como el presente Estudio propone desarrollar una metodologia basada en Redes
Neuronales Atrtificiales (RNA) para calcular el avallo catastral de un predio, utilizando las
variables que se encuentran disponibles en el Sistema de Informacion Catastral. Esto, por
considerar que es una adecuada y Util herramienta para el tratamiento de la informacion, que
complementa las técnicas estadisticas tradicionales, resolviendo problemas que éstas no
podian solucionar, o bien, en ciertos casos, mejorando los resultados proporcionados por
ellas.

Para el caso del mercado inmobiliario, las Redes Neuronales Atrtificiales han mostrado que
poseen una gran ventaja respecto de la Regresion Mdltiple, y es la capacidad que tienen
para estimar el valor de las propiedades que presentan caracteristicas significativamente
diferentes de las de otros bienes de su entorno (avallos extremos, atipicos o outliers); lo
anterior, si tenemos en cuenta que el mercado presenta gran heterogeneidad por la cantidad
de caracteristicas distintas que pueden registrar los predios en aspectos como su
localizacién, servicios publicos y privados, comunicaciones, zonas verdes, entre otros. Lo
cual obedece a que los Sistemas de Inteligencia Artificial someten las muestras a un proceso
matematico mucho mas complejo que el de la Regresién Mdltiple, que se limita a construir
una simple ecuacion polindmica (Gallego, 2004).

De igual forma sucede con las variables que el Catastro actualmente aplica para la
estimacion del avaluo de un predio, las cuales consecuentemente también se han quedado
rezagadas frente a la complejidad de lo que es el comportamiento del mercado inmobiliario,
pues aspectos relacionados con la localizacién del predio no son tenidos en cuenta de
manera cuantitativa en el actual modelo de valoracion, a pesar de la importancia que las
mismas tienen al momento de determinar el valor de un inmueble, pues solo a partir de estas
se logra explicar el motivo por el cual los individuos deciden instalarse en una determinada
zona de la geografia urbana y no en otra, es decir, que permiten analizar cuéles factores
relacionados con la ubicacién, como el precio del suelo o los servicios propios de una zona
especifica, influyen sobre el precio final del predio.
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En este contexto, la Geomatica como ciencia de los Sistemas de Informacion Geo-espacial
nos proporciona métodos y procedimientos, tales como: la cartografia, sistemas de
informacion geogréfica (SIG), sistema de posicionamiento global (GPS) y fotogrametria, de
los cuales se hara uso para la estimacion de las variables de localizacién que se pretenden
introducir al modelo de RNA.
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Objetivos

Objetivo General

Desarrollar una metodologia basada en Redes Neuronales Artificiales para calcular el avalio
catastral de un predio utilizando las variables que se encuentran disponibles en el Sistema
de Informacion Catastral Colombiano.

Objetivos Especificos

1. Identificar variables de localizacion espacial a Incluir en el modelo de Redes
Neuronales para calcular el avalto de un predio.

2. Determinar de las variables catastrales que se usan actualmente tienen mayor
influencia en el valor del avalio de un inmueble.

3. Realizar la comparacion entre el método actual de valoracién empleado por el IGAC
con los resultados obtenidos con la aplicacién de Redes Neuronales.
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1. El Catastro Colombiano

1.1 Definicion

El Congreso Colombiano con la expedicion de la Ley de 14 de 1983, defini6 el catastro, como
un inventario de caracter multifinalitario, con lo cual pretendia darles a las autoridades locales
los instrumentos adecuados para la planificaciéon municipal. En el Decreto reglamentario de
la Ley 14, se estableci6é que “el catastro es el inventario o censo, debidamente actualizado y
clasificado, de los bienes inmuebles pertenecientes al Estado y a los particulares, con el
objeto de lograr su correcta identificacion fisica, juridica, fiscal y econémica”. en materia
administrativa el Catastro colombiano es desconcentrado y descentralizado desde el punto
de vista de la administracion publica (Ley 489, 1998) ; desconcentrado, porque existe una
entidad de caracter nacional, el Instituto Geogréafico Agustin Codazzi-(IGAC), que a su vez,
trabaja de manera desconcentrada a traves de oficinas denominadas Unidades Operativas
de Catastro a lo largo de todo el territorio nacional. Descentralizado, porque en la actualidad,
debido a decisiones historicas de tipo politico existen cuatro oficinas catastrales que
administran el catastro de sus respectivas entidades territoriales de manera independiente
del IGAC.

Teniendo en cuenta que la palabra catastro ya no significa Unicamente registro de bienes
raices, se deberia en el futuro utilizar la palabra catastro del suelo. Para caracterizar esta
expresion aun mas se vienen empleando en todos los paises del mundo denominaciones
tales como catastro juridico — fiscal, catastro de limites, catastro de propietario y catastro
econdémico, denominaciones todas que expresan la finalidad del catastro como una fuente
de informacién de todos los datos relativos al suelo, para poner de relieve la importancia que
tiene politica, econémica y social.

Es necesario agregar que la existencia de un catastro del suelo es una necesidad para
cualquier pais, pues actualmente ninguno puede prescindir de él, el cual por naturaleza

1 Que son los Catastros de Bogota, Medellin, Antioquia y Cali
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adopta un caracter peculiar conforme a los objetivos politicos y oficiales que se le tracen al
pais.

1.2 Aspectos del catastro

1.2.1 Aspecto Fisico.

Esta labor se realiza en el proceso de identificacion predial, el cual consiste en el
levantamiento de la informacién y la verificacion de los elementos fisico y juridico del predio,
mediante la practica de la inspeccién catastral y demas medios probatorios para identificar
en documentos cartograficos y/o catastrales su ubicacion, linderos, extension,
construcciones y/o edificaciones, y precisar el derecho de propiedad o posesién (Resolucion
70, 2011)

1.2.2 Aspecto Juridico.

En este aspecto se indican y anotan en los documentos catastrales la relacion entre el sujeto
activo del derecho o sea el propietario o poseedor y el objeto o bien inmueble de acuerdo
con el Cédigo Civil Colombiano, mediante la identificacion ciudadana o tributaria de matricula
inmobiliaria del predio respectivo (Resolucion 70, 2011).

“El Codigo Civil Colombiano al respecto establece que los inmuebles o fincas o bienes raices
son las cosas que no pueden transportarse de un lugar a otro, como las tierras y minas y las
gue adhieren permanentemente a ellos, como los edificios, los arboles, etc.” La propiedad,
es el derecho real a una cosa corporal, para gozar y disponer de ella arbitrariamente no
siendo contra la Ley o derecho ajeno.

1.2.3 Aspecto Fiscal.

El aspecto fiscal consiste en la preparacion y entrega a las Tesorerias Municipales
respectivamente de los avallos sobre los cuales ha de aplicarse la tasa correspondiente al
impuesto predial (Resolucion 70, 2011).
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La contribucién territorial o impuesto predial existira siempre en los paises donde se retina
los sistemas de propiedad privada. Tres factores desempefian un papel preponderante en la
determinacion de la contribucion territorial: el contribuyente, la materia imponente y la
estimacion de valor. La determinacion de la persona sujeta al pago de impuestos y del
contribuyente debe hallarse en todos los casos asociados a la identificacion del propietario.

1.2.4 Aspecto Econdémico

El aspecto econdmico consistente en la determinacién del avalto catastral del predio. En
ningun caso la maquinaria agricola e industrial constituira base para la determinacion del
avallo catastral del predio. Los cultivos si se tiene en cuenta en el estudio de zonas
Homogéneas, mas particularmente.

Se define como avallo catastral, la determinacion del valor de los predios, obtenida mediante
investigacion y andlisis estadistico del mercado inmobiliario. El avalué catastral de cada
predio se determinara por la edicion de los avalios parciales practicados
independientemente para los terrenos y para las edificaciones en el comprendidos
(Resolucion 70, 2011).

La importancia de la valoracion en Colombia, no solo se centra en los beneficios fiscales,
gue permite a los municipios estimar la liquidacion y cobro del impuesto predial, sino que
contribuye a que las entidades territoriales cuenten con ingresos que le permitan la inversion
en obras de infraestructura y otros gastos territoriales para el desarrollo de estos territorios.

También se constituye en la base para conocer el comportamiento del Mercado inmobiliario,
las variables que afectan sus tendencias, lo que pueden constituir herramientas importantes
para formular politicas publicas inherente a la gestion del suelo, teniendo en cuenta que este
ultimo se constituye un bien limitado y escaso.

El hecho que se puedan estimar los valores de mercado, permite que los propietarios de los
bienes inmuebles tengan informacién aproximada de su patrimonio, y asi en el momento de
transarlo en el mercado, lo haga con aproximacion a la realidad, con la finalidad, que el
intercambio se haga a un precio justo tanto para el vendedor como para el comprador.

En el tema valuatorio el Instituto Geografico Agustin Codazzi, IGAC, es la maxima autoridad
tanto en la gestion a nivel catastral (cuyo procedimiento se hace de forma masiva dentro de
los procesos catastrales), como a nivel puntual (que busca estimar el valor comercial de
inmuebles especificos y por demanda).
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1.3 Actividades Catastrales

Dentro del marco legislativo colombiano las autoridades catastrales deben adelantar tres
grandes actividades técnicas para el levantamiento de la informacion catastral a saber: i) la
formacion del catastro ii) la actualizacion de la formacion del catastro, vy, iii) la conservacion
del catastro. Asi:

1.3.1 Formacién

Este es el proceso mediante el cual se obtiene la informacién correspondiente a los predios
de una unidad orgéanica catastral o parte de ella, teniendo como base sus aspectos fisico,
juridico, fiscal y econémico, con el fin de lograr los objetivos generales el catastro.

La informacién catastral se consigue en documentos cartograficos que permitan la mensura
del area, la elaboracion del plano de conjunto del Municipio y de las cartas catastrales con
su respectiva identificacion predial y que contenga la clasificacion agroldgica del suelo y su
uso. La informacién implica:

oQ ™

Deslinde Municipal, perimetro urbano y nomenclatura general.

Identificacion de cada uno de los predios en asocio del propietario, poseedor o su
representante.

Ubicacién y numeracién del predio de la carta catastral Municipal.

Diligenciamiento de la ficha predial, la cual constituye el acta de identificacion predial,
debidamente fechada y firmada por el funcionario catastral y el propietario, poseedor o
representante.

Determinacién de las zonas homogéneas fisicas y estudio de mercado inmobiliario para
determinar el valor de los terrenos y edificaciones.

Liguidacion del avalGo catastral de cada predio.

Plano del predio con indicacién de sus colindantes.

Elaboracion de documentos graficos, estadisticos, listas de propietarios o poseedores.
Resolucion que ordena la inscripcion de los predios que han sido formados, con indicacion de
su vigencia (Resolucion 70, 2011).
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1.3.2 Actualizacion de la Formacion

La actualizacion de la formacion catastral tal como su nombre lo indica esté referida a renovar
o confirmar los datos derivados del proceso de formacién, mediante revision fisica, juridica 'y
econdmica de los elementos del Catastro. Se registraran todas las modificaciones que se
detecten como consecuencia de cambios fisicos, variaciones en el uso del suelo o de su
productividad, elementos externos influyentes (vias, obras publicas, etc.) o condiciones del
mercado La normatividad de la actualizacion catastral a partir de la expedicién de la Ley 14
de 1983 ha sufrido varios cambios especialmente relacionados con la temporalidad de la
misma, actualmente y hasta que se madifique la Ley 223 de 1995, las actualizaciones
catastrales deben adelantarse en periodos de maximo 5 afios. Sin embargo, como la Ley no
establece sanciones al respecto a los municipios que no lleven a cabo los procesos de
actualizaciébn muchos municipios y el Gobierno nacional se escudan en la falta de recursos
para adelantar dichos procesos, lo que como consecuencia ha producido y produce grandes
rezagos en la informacién catastral.

1.3.3 Conservacion Catastral

Entre las dos grandes actividades catastrales enunciadas, se encuentra el proceso de
conservacion catastral, el cual esté regulado por la Resolucion 70 de 2012, expedida por el
Instituto Geogréfico Agustin Codazzi, la cual define los cambios que deben ser objeto de
seguimiento en este proceso que tiene como finalidad:

a. Mantener al dia los documentos catastrales de acuerdo con los cambios que experimente la
propiedad inmueble.

b. Asegurar la debida conexion entre el Notariado, el Registro y el Catastro
Designar de manera técnica los inmuebles en los documentos publicos y en los actos y contratos en

genera inmobiliario.

1.4 Importancia del catastro

Actualmente, uno de los principales problemas de Colombia, esta relacionado con la
produccion de informacion fundamental para el desarrollo del pais. La produccion,
conservacion, actualizacion y divulgacion de la informacién catastral es uno de ellos. El
catastro es el soporte de muchos proyectos nacionales, entre ellos, el fortalecimiento de las
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finanzas municipales, el ordenamiento territorial, la estratificacibn socioeconémica, la
titulacion de tierras y por supuesto, el inventario de los recursos naturales. A pesar de los
rezagos de la informacioén catastral esta es muy importante para el crecimiento y desarrollo
del pais (Martinez et al, 2002a, 2002b) ya que de manera directa e indirecta genera impactos
positivos dentro de los que destacan aspectos econémicos, sociales y ambientales de los
cuales se encuentran los siguientes:

Seguridad juridica de la propiedad.
Fortalecimiento de las finanzas municipales.
Mayor informacién para los procesos de planeacion y ordenamiento territorial.
Apoyo al Plan Colombia.
Desarrollo sostenible.
Erradicacion de cultivos ilicitos.
Mayor cobertura en la estratificacion socioecondémica.
Definicion y coberturas de servicios publicos.
Coberturas en la formalizacion y la titulacion predial.
Inventario de los recursos naturales para su proteccion y conservacion.
k. Desarrollo de infraestructuras.
I.  Apoyo en situaciones de emergencia por causa de desastres naturales

S@ "0 o0 oy

—_—
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2. Métodos de Valoracion de inmuebles

2.1 Métodos de valoracion de acuerdo con la Colombiana.

Los métodos de valoracion de bienes inmuebles oficialmente reconocidos en la normativa
legal vigente de la mayoria de los paises del mundo son cuatro (4), y en nuestro pais estan
regulados principalmente en el Decreto 1420 de1998 y en la resolucién del IGAC N° 620 del
2008, entre otras normas aplicables. A través de estos métodos se trata de estimar el valor
objetivo del bien urbano, teniendo en cuenta las caracteristicas generales de su entorno y
las particularidades del inmueble. En los siguientes numerales se tratan de manera sucinta
estos métodos.

2.1.1 Método de Comparacion de Mercado

Es la técnica valuadora que busca establecer el valor comercial del bien, a partir del estudio
de las ofertas o transacciones recientes, de bienes semejantes y comparables al del objeto
de avallo. Tales ofertas o transacciones deberan ser clasificadas, analizadas e interpretadas
para llegar a la estimacion del valor comercial. Se comparan las caracteristicas de las
propiedades de venta a la propiedad de sujeto sobre la base de tiempo y caracteristicas tales
como la ubicacién, el tamafio y el potencial urbanistico de la propiedad (Resolucion 620,
2008).

Cuando para la realizacion del avallo se acuda a informacidn de ofertas y/o transacciones,
es necesario que en la presentacion del avaliio se haga mencién explicita del medio del cual
se obtuvo la informacion y la fecha de publicacién, ademas de otros factores que permitan
su identificacion posterior.

Existen algunos factores que pudieran restar aplicabilidad a este procedimiento, entre ellos
se pueden destacar los siguientes:

a. El mercado podria no presentar suficiente casuistica como para servir de base fiable, sin
excesiva dispersion, para la comparacion con el inmueble a valorar.
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b. En ocasiones las implicaciones fiscales pueden dar lugar a transacciones con escasa
transparencia.

c. Es posible que se den condicionantes en el mercado que impidan la libre transaccién entre
las partes que intervienen en la compraventa, por esta razén la microeconomia transaccional
puede no ser extrapolable a otro inmueble con caracteristicas semejantes.

2.1.2 Método de Costo de Reposicion.

Es el que busca establecer el valor comercial (Vc) del bien objeto de avallo a partir de
estimar el costo total de la construccion a precios de hoy, un bien semejante al del objeto de
avallo, y restarle la depreciacion acumulada. Al valor asi obtenido se le debe adicionar el
valor correspondiente al terreno.

Se debe entender por costo total de la construccién la suma de los costos directos, costos
indirectos, los financieros y los de gerencia del proyecto, en que debe incurrirse para la
realizacion de la obra. Después de calculados los volumenes y unidades requeridas para la
construccién se debe tener especial atencidn con los costos propios del sitio donde se
localiza el inmueble. Al valor definido como costo total se le debe aplicar la depreciacion.
Para ello se utilizara la siguiente férmula:

Ecuacion 1. Férmula para Calcular Valor Comercial de un Inmueble

En donde:

V¢ = Valor comercial

Ct = Costo total de la construccion
D = Depreciacion

Vt = Valor del terreno

Este método se debe usar en caso que el bien objeto de avalio no cuente con bienes
comparables por su naturaleza (colegios, hospitales, estadios, etc.) o por la inexistencia de
datos de mercado (ofertas o transacciones) y corresponda a una propiedad no sujeta al
régimen de propiedad horizontal. Para depreciar los equipos especiales que posea el bien,
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se emplea el método lineal, tomando en cuenta la vida remanente en proporcién a la vida util
establecida por el fabricante.

2.1.3 Método — Técnica Residual

Este método, se basa en el principio del mayor y mejor uso del terreno y que en Términos
coloquiales se expresa como que la tierra vale segun lo que pueda cargar.

Es el que busca establecer el valor comercial del bien, normalmente el valor comercial del
terreno (V.T.B), a partir de estimar que el valor de éste, es una porcion del monto total de un
proyecto de construccion, acorde con la reglamentacion urbanistica vigente y de conformidad
con el mercado del bien final vendible, en el terreno objeto de avallo.

El método residual permite establecer el valor del terreno a partir del desarrollo hipotético de
un proyecto inmobiliario teniendo en cuenta las normas urbanisticas aplicables y estimando
el mejor y éptimo aprovechamiento. Al ingreso por ventas que genera la ejecuciéon del
proyecto se deducen los costos de desarrollo y la utilidad esperada, determinando la fraccion
del ingreso neto la cual se capitaliza para indicar el valor de la tierra. Mas concretamente, el
valor de la propiedad es equivalente al valor descontado de beneficios futuros. Estos
beneficios representan los flujos de efectivo anuales netos (positivos o negativos) durante el
periodo de tiempo estimado para la ejecucion de un proyecto inmobiliario. La seleccion de la
tasa de descuento o la tasa interna de retorno se basa en la comparacién de la propiedad
sujeto otras oportunidades de inversién en bienes raices, asi como otras formas de
inversiones.

Para la estimacién del precio de un terreno en bruto, cuando por las condiciones del mercado
no se pueda estimar directamente, se calculara partiendo del valor del terreno urbanizado,
y se aplicara la siguiente férmula (Resolucién 620, 2008):

V.T.B = %AU{ Veu —c}
1+g u

Ecuacion 2. Formula para obtener el Valor de Terreno de un Bien

En donde:
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% AU Porcentaje area (til.

Vtu Valor del terreno urbanizado

g Ganancia por la accién de urbanizar.

Cu Costos de urbanismo (Debe incluir los costos financieros y no solo los de obra)

Por porcentaje de area util se entiende el resultado de dividir el &rea util de cada predio, por
el area total de cada predio o predios sujetos a plan parcial; al tenor de lo establecido en el
Decreto 2181 de 2006. Es necesario tener en cuenta que las obras de urbanismo guarden
relacién con el tipo de proyecto que la horma determine.

2.1.4 Método de Capitalizacion de Rentas o Ingresos

Es la técnica valuadora que busca establecer el valor comercial (VC) de un bien, a partir de
las rentas o ingresos que se puedan obtener del mismo bien, o inmuebles semejantes y
comparables por sus caracteristicas fisicas, de uso y ubicacion, trayendo a valor presente
la suma de los probables ingresos o rentas generadas en la vida remanente del bien objete
avaluo, con una tasa de capitalizacion o interés (Resolucion 620, 2008).

~ =

Ecuacion 3. Férmula para obtener el Valor Comercial de un bien
En donde:
VC= Valor comercial

r = renta mensual calculada por estadisticas de mercado
i = porcentaje de renta mensual

Es necesario realizar la investigaciéon de los contratos que regulen la posibilidad de generar
rentas o ingresos, tales como los de arrendamiento, para bienes comparables y deben
tenerse en cuenta aspectos los siguientes aspectos:

a. Que dichos contratos tengan menos de un (1) afio de suscritos.

b. Que el canon de arrendamiento no sobrepase los topes legales.

c. Que los montos relacionados con el pago de servicios publicos y las cuotas de
administracion, no se incluyan en el calculo correspondiente para la aplicacion del método.
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d. Los arrendamientos a comparar deben referirse a inmuebles que tengan rentas de acuerdo
con la norma de uso del terreno o de las construcciones.

e. Las rentas a tener en cuenta para el calculo del valor comercial de la propiedad deben estar
asociadas exclusivamente al inmueble y no a la rentabilidad de la actividad econémica que
en él se realiza.

f. Latasa de capitalizacion (i) utilizada en este método debe proceder de la relacion calculada
entre el canon de renta y el valor comercial de las propiedades similares al inmueble objeto
de avaluo, en funcién del uso o usos existentes en el predio y de localizacion comparable.

g. El método de capitalizacion de ingresos para aplicarlo a cultivos debe referirse a ingresos
netos del céalculo de flujo de caja, traidos a valor presente. Debe mejorarse, haciendo
claridad respecto a la inversién o costo de instalacién y los costos de mantenimiento del
cultivo de su etapa improductiva, lo mismo que al arrendamiento?,

2.2 El Avalto Catastral en Colombia

2.2.1 Normatividad que rige los avallos Catastrales

Los avallos catastrales estan reglamentados principalmente por la Ley 14 de 1983 su
Decreto Reglamentario 3496, del mismo afio y la Resolucion 70 de 2011, emanada de la
Direccién General del Instituto Geografico Agustin Codazzi.

La ley 14 de 1983 define que el avallo catastral se determina por la adicion de los avaltos
parciales practicados independientemente para los terrenos y para las edificaciones en él
comprendidas y establece, que las labores catastrales estan sujetas en todo el territorio a las
normas técnicas establecidas por el IGAC. Fundamentados en esta normatividad, la

2 Tomado de Resolucion 620 de 2008 del IGAC
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Subdireccién de Catastro, elabor6 la metodologia y técnicas a seguir para la determinacion
de los avallos catastrales, tanto para terreno como para construccion.

La Resolucién 70 de 2011, por la cual se reglamenta y se unifican disposiciones para la
Formacioén, Actualizacion de la Formacion y Conservacién del Catastro Nacional, describe
en forma general los parametros que se deben tener en cuenta para la valoracion catastral
y otras disposiciones.

Definiendo que el Avallo Catastral consiste en la determinacion del valor de los predios
obtenido mediante investigacion y analisis estadistico del mercado inmobiliario y que en él
guedaran comprendidos el valor de los terrenos y el valor de las edificaciones.

En el avalio catastral no se tiene en Cuenta el mayor valor por la utilizacion futura del
inmueble en relacién con el momento de la identificacién predial, ni los valores histéricos, ni
el artistico, afectivo, "good will", u otros valores intangibles o de paisaje natural que pueda
presentar un inmueble.

Se fijan corno etapas para determinar el valor de los predios: la identificacion predial, la
Determinacion de las zonas Homogéneas Geoecondmicas, (ZHG), la determinacién de
valores unitarios para los tipos de edificaciones y la liquidacion de avallos.

El valor unitario del terreno, se determina con base en las zonas homogéneas
geoecondmicas, espacio geografico de una region con caracteristicas similares en cuanto a
Su precio.

La determinacion de dichas zonas se constituye en un proceso, mediante el cual se
establece, a partir de puntos de investigacion econdmica dentro de las zonas homogéneas
fisicas (ZHF), el valor del mercado inmobiliario para los terrenos ubicados en ellas.

Se entiende por puntos de investigacion econdémica, aquellos seleccionados dentro del area
urbana o rural del municipio para establecer valores unitarios del terreno, mediante el analisis
de la informacion directa e indirecta de precios en el mercado inmobiliario.

Las zonas homogéneas fisicas rurales se obtienen con fundamento en las condiciones
agrolégicas, topogréficas, climatolégicos de los suelos y en su capacidad y limitaciones de
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uso y manejo y las zonas homogéneas fisicas urbanas con las condiciones topogréficas, de
uso, como también el destino econémico.

El valor unitario de los diferentes tipos de construcciones, se determina realizando
investigaciones econdmicas mediante el andlisis de la informacion directa e indirecta de
precios en el mercado inmobiliario para cada uno de ellos.

Se define que los factores que inciden en el avalto de los edilicios y construcciones son los
materiales de construccién propiamente dichos; los acabados, la vetustez; el estado le
conservacion; la ubicacion; y otros factores que en un futuro deban ser considerados y que
lo indiguen las normas del Instituto Geografico Agustin Codazzi, IGAC.

Las construcciones se tipifican, agrupandolas en tipos como, residenciales, industriales,
comerciales, etc., teniendo en cuenta caracteristicas arquitectonicas, socioecondémicas, de
uso y de servicios publicos y que se deben determinar para cada uno de ellas su valor unitario
por metro cuadrado.

También, se aprueba la adopcién de otros métodos técnicos, siempre y cuando cumplan la
finalidad prevista en la Ley 14 de 1983 para la determinacion de los avallos, y sean
autorizados por la Direccion General del Instituto Geografico Agustin Codazzi.

2.2.2 Metodologia de Zonas Homogéneas empleada por el IGAC para la
determinacion del Avalto Catastral.

Como se mencioné anteriormente, el IGAC establecié como etapas para establecer el valor
de los predios, la identificaciébn predial, la determinacion de las zonas homogéneas
geoecondmicas, la determinacion de los valores unitarios para los tipos de las edificaciones
y la liquidacion de avallos.

= |dentificacion Predial

En esta etapa se recopila la informacion fisica y juridica de los predios, determinando las
areas de terreno; de las distintas construcciones, calificandolas en la ficha predial, se obtiene
la edad de la construccioén; y se determina el destino econémico del predio en su conjunto,
precisando el derecho de propiedad o posesion. En la calificacién se tiene en cuenta, el tipo
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de estructura, los acabados principales y su estado de conservacién), para lo cual se asigna
un puntaje respectivo de acuerdo a esas caracteristicas. Ver anexo A. Formato de
calificacion de edificaciones ficha predial.

En esta etapa se establece el valor en el mercado inmobiliario del terreno por zonas, con
base en los puntos de investigacion previamente: En ella se realizan las siguientes
actividades:

= Determinacion de Zonas Homogéneas Fisicas.

Dependiendo si se trata de sectores urbanos o rurales, se utilizan variables que determinan
en gran medida el valor de las tierras, las cuales, estan acordes con la teoria econdmica de
la renta de la tierra tanto absoluta como las rentas diferenciales.

Para las Zonas Homogéneas Urbanas las variables que se tienen en cuenta son:
Reglamentacion del uso del suelo, Uso actual del suelo, Vias, Topografia, Servicios Publicos
y Tipificacién de las construcciones:

Para las zonas rurales las variables utilizadas son: Areas Homogéneas de Tierra,
Disponibilidad de Aguas Superficiales Permanente, Influencia de las vias, Reglamentacion
del Uso del Suelo Rural y Uso actual del suelo.

La superposicion de las variables anotadas para cada zona urbana y rural determina el plano
de zonas homogéneas fisicas.

= Determinacion de puntos para realizar la investigacion econémica.

Sobre el plano de zonas homogéneas fisicas, se determinan los puntos para hacer la
investigacion economica; la muestra minima de puntos a fijar para la investigacion
economica, se calcula utilizando la férmula: 15 predios mas el 1% del total de los predios de
la poblacion sin incluir mejoras que se ubicaran por toda la ciudad. Es decir que para el caso
de la zona urbana del municipio de Fusagasuga, al contar con un total de 43.264 predios, el
namero de puntos de investigacion minimo seria de 15 + 432, lo que seria igual a 447 predios
(IGAC, 2010).
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Los predios que sean seleccionados como puntos de investigacion deben ser representativos
de cada zona fisica, en cuanto a tamafio y forma, teniendo en cuenta que en cada ZHF debe
tener por lo menos un punto de investigaciobn econémica. La ubicacion en el plano de los
puntos de investigacion determinados, permite verificar la cubertura territorial dada a la
investigacion economica.

= |nvestigacién de los valores comerciales de terreno.

Se realiza la respectiva investigacion de los valores comerciales de terreno; para la zona
urbana y rural, mediante investigacion directa e indirecta del mercado inmobiliario. A cada
punto de investigacion se le realiza el respectivo avalio comercial.

La investigacion indirecta, en la cual se obtiene y analiza las transacciones comerciales
recientes, registradas en los inmuebles del municipio: ofertas, compraventas, hipotecas,
arrendamientos, avalios comerciales, avalios administrativos ICAC y otros avaluos.

Se complementa con la investigacion directa, la cual se realiza con peritos expertos de la
region, conocedores del municipio y del mercado inmobiliario local, con el fin de recolectar
datos, procesarlos estadisticamente, corroborando la investigacion indirecta. EI numero
minimo de encuetas requerido es de cinco (5) para cada predio seleccionado.

= Calculo del Valor Unitario por Punto.

Una vez realizada la investigacion directa e indirecta del mercado inmobiliario, la informacion
obtenida se analiza estadisticamente, haciéndose una depuracion para obtener valores
comerciales por cada punto investigado.

Para ello se utiliza una serie de célculos estadisticos utilizando los conceptos de media,
desviacion estandar, coeficiente de variacion, limites superior e inferior (con base en
intervalos de confianza determinados). Las férmulas utilizadas son las siguientes:

n 3
i=1 Xl

H= n

Ecuacioén 4. Promedio del Valor Investigado ()
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Ecuacion 5. Desviacion Estandar 6

Ecuacién 6. Coeficiente de Variacion (CV)

Para los fines del estudio de zonas, el maximo valor aceptado para el coeficiente de
variaciéon, es 10 %, un valor mayor a éste, indica que se requiere reforzar la investigacion,
fijando nuevos puntos o consultando otros informantes.

= |ntervalo de confianza

La investigacibn econdémica se ha hecho seleccionando una muestra de predios.
Considerando una distribucién normal de los datos investigados, el intervalo de confianza
indica el rango de valores dentro del cual esta el precio promedio de la poblacién limitado
por un valor minimo y uno maximo, que se denominan limites inferior y superior. Conociendo
el promedio, el nimero de datos y la desviacién estandar, se calcula el rango de valores
dentro de un porcentaje de error admitido, dado por el valor asignado a alfa (a), en este caso
es 5%.

Limite Inferior

Limite superior

Li=pu+K=*4

Célculo de la Constante K (Distribucion Normal o t - Student)
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K_t
_Vn

Ecuacion 7. Célculo de intervalo de confianza

En donde:

(u): Promedio del Valor Investigado
0: Desviacion Estandar

. Es el valor leido en la tabla de distribucién t para n -1 grados de libertad y probabilidad (1
- a) igual al 95%..

Quien elabora el estudio, selecciona un valor para el punto investigado, sin salirse de los
limites superior e inferior del intervalo de confianza calculado.

Al finalizar este proceso, se habra obtenido el valor unitario de terreno para cada uno los
puntos de investigacion.

= Disefio del Plano de Zonas Homogéneas Geoeconémicas.

Una vez adoptados en forma preliminar los valores unitarios de terreno por punto, se ordenan
los puntos de investigacion por rangos de valores mayor a menor, y se asigna la numeracion
de zonas partiendo de 1, en orden ascendente,

La base para el disefio de las zonas homogéneas geoecondmicas, es el plano de zonas
homogéneas fisicas y los valores unitarios calculados para las zonas, explicado en el parrafo
anterior.

El plano de zonas homogéneas geoecondémicas representa la division de la zona del
municipio de acuerdo con el valor unitario de terreno, definido para calcular posteriormente
el avalto catastral de los predios del municipio.

Contiene informacién del valor por m? / Hectarea de mayor a menor. Plano de zonas
homogéneas geoecondémicas municipio de Fusagasuga Zona urbana.
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2.2.3 Determinacion de los valores unitarios para las construcciones

En esta etapa se obtienen valores unitarios por cada tipo de construccion existente en el
municipio.

En la construccion son elementos del avallo, las cosas que contribuyen a formar un bien
compuesto de manera que no puedan separarse sin que aquel se destruya, deteriore o
altere.

Los factores que inciden en el avallio de las construcciones y/ o edificaciones son:

Los materiales de construccion y su calidad.
Las condiciones urbanisticas y arquitectonicas.
El uso de la construccién y/o edificacion.

La edad o vetustez.

La ubicacién segun clasificacion catastral.

®oo oy

El tipo de construccidn y/o edificacion de las mismas, teniendo en cuenta los materiales de
construccion, las caracteristicas arquitecténicas y su uso es la clasificacion de las
construcciones.

Para determinar el avallo catastral de las construcciones, se ha implementado una
metodologia basada en tablas de valores unitarios relacionados con la calificacion de cada
unidad de construccién y determinados mediante el célculo de regresiones con base en datos
obtenidos de practicar avallos individuales a una muestra representativa de las
construcciones del municipio y mediante investigacion de las condiciones del mercado
inmobiliario.

La metodologia para determinar valores unitarios, se requiere seleccionar una muestra de
predios o puntos de investigacion, que son representativos de las condiciones locales de la
construccion.

Con base en estadisticas y apoyado en el conocimiento del municipio, se determinan los
usos de la construccion existentes. Se agrupan en forma general en actividades comerciales,
residenciales e industriales.
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Las tablas de construccion se elaboran teniendo como base informacion de costos y precios
de los inmuebles en el mercado inmobiliario.

= Seleccidn de los Puntos de Investigacion.

Una vez definidas las tablas a elaborar, se seleccionan una muestra de minimo de quince
(15) predios representativos para cada una de ellas, con el fin de hacer la investigacion de
valores. Este nUmero minimo permite hacer un calculo de regresién confiable.

El nimero méaximo de puntos para calcular una tabla depende, por una parte, del volumen
de predios que existan con el destino y por otra, de las condiciones locales de estado de la
construccion.

Los criterios para seleccionar los predios a investigar son:

a. Predios localizados en diferentes sectores del municipio

b. Predios que cubran los tipos de construccién existentes en el municipio, en caso de vivienda
seleccionar tipos segun tipo, existentes.

c. Predios que cubran los usos contemplados para cada tabla, segin se determind, en la
definicién de tablas a elaborar.

d. Predios que cubran los puntajes existentes.

e. Predios con areas dentro del promedio para ese destino.

= |nvestigacién de valores unitarios para cadatipo de construccion.

Seleccionados los predios para investigar, de cada uno se obtiene una copia del anexo de
calificacion de la ficha predial con informacién vigente en cuanto a areas, zonas, destinos y
puntaje. La informacion contenida es base para hacer la investigacion directa e indirecta del
mercado inmobiliario del municipio.

Se realiza la investigacién del mercado inmobiliario.

Se obtiene el valor unitario para cada tipo de construccion investigada realizandose el debido
andlisis estadistico a la informacion obtenida.
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= Célculo de Regresiones.

En el analisis de regresiones parte de una nube de puntos y mediante el célculo de una
ecuacion se determina unalinea de a juste y el grado de correlacion existente entre los datos.
Con esta informacién se grafica los valores por m? de construccion y el puntaje, extraido de
la ficha predial, obteniendo una nube de puntos, la cual describe la tendencia del
comportamiento del mercado inmobiliario de la zona.

Se realizan los modelos matematicos para hallar la ecuacion de la curva que describa mejor
el comportamiento del valor del m? de construccién mediante andlisis de regresion simple
lineal, potencial , logaritmica y exponencial, tomando como variable independiente el puntaje
de calificacion de la construccion y dependientemente el valor del m? investigado. Se escoge
la curva que mas ajusta al comportamiento de los datos, utilizando como indicador el
coeficiente de determinacion, R?, que esté mas cercano a uno.

Como conclusién y verificacidon de la funcionalidad del estudio de zonas homogéneas
elaborado, se hacen avallos de prueba representativos de todas las zonas geoeconémicas,
aproximadamente en un 10 % del ndmero total de predios, dependiendo también de la
importancia econdémica. Si se encuentran inconsistencias y se realiza una nhueva
investigacion econdémica en las zonas con inconsistencias y se hacen las modificaciones a
gue haya lugar.

Los valores se anotan en el cuadro comparativo de avallos de prueba. De este cuadro se
debe deducir cuales son los incrementos por zona y el incremento total entre el avalto
vigente y el propuesto.

Una vez obtenido los valores por m? de terreno y construccion se realiza un comité de avallos
de la Direccion Territorial, conformado por varios funcionarios, expertos en avallos, quienes
discuten el estudio y determinan los valores unitarios de terreno y construccion definitivos,
teniendo en cuenta que el avallio catastral debe ser inferior al comercial, siendo soporte de
los resultados un acta firmada los participantes. El estudio se envia a la Subdireccion de
Catastro para obtener su concepto técnico favorable. Una vez aprobado el estudio por parte
de esta Dependencia, se expide la resolucion de aprobacion de los estudios de zonas
homogéneas y valor unitario por tipo de construccion por parte de la Direccidn Territorial. Se
liquidan los avallios catastrales, producto del valor unitario del terreno y construccion por sus
respectivas areas.

Este proceso culmina con la emision de la resolucion de inscripcion y vigencia catastral, si
se trata de formacion, para la actualizacion de la formacién catastral con la resolucion de



42 Propuesta Metodoldgica para Calcular el Avalto Catastral de un Predio Utilizando Redes Neuronales Artificiales

renovacién de la inscripcion de los predios actualizados y vigencia catastral, firmadas por el
Director Territorial, publicandose en el diario oficial®. En la Figura 1 se muestra el Flujograma
del proceso para determinar masivamente el avallo catastral en Colombia.

3 El procedimiento de Zonas homogéneas fue extractado del Manual de Zonas Homogéneas y
resolucién 70 de 2011 del IGAC.
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RECONOCIMIENTO PREDIAL.
Visita Terreno:
Juridico: Justificacién del derecho de la propiedad o posesion

Eisico: Diligenciamiento de la ficha predial (calificacién de construcciones,
edad, medicion y célculo de areas terreno y construccion.

Determinacion de valores de Terreno Determinacion de valores de construccién

Elaboracién plano de Zonas Homogéneas Determinacion tipos de construccion a investigar

Fisicas (Z.H.F) Superposicién de variables Clasificaciéon de tipos de edificacién (vivienda, comercio,

industria, construcciones no convencionales, etc.), de
acuerdo con la realidad existente en el municipio

(Investigacién Econémica Mercado\ +
Inmobiliario Investigacion Econémica Mercado Inmobiliario
Fijacion de puntos a investigar (con base en =Fijacion de puntos con base en el plano de
las ZHF. tipificacion de las construcciones y ficha predial.
*Investigacion  directa  (Encuestas y = Investigacion directa (Encuestas y realizaciéon de
realizacion de avallos para los puntos avallios para los puntos seleccionados).
seleccionados en las ZHF.

k ) = Investigacién indirecta (ofertas, Avaltios

Administrativos, Transacciones Inmobiliarias).

! !

Elaboracién de plano de Zonas L . .
Homogéneas Geoeconémicas (ZHG) ] Determma_clon avaliio masivo del valor de las
= Delimitacion de Zonas de igual valor constrl_lcclones e ’ )
econémico con base en los valores = Grafico pL'mtaJe ficha predial Vs. Valor m
construccidn para puntos tomados.
Adopcion de valores catastrales = Se halla la ecuacion de la curva que describe
»Andlisis y fijacién del % sobre el valor el comportamiento de los datos mediante
comercial para terreno y construccion con andlisis de regresion simple lineal, potencial,
base en escenarios econémicos por parte logaritmica y exponencial.
del comité de avallos.
» Aplicacion porcentaje sobre los valores de = Calculo del R? para cada regresién

terreno y construccion.

s Terminacion plano ZHG con los valores = Seleccion ecuacion con mejor R? para hallar

los valores m? de construccién de manera

Concepto favorable Subdireccion de
Catastro

Revision de consistencia metodoldgica vy
otorgamiento concepto favorable

!

Expedicion  Resolucion  Aprobacion  D.
Territorial: Se aprueban los valores determinados
y se ordena la liquidacion de los avallos.

1

!

Liquidacion de Avalios

Avaluo catastral= Valor Terreno + Valor Construccion .
Valor Unitaric terreno * Area terreno+ Valor Unitario Construccion® Area

Figura 1. Flujograma del proceso para determinar el avallio catastral de un predio en Colombia.
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3. Revision de Literatura

3.1 Redes Neuronales Artificiales

Las redes neuronales artificiales son, en esencia, modelos matematicos disefiados a
imitacidon del sistema nervioso bioldgico, centrandose fundamentalmente en los aspectos de
la actividad cerebral relacionados con la formacion del conocimiento humano. Si bien algunos
de los modelos de redes neuronales artificiales no tienen en absoluto nada que ver con las
redes neuronales bioldgicas, en todos ellos podemos encontrar una caracteristica comun.
Esta caracteristica es la intencion de construir un sistema inteligente de procesamiento de
informacioén; entendiendo por inteligencia aquella facultad, aptitud o factor psiquico que
permite un comportamiento inteligente, es decir, un comportamiento intencional, adaptador,
gue resuelve problemas mediante el razonamiento, basandose en una experiencia adquirida
y conservada en la memoria, capaz de prever futuros modos de conducta (Carjal, 1990).

Si tomamos un punto de vista estadistico, las redes neuronales artificiales pueden ser
consideradas como una técnica multivariante de inferencia no lineal y no paramétrica.
Precisamente la caracteristica de no linealidad del modelo permite la aplicacion de RNA a
problemas de mayor complejidad que otras técnicas. (Rojas, 1996).

Por otro lado, el caracter no paramétrico o ausencia de hipétesis sobre la relacion existente
entre las variables de entrada dota a las RNA de un grado de flexibilidad no presente en las
técnicas tradicionales.

Si se analiza la relacion entre los métodos estadisticos mas habituales y las redes
neuronales artificiales, se observa cierto solapamiento, no tanto con aquella parte de la
Estadistica concerniente al analisis exploratorio de datos sino mas bien con aquélla dedicada
a la inferencia estadistica, es decir, a la tarea de aprender a generalizar a partir de datos
ruidosos.

A continuacion sefialamos algunas de las tareas mas importantes para las que las redes
neuronales artificiales se consideran utiles (Soria & Blanco, 2001):

a. Clasificacion: Nos encontramos en este caso ante la tarea de decidir a qué categoria
pertenece cada patrén de entrada. La red proporciona como salida, bien la probabilidad
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condicionada de pertenencia a cada una de las clases o bien la clase a la que el patron de
entrada es asignado.

b. Asociacion de patrones: La red debe proporcionar el patrén de salida correspondiente a
cada patrén de entrada presentado.

c. Completado de patrones: Hace referencia a la utilizacion de la capacidad de memoria para
proporcionar una salida cuando se ha dado parte de ella como entrada. Frecuentemente nos
encontramos con conjuntos de datos incompletos. El objetivo de la red en este caso es
rellenar los campos perdidos de los vectores de entrada.

d. Eliminacion de ruido: Como en el caso anterior, también es frecuente encontrar datos
distorsionados por ruido. La salida de la red seria entonces el patron de entrada limpio, en
parte o totalmente, de ruido.

e. Codificacion: Se trata de codificar una entrada obteniendo como salida un dato de menor
dimension con la minima pérdida de informacidn posible.

f.  Simulacién: Creacion de una salida para una entrada que actia como estimulo.

g. Optimizacion: La entrada de la red estaria constituida por los datos iniciales de un problema
de optimizacion y la salida seria la solucién del mismo.

h. Control: En este caso se tendria como entrada la situacion actual de un controlador, asi
como la salida deseada para el mismo, proporcionando la red como salida la secuencia de
acciones que se deben llevar a cabo para conseguirla.

3.1.1. Caracteristicas de las Redes Neuronales Artificiales

Las redes neuronales artificiales constituyen un método para resolver problemas mediante
la simulacion del cerebro humano, incluyendo su comportamiento, es decir, a través del
aprendizaje, cometiendo errores y haciendo descubrimientos. Son técnicas
computacionales que presentan un modelo inspirado en la estructura neuronal de los
organismos inteligentes y que adquieren el conocimiento mediante la experiencia, es decir,
del conocimiento de situaciones pasadas. Son dirigidos a problemas con una componente
de ruido fuerte y/o informacion incompleta. Esta es la razon principal de la ventaja obtenida
en areas tan diversas como los sistemas expertos, filtrado de datos, sistema de vision o de
planteamiento.

Las RNA’s son constituidas por neuronas, que son las unidades de procesamiento. Cada
unidad tiene enlaces a otras unidades, en el que reciben y envian sefiales. Cada unidad
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puede tener memoria local. Estas unidades constituyen la simulacion de las células de
cerebro humano, a través de la recepcion y transmisién de informacion.

Una red neuronal artificial (RNA) puede poseer una o mas capas. Por ejemplo, una red con
tres capas, podriamos tener una capa de entrada, donde las unidades reciben los patrones,
la capa media, donde se realiza el procesamiento y extraccion de caracteristicas, y la capa
de salida que encuentra y muestra el resultado final. Cuanto mayor sea el nimero de capas,
mayor sera la capacidad de aprendizaje.

Un nuevo campo cientifico parece surgir de la utilizacion de las RNA’s en Inteligencia Artificial
como maguinas de aprendizaje, debido al gran nimero de aplicaciones para la extraccion de
conocimiento, tales como los sistemas expertos, sistemas de soporte de decisiones y analisis
de sensibilidad de diagnéstico o la prediccion de series de tiempo.

Participan una amplia gama de &areas que se extienden desde los sectores bancario,
financiero, quimico, militar, hasta la ingenieria. Se trata de la busqueda de descripciones
matematicas o légico-matematica, posiblemente la naturaleza compleja, sobre patrones y
regularidades en conjuntos de datos (Cortez, 1997)

En particular, la aparicién de las RNA’s, en los afios ochenta, dio un nuevo impulso al campo
de la previsién con series de tiempo, multiplicando su capacidad de pronéstico de series
complejas, como los mercados financieros. Su aplicabilidad en el mercado de inmuebles es
mas reciente pero ya tiene dos décadas de investigacion.

Sin embargo, las RNA’s no pueden ser vistas como una solucién universal a todos los
problemas. De hecho, una de las dificultades resultantes de la utilizacion de las RNA’s para
resolver los problemas es el tiempo dedicado a buscar el mejor tipo de red. Otra dificultad es
acerca de la mejor manera de alimentar los datos a una red, un proceso que se denomina
pre-procesamiento, en que utilizan técnicas de normalizacion y filtrado de datos (Cortez,
1997).

Otras caracteristicas de las redes neuronales artificiales son las siguientes (Soria & Blanco,
2001):
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a. Mayor potencia computacional:

Las neuronas estan conectadas entre si en paralelo y de forma masiva formando capas. Esta
estructura implica que cada neurona puede estar conectada con muchas otras, de forma que la
informacion de entrada se distribuye entre una gran cantidad de neuronas que trabajan en paralelo
y, en cada momento, hay una gran cantidad de neuronas procesando la informacion
simultaneamente. Esto hace que el proceso sea mas lento que si la conexidn tuviera lugar en serie
(caso de los ordenadores), pero de esta forma puede trabajarse con gran cantidad de informacién,
pudiendo manejarse informacién parcialmente errénea, redundante o incompleta sin que esto
afecte excesivamente a los resultados y permitiendo la simulacion de sistemas no lineales y
caoticos.

b. Robustez y tolerancia a fallos.

Esta propiedad hace referencia al hecho de que ante una destruccion de partes aisladas del
sistema, la capacidad de actuacién global de la red no resulta gravemente afectada. Es sabido que
el cerebro humano sufre un proceso continuo de pérdida de células nerviosas sin que su capacidad
se vea mermada significativamente. La razén es que la informacién se representa distribuida en
un nimero muy elevado de elementos de proceso. Este hecho aumenta su atractivo frente a las
computadoras tradicionales en que, pues al ser sistemas secuenciales, el fallo en alguno de sus
componentes conlleva el fallo total del sistema (Soria & Blanco, 2001).

c. Aprendizaje.

La estructura de una red esta orientada al aprendizaje, de hecho para las diferentes aplicaciones
la red no esta programada — como puede estarlo un ordenador-, sino que “aprende”-tal y como
hace el cerebro humano-, cambiando su proceso interno al comprobar los errores que va
cometiendo hasta reducir el error al minimo, es decir, este aprendizaje lo lleva a cabo mediante
pruebas sucesivas.

d. Adaptabilidad.

La gran capacidad de procesamiento y su sistema de aprendizaje le hacen ser muy adaptable a la
cambiante situacion externa, de hecho una RNA tiene la capacidad de modificar los parametros de
los que depende su funcionamiento de acuerdo con los cambios que se producen en su entorno
de trabajo (cambios en las entradas, presencia de ruido, etc.). Con respecto a la capacidad de
adaptacion hay que tener presente que ésta no puede ser tampoco excesivamente grande, ya que
conduciria a un sistema inestable que responderia a pequefias perturbaciones — dilema plasticidad-
estabilidad-.aprendizaje lo lleva a cabo mediante pruebas sucesivas (McCulloch & Pitts, 1943).

= Capacidad para procesar informacién inconsistente o con alta proporcién de ruido.

Esta propiedad junto con la habilidad del cerebro para tomar gran cantidad de informacion de
entrada simultdnea y generar salidas clasificadas, es fundamental para la tarea de reconocimiento
de patrones.
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3.1.2 Estructura de una Red Neuronal Artificial

Las redes neuronales artificiales tratan de imitar el sistema de procesamiento de la
informacion del cerebro humano, intentando reproducir sus capacidades. Para ello, las RNA
suelen basarse en el comportamiento de la sinapsis*

Desde 1986 el concepto de RNA, se refiere a una red compuesta por varios operadores
simples — elementos de proceso (PE), nodos, unidades o neuronas-, dotados de una
pequefia cantidad de memoria. Las unidades estan conectadas mediante canales de
comunicacion direccionales — axones -, los cuales transportan datos. Los nodos Unicamente
operan sobre sus datos locales y sobre las entradas que recibe a través de los axones
(Rumelhart & Hinton, 1986). Por tanto, cada neurona se compone de:

a. Vector de entradas:x’ = (x;, X, ..X; ..Xp) € R",conx; €ERox; € {0,1}. Es decir, las
entradas de una neurona pueden ser discretas o continuas, dependiendo del modelo de
neurona considerado y de la aplicacion que se le vaya a dar. Cuando las salidas pueden tomar
valores continuos, se suelen limitar a un intervalo definido como [0,1] 6 [-1,+1].

b. Vector de pesos sinépticos:(wl_wz‘ ...wi_a)n‘) € R™. Los pesos, en valor absoluto, miden la
fuerza o intensidad de la conexién, mientras que el signo correspondiente a cada peso permite
distinguir el caracter de la misma. Asi, si el signo de w; es positivo implicard una conexién
excitadora, mientras que un signo negativo representara una conexion inhibitoria De vez en
cuando cada unidad examina las entradas y salida y, a partir de ellas, calcula un valor numérico
llamado activacion. Este valor de activacion se pasa a lo largo de los enlaces que conducen a
otras neuronas (Cortez, 1997).

c. Reglade propagacion, en general la suma ponderada o producto escalar
Que proporciona la entrada neta.

*X?

d. Funcién de activacién o transferencia f, que proporciona el valor de salida y.

e. Valor de saliday € R,y{0,1},{—1,1},€[0,1] oy € [—1,1] o, entre otros. Las entradas de los
elementos de proceso —neuronas- pueden ser las salidas de los elementos de proceso
conectados a él o entradas procedentes del exterior. Asi mismo, su salida puede ser una
entrada a otros elementos de proceso o ser una salida de la propia RNA.

Por consiguiente, una RNA consta de varios elementos de proceso, conectados de alguna
forma, generalmente organizados en grupos que se denominan capas. Existen dos capas
tipicas en toda red, que contienen conexiones con el exterior.

4 Al contacto entre dos neuronas se le llama sinapsis. El axon y la dendrita nunca se tocan. Siempre
hay un pequefio vacio llamado hendidura sinéptica.
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a. Lacapade entrada, a través de la cual se presentan los datos a la red.

b. Lacapa de salida, que muestra la respuesta de la red a una entrada.

La capa de entrada generalmente sirve para distribuir las entradas de la red, por lo que no se tiene en
cuenta a la hora de contabilizar el nUmero de capas de ésta.

El resto de capas existentes entre la de entrada y la de salida se denominan capas ocultas. Estas
capas no poseen conexion directa con el entorno y proporcionan a la red grados de libertad
adicionales, que le permitirdn encontrar representaciones internas correspondientes a determinados
rasgos del entorno. Pueden presentarse varios tipos de conexiones entre las neuronas (Pérez &
Martin, 2003):

a. Conexiones intracapa o laterales: las que se producen entre las neuronas de una misma
capa.

b. Conexiones intercapa: las que se producen entre neuronas de diferentes capas.

c. Conexiones realimentadas: las que tienen sentido contrario al de entrada-salida (se
representarian, por tanto, de derecha a izquierda).

d. Conexiones autorrecurrentes: las de realimentacién de una neurona consigo misma.

Asimismo, las conexiones entre las neuronas pueden ser excitatorias (en el caso de pesos
positivos) o inhibitorias (en el caso de pesos negativos). Normalmente no vamos a definir de
forma explicita una conexién como de un tipo u otro, sino que por medio del aprendizaje que
obtiene un valor para el peso que incluird tanto el signo como la magnitud (Pérez & Martin,
2003). Ver Figura 2.

A .
net ( \f\(lle}/)>_'sahda yj

Figura 2. Diagrama de una red neuronal artificial.
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En definitiva, una red disefiada para un fin especifico consta de un determinado nimero de
neuronas, conectadas en una estructura adecuada a tal fin, de unos pesos en las conexiones
entre éstas y de una dindmica de funcionamiento que permite a la red obtener la salida
deseada a una entrada dada.

3.1.3 Laactivacién de las neuronas y las funciones de activacion

Cada neurona calcula su activacion (o energia de activacion) a partir de los valores de las
salidas de las células que se unen a ella y sus pesos en relacion con sus conexiones. En
representacion de la energia de activacion de la neurona i por s;y de la neurona j por Sj se
muestra en la Ecuacion 8.y Figura 3

ML= Z}Lowi*j xS;

Si=f W)

Ecuacién 8 . Energia de activacion de la neurona

Donde:

i j w, representa el peso asociado a la conexion entre una neurona j y otra neurona i.

+1 bias

5 \
neurona 1

u; = Z W, ; x5, | = |Salida= f(uy—> s,

/

J

Figura 3. La activacion de una neurona

La funcion f (v) se llama funciéon de activacion. En la mayoria de modelos, es creciente y
continua, como suele observarse en las neuronas bioldgicas (Brio & Molina, 2001). Los
valores de energia de activacion pueden ser discretos (por lo general tomando valores -1, 0
0 1) o continuos. En este caso, f (v) suele ser una funcién no lineal, limitada y diferenciable
por trozos.
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La funcién sigmoidea es la funcibn mas utilizada por las RNA’s. Una gran cantidad de
paquetes estadistico con médulos de redes neuronales utilizan esta funcién. Por lo tanto, a
continuacién se siegue una breve presentacién de esta funcion.

Una funcion f (v) es Sigmoidea cuando tiene ciertas caracteristicas. En primer lugar, es
limitada, lo que significa que su valor no excedera nunca de un determinado valor superior 0
inferior. En segundo lugar, el valor de la funciobn siempre aumenta con el valor de su
argumento, es decir, es una funcién estrictamente creciente. En tercer lugar, una funcién
sigmoidea es continua en su dominio.

Muchas funciones con estas caracteristicas se utilizan en las RNA’s. La funcion sigmoidea
logistica no necesita el uso del niumero de Nepper en el denominador, pudiendo ser utilizado
otro valor constante mayor que 1. Cuanto mayor sea el valor de esta constante, mas rapida
sera la funcién de aproximacién a sus limites.

De las funciones sigmoides, existen dos que son muy utilizados, ambas con el mismo rango
[-1, 1], Ecuacion 9y Ecuacién 10, asi:

g(v)=2xf(v)-1

Ecuacién 9. Funcion Logistica

La otra funcion es la tangente hiperbdlica dada por la siguiente ecuacion:

fw)y= e*—eV/e"+e"

Ecuacioén 10. Funcion Hiperbolica

Esta funciébn se aproxima mas facilmente de sus limites que la funcion g (v). Para la
implementacion de una RNA, cualquiera de estas funciones es también apropiada. Las
diferencias en sus limites se encuentran en la eleccion del intervalo de salida que se desee
(0a-1o0-1al)que el espacio urbano no suele ser regular y homogéneo, sino todo lo contrario,
por lo que seria una simplificacién el trazado de circulos de influencia). En definitiva, la
delimitacion de las fronteras dentro de las cuales afecta la caracteristica estudiada y el
comportamiento del gradiente de dicha influencia en el area considerada, no son problemas
gue puedan calificarse como menores en la especificacion del modelo de regresion, ya que
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estos son los limites en los que se encuentran los valores de salida de red. Los limites de la
funcién adoptados, no determinan, sin embargo, el rango de valores de entrada de la red.
Estos pueden tomar cualquier valor, independientemente de la funcion sigmoidea utilizada.

3.1.4 Proceso de aprendizaje y entrenamiento de una RNA

En las redes neuronales bioldgicas la capacidad de aprendizaje se debe a la posibilidad de
realizar cambios en la permeabilidad de las unidades sinapticas, lo que se traduce en mayor
facilidad para la propagacion de los impulsos nerviosos de unas unidades a otras. Esta
capacidad se considera una caracteristica esencial en toda red artificial que trate de
asemejar su comportamiento al biol6gico. Pueden distinguirse dos fases de operacion en
una RNA: la de aprendizaje y la de ejecucion.

La capacidad de aprender es una caracteristica peculiar de los sistemas inteligentes. Entre
las muchas propiedades interesantes de las redes neuronales, sin duda, la capacidad de
aprendizaje es de relevancia primordial. Por capacidad de aprendizaje, entendemos que las
redes pueden aprender de su entorno y mejorar los resultados, de acuerdo a una medida
previamente fijada, a lo largo del tiempo. Las redes neuronales llevan a cabo su proceso de
aprendizaje mediante la toma de informaciébn del entorno exterior y su posterior
almacenamiento en los pesos de las conexiones. Los cambios que lleva consigo este
proceso pretenden conseguir una mayor efectividad por parte de las RNA ala hora de realizar
un trabajo especifico (Basher & Hajmeer, 2000).

Una vez entrenada, una red neuronal debe ser capaz de asociar una serie de valores
(insumos) a una salida especifica. No se trata simplemente de una cuestion de memoria, ya
gue la RNA tiene capacidad de generalizacion y puede encontrar las respuestas correctas,
incluso cuando los datos disponibles para las entradas estan dafiados o incompletos, o
incluso cuando la relacion entre entrada y salida no es correcta (Haykin, 1999).

Para que las RNA’s consigan aprender con la experiencia, deben someterse a un proceso
llamado de entrenamiento, para lo cual existen muchos algoritmos que determinan la forma
como se adaptan los pesos o parametros, distinguiéndose los siguientes tipos de aprendizaje
(Pérez & Martin, 2003), ver Tabla 1.



Propuesta Metodoldgica para Calcular el Avalto Catastral de un Predio utilizando Redes Neuronales Atrtificiales 53

Tabla 1. RNA segun tipo de aprendizaje

Tipo Aprendizaje Modelo de RNA

Funciones de Base Radial (RBF), redes de
Contrapropagacion
Realimentados BSB, Mapa Fuzzy
. Perceptron, Adaline (Adaptative Linear Element,
Supervisados Madaline (Mdltiple Adaline), Perceptron Multicapa
Unidireccionales | (MLP), Red Neuronal de Regresion General (GRNN),

Learning Vector Quantization (LVQ), Maquina de
Boltzmann, Correlacion en cascada

Realimentados A.da.lptat‘ive Resonapcg Theory (ART 1,2,3), Hopfield,
No Supervisados Bidirectional Associative Memory (BAM)

Unidireccionales | LAM, OLAM, Kohonen, Neocognitron

Hibrido

Reforzados Aprendizaje reforzado

Fuente: Hilera & Martinez V, 1995

Aprendizaje Supervisado: En este tipo de aprendizaje existe un profesor o supervisor
gue dispone un conjunto de patrones de entrenamiento, formados por una entrada a la
red y la salida esperada para dicha entrada. El profesor presentara a la red de forma
iterativa las diferentes entradas. Para cada entrada se producirAd una salida que,
generalmente, no coincidird con la salida esperada, calculandose en ese caso el error de
salida. En funcién de este error, se actualizaran los pesos sinapticos, de manera que al
volverse a presentar la misma entrada, la respuesta de la red presente un menor error.
Mediante este mecanismo, es posible que la red sea capaz de estimar relaciones entrada/
salida sin necesidad de proponer forma funcional de partida alguna.

Aprendizaje No Supervisado: En este caso partimos de un conjunto de ejemplos para
los que no existen una respuesta deseada de la red. Se determinaran las entradas de
forma iterativa a fin de que la red, mediante su regla de aprendizaje, pueda descubrir las
regularidades subyacentes en esos datos de entrada, organizandolos en clases no
determinadas a priori. Consiste en la estimacion de la funcién densidad de probabilidades,
gue describe la distribucién de patrones pertenecientes al espacio de entrada, por lo que
se pueden reconocer regularidades en el conjunto de entradas, extraer rasgos o agrupar
patrones segun su similitud (clustering), (Haykin, 1999).

Aprendizaje Reforzado: Se dispone de un conjunto de entradas, para cada una de las
cuales se obtiene una salida de la red. Se calcula una medida del éxito o fracaso de la
red a nivel global, que permitira determinar los pesos. Como en este caso no se puede
determinar la fraccidon de error correspondiente a cada salida, son necesarios algoritmos
de mayor complejidad, asi como con conjunto de entrenamiento de un mayor tamafio.



54 Propuesta Metodoldgica para Calcular el Avalto Catastral de un Predio Utilizando Redes Neuronales Artificiales

Se trata de un mecanismo intermedio entre el supervisado y el no supervisado, ya que al
igual que el primero utiliza una medida del error cometido, aunque en este caso sea un
valor global indicativo del error de la red. Ahora bien tiene en comun con el aprendizaje
no supervisado, el no indicar explicitamente la salida deseada.

= Aprendizaje Hibrido: Se trata de utilizar en una misma red el aprendizaje supervisado y
el no supervisado, normalmente en distintas capas de la misma (Jain, Mao, & Mohiuddin,
1996).

Normalmente, la red tarda un tiempo en aprender, incluso puede que en ocasiones no lo
consiga debido a varias causas:

a. Que el modelo de red seleccionado para resolver el problema no sea el adecuado.

b. Que las caracteristicas asociadas al modelo elegido no sean las adecuadas (niUmero de
neuronas, nimero de capas, funciones de activacion...).

c. Que los patrones utilizados para entrenar la red no representen bien el problema de
interés, que estén mal tomados o0 sean pocos. Que los datos analizados no presenten
ninguna regularidad, por lo que la red no puede extraer ninguna relacién entre ellos.

d. Que se hayan realizado pocas iteraciones en el entrenamiento

Una vez que el sistema ha sido entrenado viene la etapa de ejecucion en la cual los pesos
de las conexiones permanecen fijos (salvo en algunos modelos concretos de red) y la red
generara una salida para cada entrada que se le presente. Es el momento en que la red ya
esta preparada para procesar datos.

En las redes unidireccionales, ante un patrén de entrada, las neuronas responden
proporcionando directamente la salida del sistema, ya que al no existir realimentacion no
existe ningun problema respecto a su estabilidad. Por el contrario, las redes con
realimentacion son sistemas dinamicos no lineales, que requieren determinadas condiciones
para que su respuesta acabe convergiendo a un estado estable, existiendo una serie de
teoremas generales que establecen las condiciones para la estabilidad de la respuesta en
una amplia gama de redes.

3.1.6 Clasificacion de los modelos de RNA

Segun lo visto hasta el momento, puede deducirse que dependiendo del nUmero de capas
gue presente la red, de la arquitectura o topologia de conexion, del tipo de respuesta, de la
forma de los datos de entrada y salida o del algoritmo de aprendizaje, surgiran multitud de
modelos de redes neuronales diferentes (Soria & Blanco, 2001):
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=  Segln numero de capas

Podemos distinguir entre redes monocapa y multicapa:

a. Las redes monocapa se corresponden con la red neuronal mas sencilla, pues tienen una
capa de neuronas que proyectan las entradas a una capa de neuronas de salida donde se
realizan diferentes célculos. La capa de entrada por no realizar ningun calculo no se cuenta,
de ahi lo de redes neuronales con una sola capa. Una aplicacion tipica de este tipo de redes
es como memorias asociativas.

b. Las redes neuronales multicapa constituyen una generalizacion de las anteriores,
existiendo un conjunto de capas intermedias entre la entrada y la salida (capas ocultas).
Aunqgue no existen limites tedricos en el nUmero de capas ocultas, normalmente hay una o
dos, habiéndose comprobado experimentalmente que se pueden resolver problemas de
cualquier complejidad utilizando un maximo de tres capas ocultas (Pérez & Martin, 2003).

= Segln tipo de conexiones o latopologia de lared

Segun este criterio nos encontramos con redes neuronales no recurrentes (alimentadas
hacia delante o unidireccionales o feedforward) y recurrentes (realimentadas o feedback).

a. Redes no recurrentes: En esta red la propagacion de las sefales se produce en un sentido
solamente, no existiendo la posibilidad de realimentaciones. No existen conexiones de una
capa hacia las anteriores, ni conexiones dentro de la misma capa, ni de un elemento de
proceso consigo mismo. Légicamente estas estructuras no tienen memoria.

b. Redes recurrentes: Esta red viene caracterizada por la existencia de lazos de realimentacion
entre neuronas de diferentes capas, entre neuronas de la misma capa o incluso entre una
misma neurona. La informacién puede circular entre las capas en cualquier sentido, incluso
el de salida-entrada. Se usa retroalimentacion para dar a la red un cierto caracter temporal: la
informacion reverberara en la red a través de las capas, o dentro de ellas, hasta que se
alcance algun criterio de convergencia, momento en que la informacién se pasa a la salida.

= Segun tipo de respuesta

a. Redes autoasociativas: Son aquéllas que se entrenan para que asocien un patrén consigo
mismo, de modo que, al presentar dicho patrén con un ruido superpuesto o de forma parcial,
sean capaces de identificar el patron. La autoasociacion implica aprendizaje no supervisado.

b. Redes heteroasociativas: Se entrenan para que ante la presencia de un patrén A respondan
con otro diferente B. La heteroasociacion supone aprendizaje no supervisado.
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= Segun laformade los datos de entrada y salida

En algunas redes las entradas y las salidas son analdgicas, es decir, toman valores continuos.
Otras redes so6lo aceptan datos discretos o binarios: [0,1] 6 [-1,1] normalmente, y generan valores
del mismo tipo.

Existen otras redes que pueden aceptar entradas continuas y generar salidas discretas.

= Segun el tipo de aprendizaje

En la se recoge una clasificacion de los distintos modelos de red neuronal en funcién del tipo de
aprendizaje utilizado., ver jError! No se encuentra el origen de la referencia.

3.1.7 Las redes Perceptron multi-capas

Entre los diferentes tipos de redes neuronales existentes, la red perceptrén multi-capa (MLP)
es la mas utilizada, en parte debido a su facilidad de implementacion y, por otra parte, debido
a su simplicidad. Estas redes se utilizan en una gran variedad de problemas especialmente
en

Una serie de autores han puesto a prueba el potencial de la red perceptrén multi-capa en el
ambito de la valoracion de la propiedad. Por ejemplo, (Garcia, et al, 2008) han realizado
varias comparaciones entre diferentes redes y llegan a la conclusién, como muchos otros
autores ya habian llegado, que estas redes presentan un buen desempefio con este tipo de
datos.

3.2 Analisis previo de los datos antes de ser procesados por la RNA

Es conveniente pre procesar los datos de un problema antes de que sean alimentados a la
red. La idea es ajustar los datos de alguna manera tal que la red, los consiga manejar
eficientemente, es decir, proceder a su normalizacion (Azoff, 1995). Abordamos, por tanto,
a continuacion la tarea relacionada con las diferentes operaciones de tratamiento previo que
se le debe dar a la informacion antes de ser introducida y procesada por la red.

Seleccionado al menos en principio, el conjunto de variables que se van a utilizar en la
aplicacién, es conveniente realizar un analisis previo de los datos para lograr un
conocimiento basico de los mismos, estudiando con sencillas técnicas estadisticas y
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representaciones graficas la distribucion de cada una de las variables de manera aislada, asi
como las relaciones entre variables.

3.2.1 Deteccidn de valores atipicos

Un aspecto importante a tratar en el primer contacto con los datos, es el relacionado con la
identificacion de casos atipicos, es decir, observaciones que caen fuera de los rangos de la
distribucion una vez establecidos los valores umbrales. Este paso es fundamental en
cualquier técnica, pero especialmente en Redes Neuronales Artificiales la existencia de
valores extremos hace que al normalizar o estandarizar las variables (practica frecuente
como se estudiara a continuacion), las nuevas variables tendran un rango de variacion
excesivamente pequefio. Esto hace que con el uso de funciones sigmoideas, la mayor parte
de los valores se encuentren en la parte lineal de la misma.

La deteccidn de estas observaciones se puede llevar a cabo mediante la estandarizacion de
variables desde una perspectiva univariante, considerando pares de variables y realizando
gréficos de dispersion e incluso tratar el aspecto desde una perspectiva multivariante
utilizando, por ejemplo, la Distancia de Mahalanobis (D) o su cuadrado (D?).

D? = (x; —x) S7 (x; —x)

Ecuacion 11. Distancia de Mahalanobis

Se trata de una medida de distancia de cada observacion en un espacio multidimensional
respecto al centro medio de las observaciones que, ademas, tiene en cuenta la correlacion
entre las variables.

Una vez detectadas las observaciones atipicas hay que decidir si se eliminan de la muestra,
evitando asi la distorsion que estos datos pueden provocar en el andlisis o bien optar por
mantenerlas para no perder la generalidad de los resultados.

3.2.2 Tratamiento de datos ausentes

Por otra parte, con cierta frecuencia cuando nos enfrentamos a una investigacion empirica
nos encontramos con datos ausentes debido fundamentalmente a algunas de las siguientes
causas: problemas en el proceso de recoleccion e introduccion de datos, negacion o
desconocimiento de informacién por parte de la persona que atiende la visita de
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reconocimiento, etc. Los efectos mas importantes de la ausencia de datos son la reduccion
del tamafo de muestra disponible para el andlisis y la posibilidad de que esas ausencias
escondan sesgos.

Existen diferentes técnicas para solucionar este problema, entre las cuales se encuentra la
de Utilizar s6lo aquellas observaciones con datos completos, el cual es el método més
simple y directo, de ahi que sea la solucién propuesta por defecto en la mayor parte de los
paquetes estadisticos, por lo tanto s6lo debe utilizarse si la ausencia de datos obedece a un
proceso aleatorio para evitar obtener resultados sesgados y no generalizables para la
poblacion.

3.2.3 Pre-procesamiento y post-procesamiento de los datos

Entramos, por ultimo, en lo que propiamente se denomina pre-procesamiento y post-
procesamiento de los datos. La Figura 4 nos muestra de manera muy simple estos pasos:

Inputs PrE-ﬁfﬂEESﬂmienm}‘*" Fed neuronal Post-procesatmisnto >

Figura 4. Fases de pre-procesamiento y post-procesamiento en una red neuronal

Fuente: Tomado de Garcia R, 2004

El proceso de re-escalado de los datos, puede realizarse bien mediante normalizacion o
bien mediante estandarizacién. Este tipo de pre-procesamiento se encuentra relacionado
con las unidades de medida de las variables y, por tanto, con el rango de valores que
presentan las mismas. Re-escalar un vector de datos consiste en sumar (0 restar) una
constante a todas las componentes del vector, y luego multiplicar (o dividir) por otra
constante. Esta operacion es util, por ejemplo, cuando pretendemos cambiar las unidades
en que viene medida una variable cuantitativa, para conseguir que el rango de ésta sea
apropiado para ser introducida en la red neuronal.

Aunque en ocasiones se intercambian los términos normalizar y estandarizar en las
operaciones de re-escalado, podriamos remarcar sus diferencias mediante las siguientes
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definiciones. Entendemos por normalizacion el proceso de conversion del rango de una
variable cuantitativa a un intervalo de tipo [0,1] o [-1,1]. Por otra parte, consideramos como
estandarizacién la transformacion de una variable cuantitativa en otra con media nula y
desviacion tipica igual a uno.

Sobre la conveniencia o no de llevar a cabo la normalizacién o estandarizacion de las
variables de entrada, hay que analizar para qué tipo de red y con qué funciones de activacion
o transferencia se van a utilizar los datos. Asi, por ejemplo, si las distintas variables de
entrada se utilizan como inputs en una red de Kohonen y se van a calcular, por tanto,
distancias euclidianas (o alguna otra medida de distancia), entonces grandes diferencias en
los rangos de valores de las distintas variables influiran en la importancia relativa de cada
una de ellas. En este caso no sélo es recomendable la normalizacién, sino que se hace
imprescindible, a no ser que nos encontremos en la circunstancia de querer potenciar a
proposito la importancia de alguna de las variables.

Por otra parte, cuando la red es del tipo del Perceptron Multicapa, parece en principio poco
necesario e incluso redundante, re-escalar los inputs, pues ésta puede ser la tarea de la
primera capa de la red. Sin embargo, en la practica resulta que realizar este tipo de pre-
procesamiento tiene sus ventajas:

a. Mayor rapidez en el proceso de entrenamiento.
b. Menor probabilidad de quedar atrapados en minimos locales.

c. Evita el problema de saturacion de los pesos. Si las variables de entrada (y las de salida en
un problema de regresion) tienen rangos de valores pequefios, se podra partir de una
inicializacion de los pesos aleatoria y de pequefia magnitud, evitando asi la posibilidad de
saturacion.

Cuando las variables con las que trabajamos son de tipo cualitativo, la transformacion previa
de los datos se denomina codificacion. La forma mas sencilla que se nos puede ocurrir
plantear es sustituir las diferentes modalidades por valores numéricos. Por ejemplo,
codificacion del sexo de los individuos (Hombre = 0 y Mujer = 1) o codificacién de la variable
Comuna (Comuna 1 =1, Comuna 2 = 2, Comuna 3 = 3, Comuna 4 = 4, Comuna 5=5vy
Comuna 6= 6).

Para salvar este problema se utiliza el método de codificacién conocido como uno-de-N. Este
método consiste en establecer un nimero de variables numeéricas (neuronas en la capa de
entrada, en el caso que nos ocupa) igual al nUmero de modalidades, salvo en el caso de dos
modalidades, en el que una neurona sera suficiente.
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A la vista esta el problema que plantea este método y es que en el caso en que dispongamos
de un numero elevado de variables cualitativas de entrada que, a su vez, presenten un
nuamero elevado de modalidades, el nUmero de neuronas de entrada se hace demasiado
grande, dando lugar al problema de la maldicion de la dimensién. En cuanto a la
transformacién de las variables de salida cuantitativas, su conveniencia dependera de la
funcién de error utilizada, en particular, de la dependencia de ésta respecto de las distintas
escalas de medida. Si hay una alta dependencia, como sucede con la funcién de error mas
comunmente usada, la suma de cuadrados de los errores, al tener varias salidas con rangos
distintos, el proceso de entrenamiento dara una importancia relativa mayor a las variables
con mayor rango de valores Hasta el momento hemos analizado los procedimientos de re-
escalado por variables. Sin embargo, y aunque en menos ocasiones, se puede plantear la
transformacion por casos. Hay que sefalar que los métodos de normalizacion o
estandarizacion seran, en general, distintos si se trata de variables de entrada o de variables
de salida.

3.2.4 Seleccidn del conjunto final de variables

Esta fase es fundamental si se quiere evitar la pérdida de tiempo realizando aplicaciones a
ciegas que darian lugar a resultados irrelevantes. Habitualmente, cuando nos enfrentamos
ya sea a un problema de regresion como de clasificacidon, contamos con un numeroso
conjunto de posibles variables explicativas a utilizar. Sin embargo, en general, no es
conveniente incluir todas aquellas variables en el analisis sin mas, debido a que algunas de
ellas pueden resultar poco Gtiles para nuestro propdsito. Ademas, el problema no es sélo
gue haya variables que no aporten informacion relevante para la reduccion del error cometido
sino que, debido al problema conocido como “maldicion de la medicion” y dado que el
conjunto de datos de entrenamiento suele ser bastante limitado, es muy probable que se
incurra en una situacion de sobre-entrenamiento de la red, con la consecuente falta de
credibilidad sobre las estimaciones de los pardmetros desconocidos. Sin embargo,
demasiadas variables hacen que la red se vuelva muy compleja, aumentando la contribucion
de la parte de la varianza al error de generalizacion.

La identificaciéon de las variables significativas es una de las tareas més dificiles, y por lo
general la realiza el experto en la materia de forma intuitiva. Pero esta seleccion intuitiva
suele dar problemas. Una cosa es que se considere que una variable deba intervenir en la
variacion del precio, y otra cosa es que al combinarse con las demés variables pueda
producir efectos distorsionantes. Las variables interactian en conjunto y algunas de ellas,
gue consideradas por separado parecen necesarias, pueden presentar problemas de
correlacion o deformar la incidencia de otras.
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Hay algoritmos matematicos que permiten reducir el nimero de variables significativas, lo
cual puede aplicarse como proceso previo antes de introducir los datos en el algoritmo
matematico (red neuronal) que va a generar el modelo de mercado.

Las técnicas de reduccién de variables més utilizadas son las siguientes:

a. Reduccién S.V.D.
b. Analisis de Componentes Principales.
c. Mapas Auto-organizativos.

La reduccién S.V.D. (Single Value Decomposition) esta basada en el calculo matricial; El
Andlisis de Componentes Principales reduce las variables preservando la varianza y Los
Mapas Auto-organizativos aplican una red neuronal de dos capas para llevar a cabo la
reduccion. Este procedimiento ya habia sido utilizado para el mercado de la vivienda en
Melbourne, Australia (Bourassa, 1997). De igual forma (Huawang, 2009) utilizé una técnica
estadistica multi-dimensiones, el Analisis de Componentes Principales para reducir la
cantidad de informacion, en particular con caracteristicas de los datos que son redundantes
(Huawang, 2009). En seguida, este autor utilizé las redes neuronales para determinar el valor
real del precio de la vivienda. Este nuevo modelo para establecer el precio de la vivienda se
ha probado con una base de datos histéricos y ha demostrado ser muy preciso.

En 2006, Zurada, Levitan y Guan, presentan un articulo donde comparan los resultados con
el uso de un modelo de regresién multiple y la RNA, de igual forma sefialan algunos métodos
estadisticos de pretratamiento de datos, tales como analisis de componentes principales y la
seleccidén de variables, los cuales se han utilizado para mejorar los resultados finales (Zurada
et. al., 2006). Es de precisar que el analisis de componentes principales para extraer algunos
factores del conjunto de variables originales, ya habia sido utilizado para el mercado de la
vivienda en Melbourne, Australia (Bourassa, Hamelink, M, & MacGregor., 1997).

De igual forma, Huawang y Shi (2009), también utiliz6 una técnica estadistica multi-
dimensiones, el andlisis de componentes principales para reducir la cantidad de informacion,
en particular con caracteristicas de los datos que son redundantes. Posteriormente, este
autor ha utilizado las redes neuronales para determinar el valor real del precio de la vivienda.
Este nuevo modelo para establecer el precio de la vivienda se ha probado con una base de
datos historicos y ha demostrado ser muy preciso. El conjunto de datos tenia 500
observaciones.
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3.3 Uso de modelos de redes neuronales artificiales para la
estimacion del avalto de inmuebles.

Como ya quedo definido las redes neuronales poseen dos caracteristicas muy importantes
gue son la capacidad de dar respuestas rapidas a un problema y la capacidad de inferir las
respuestas de los patrones desconocidos comprendidos en el dominio de entrada, aspectos
gue las hacen muy atractivas para realizar la valoracién masiva de inmuebles. La literatura
muestra que hay una mezcla de éxitos y fracasos con este método, probablemente debido a
diferentes variables de entrada y condiciones de mercado diferentes.

Los intentos de aplicar la tecnologia de redes neuronales a la valoracion de predios datan de
principios de los 90, con el estudio pionero de Borst en 1991, desde entonces los modelos
con redes neuronales artificiales se han convertido en una alternativa muy atractiva a los
tradicionales modelos econométricos, pues con frecuencia sus resultados son comparados
con los obtenidos con los métodos estadisticos mas probados.

Poco después de Borts (1991), los autores Do y Grudnitski (1993), utilizaron las RNA’s
demostrando que el valor de una vivienda disminuye significativamente con la edad, durante
los primeros 16-20 afios, esto como consecuencia del deterioro fisico. En este trabajo se
utilizé la informacion de los agentes inmobiliarios en San Diego, California, relativos a 242
viviendas vendidas durante el periodo de enero de 1991 a septiembre de 1991.

Shaaf (1996), utilizd las RNA para explorar el impacto en el precio medio de la vivienda en
la Florida, Jacksonville, causado por el total de particulas en suspension y el diéxido de
azufre - los principales contaminantes atmosféricos - y el control de la contaminacién del aire.
Los resultados de este estudio confirman el efecto adverso de la contaminacion del aire en
los precios de la vivienda. El modelo muestra que las de medidas de control de
contaminantes, incrementan el valor de la vivienda, es decir que los compradores y los
propietarios tiene en consideracion la contaminacion del aire, y la existencia de sistemas de
control de la misma, al comprar una vivienda (Shaaf, et al, 1996)

En 1997 Rossini mostrd que los modelos con redes neuronales requieren la separacion del
conjunto de datos. Debe definirse un conjunto de datos para el entrenamiento del modelo y
otro para la validacién del mismo. Esta metodologia se aplicé en varios paises, utilizando
conjuntos de datos con las caracteristicas especificas de cada sitio. Por ejemplo, en 1991,
Borst utiliza la RNA para conjuntos de datos de casas de familia en la nueva Inglaterra. Tay
& Ho, (1992) examinaron los conjuntos de datos en Singapur con 833 apartamentos
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residenciales para la fase de aprendizaje, y los resultados comparados contra 222
apartamentos con caracteristicas similares. Do & Grudnitski (1992) han utilizado datos de un
servicio de listado multiple en la California, mientras que Evans et al (1993) trabajaron con la
vivienda en el Reino Unido. (Worzala, et al, 1995), Borst (1995) y Borst & McCluskey, (1996)
utilizan varios conjuntos de aprendizaje, y se compararon los resultados obtenidos por las
RNA'’s con los modelos de regresion multiple.

Segun Borst (1995), la exactitud de las RNA las torna rivales de los métodos de regresion
lineal multiple. El autor cree que estos pueden ser utilizados para realizar valoracion masiva,
como es el caso de los avallos catastrales, asi como un control de calidad sobre los valores
estimados por otros métodos.

La capacidad de precision de las RNA, estan perfectamente bien definidas en las
investigaciones realizadas por McCluskey y Borst (1997).

En el mismo afio, Rossini, basado en el trabajo de sus predecesores, utiliza esta técnica
para los datos de ventas registrados por el Department of Environment and Natural
Resources (DENR) en el sur de Australia. El DENR recoge los detalles de todas las ventas
gue han ocurrido en el sur de Australia y los pone a disposicién en formato digital. Un amplio
conjunto de informacién esta disponible para cada propiedad, incluyendo detalles de la venta,
la evaluacion de los valores, la informacion sobre la ubicacion y caracteristicas fisicas si se
trata de propiedades residenciales. En su estudio, Rossini ha utilizado tres procedimientos
para comparar los modelos de RNA para estimar el valor del mercado inmobiliario, con el
modelo de regresion lineal multiple (Rossini, 1997). Mientras Borst (1995), Do y Grudnitski
(1993) y Tay y Ho (1992) apoyan firmemente el uso de las RNA's, los resultados de Worzala
et al. (1995) dejan algunas dudas al respecto, pues al trabajar con las mismas variables
independientes es posible obtener diferentes resultados en las RNA’s, si son utilizados
diferentes paquetes informaticos. Worzala et al. (1995) traté de replicar las metodologias
utilizadas por los investigadores anteriores (Borst 1991, Do y Grudnitski 1992 y 1993) en la
aplicacion de RNA para el conjunto de datos, utilizando tres metodologias para el andlisis de
datos.

En el primer enfoque se utiliza todo el conjunto de datos, en el segundo proceso se utilizan
las propiedades dentro de un rango de precios como en el estudio de Do y Grudnitski y, en
el ultimo caso, se trabajé un pequefio grupo homogéneo de casas similares, como en el
estudio de Borst en 1991. También para James y Lam (1996) las dudas sobre la consistencia
de las RNA'’s eran muchas. Ellos creen que mas se debe trabajar” en los conjuntos del mundo
real, a fin de validar los métodos para su uso en la valoracion de la vivienda”. Otro resultado
curioso de James & Lam, (1996) es que para las muestras de menor tamafo, las redes
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neuronales marcan muchos puntos. También Rossini (1997) lleg6 a la misma conclusion, de
que las RNA’s parecen ser una mejor herramienta para una serie pequefia de datos, mientras
gue la regresion es claramente superior para los grandes conjuntos de datos.

Pero este resultado no es unanime. Nguyen y Cripps (2001), han llegado a la conclusion de
gue una red neuronal tiene mejor rendimiento que un modelo de regresion multiple, si se les
da suficiente informacion.

En su trabajo de 1997, Rossini lleg6é a la conclusién de que el uso de modelos de regresion,
es preferible en vez de las RNA, advirtiendo sin embargo que estos resultados no son
completamente concluyentes. A pesar de que llegd a esta conclusién con un determinado
conjunto de datos, cree que en el futuro proximo, con el aumento de las herramientas de
calculo, las RNA’s se convertiran en una herramienta de gran poder.

Convencido de lo anterior, Kershaw y Rossini, en 1999, presentan un trabajo titulado
Constant Quality House Price indices, en el cual hacen uso técnicas econométricas y redes
neuronales. En este articulo se han utilizado las ventas de los tres lugares de Australia del
Sur como en las investigaciones previas de Rossini en 1997. Los datos corresponden a todas
las transacciones de mercado entre julio de 1980 y junio de 1998. Estos datos han sido
analizados con un método heddnico estandar, con variables binarias para indicar los
periodos de tiempo. También se aplic6 un modelo de redes neuronales con algoritmos
genéticos para optimizar la estructura de la red. Este trabajo demostr6 que las RNA’s pueden
ser una seria alternativa a los métodos econométricos, confirmando el credo de Rossini.

Sin embargo, Zhang et al, en 1998, presentan el estado actual de aplicacion de las RNA'’s
en la prediccidon. El objetivo de estos autores es sintetizar la investigacion en esta area, el
conocimiento profundo de las técnicas utilizadas a modelar las RNA’s y sugerir el camino
futuro de la investigacién. Hace diez afos, los investigadores todavia, no estaban seguros
sobre el efecto de los factores clave en el rendimiento de las RNA’s en la prediccion. Asi
mismo, estos autores llegan a la conclusiébn de que las redes neuronales tienen un
desempefio satisfactorio en la prediccion, en todos los ambitos. Su capacidad de adaptacion,
no linealidad y su capacidad de —mapear la funcion arbitraria (arbitrary function mapping
ability), son caracteristicas unicas de las RNA’s que hacen con que estas sean totalmente
adecuadas y utiles en la tarea de prevision. Los resultados de esta investigacion no han sido
concluyentes, con respecto a dénde y cuando es la RNA mejor que lo método de previsiéon
tradicional. Un numero considerable de investigadores trabajaron para tratar de llegar a una
conclusioén. Hay varios factores que pueden afectar el desempefio de la RNA. Sin embargo,
no existe una investigacion sistematica sobre este tema.
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Gonzéalez y Formoso 2000, mostraron como el analisis de regresion lineal multiple, presenta
serias dificultades para hacer frente a la complejidad del mercado inmobiliario, especialmente
teniendo en cuenta la correlacion espacial y la falta de forma funcional. Estos autores
consideran que de todos los atributos, la ubicacion es la variable mas importante al momento
de definir el valor de un predio y es porque se relaciona con la configuracién espacial del
producto (inmovilidad). El valor de la ubicacion de un inmueble esta relacionado con las
accesibilidades (oferta y calidad de las carreteras y del transporte), con las caracteristicas
del barrio y con el uso del suelo en entorno de la propiedad.

En resumen, desde los afios 90 en que las redes neuronales se aplicaran por la primera vez
en el sector inmobiliario se aprecia una creciente demanday la creacion de nuevos y mejores
algoritmos para el funcionamiento de las redes neuronales. Son también numerosos los
estudios que establecen una comparacion entre sistemas de inteligencia artificial y métodos
tradicionales de evaluacion de la propiedad, especialmente con la regresién multiple. Con
este fin, en general, se estima una tasa de error del sistema de inteligencia artificial y otra
para el modelo de regresion multiple, a través de sus aplicaciones a una muestra
representativa del mercado, para el que se conoce el precio de venta de la propiedad. Las
ventajas de los sistemas de inteligencia artificial, en respecto a los métodos tradicionales, se
pueden resumir principalmente en dos: Los sistemas de inteligencia artificial tienen, en las
pruebas, errores medios entre el 5y el 10%, mientras que los modelos de regresion multiple
tienen errores entre el 10 y el 15%. Hay, sin embargo, que destacar que en algunos
experimentos se obtienen resultados similares, cuando se trata de muestras homogéneas
(Couto, 2007); La segunda ventaja de un sistema de |A es su capacidad para estimar el valor
de las viviendas que tienen caracteristicas significativamente diferentes, es decir, valores
extremos, o outliers, ya que este tipo de sistemas somete las muestras a procesos
matematicos mas complejos que el modelo de regresion multiple. No obstante, en algunos
estudios, los sistemas de inteligencia artificial tienen dificultades para estimar con precision
los valores de las propiedades con caracteristicas especiales.

Hay sistemas de inteligencia artificial que operan en Espafia, en ciertas areas, tales como el
sistema desarrollado por la Agencia Tributaria para la deteccion de fraude y evasion fiscal
en el impuesto sobre el valor afiadido, IVA. En Espafia, y en el reconocimiento del mercado
inmobiliario, destacamos las aportaciones de Ceular y Caridad (2000), Garcia Rubio (2004),
Gallego (2004) y Lara (2005), con aplicacion a Coérdoba, Albacete, Madrid y Jaén,
respectivamente. En la actualidad, la Direccion General de Registro estd desarrollando un
proyecto para la estimacion del valor de cada propiedad a precios de mercado, con el fin de
luchar contra el fraude de bienes inmobiliarios usando redes neuronales. En cualquier
aplicacion econométrica a la realidad portuguesa, la obtencién de datos fiables representa
una parte sustancial del trabajo a realizar. En el caso del mercado de la vivienda, las
dificultades encontradas se incrementan, ya que no existe una serie temporal de precios de
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“venta” suficientemente larga, y que incluye a los distintos atributos residenciales (Carvalho,
1999).

Paula Couto, en su tesis doctoral, entre otras, presenta una aplicacién con redes neuronales
en una base de datos recogidos por el INE con el apoyo del software Java NNS 10 donde se
utilizdé una red neuronal backpropagation, formada por tres capas, y cuya funcion de
activacion elegida para las neuronas ha sido la sigmoidea. Todavia, en este trabajo no se
presenta el resultado de la red. Sin embargo, la autora concluy6 que los tipos de evaluacion
obtenidos por regresion lineal multiple, y que resultaran en un monomio multiplicativo de
coeficientes, representa un modelo bueno para la evaluacion en masa para Portugal
Continental, con vista a la obtencion de valores para tributacion de impuestos (Couto, 2007).
Este es, sin embargo, el Unico trabajo que conocemos a la fecha, donde se hace la aplicacién
de redes neuronales en los datos de evaluacién de inmuebles en Portugal, pero sin ningun
retorno. Creemos que la ausencia de tales trabajos en nuestro pais, se debe principalmente
a la dificultad de acceso a los datos. La necesidad de una gran cantidad de informacion sobre
las caracteristicas de la vivienda, asi como el precio de venta real, hace casi imposible hacer
este tipo de analisis en Portugal.

En resumen, desde los afios 90 en que las redes neuronales se aplicaran por la primera vez
en el sector inmobiliario, y como hemos visto a lo largo de estos afios han aparecido diversos
modelos para la evaluacion del valor del mercado inmobiliario en varias regiones del planeta.
Estos resultados subrayan la creciente demanda a lo largo del tiempo de nuevos y mejores
algoritmos para el funcionamiento de las redes neuronales. Son también numerosos los
estudios que establecen una comparacion entre sistemas de inteligencia artificial y métodos
tradicionales de evaluacion de la propiedad, especialmente con la regresién multiple. Con
este fin, en general, se estima una tasa de error del sistema de inteligencia artificial y otra
para el modelo de regresion mudltiple, a través de sus aplicaciones a una muestra
representativa del mercado, para el que se conoce el precio de venta de la propiedad. Las
ventajas de los sistemas de inteligencia artificial, en respecto a los métodos tradicionales, se
pueden resumir principalmente en dos: Los sistemas de inteligencia artificial tienen, en las
pruebas, errores medios entre el 5y el 10%, mientras que los modelos de regresién maltiple
tienen errores entre el 10 y el 15%.

Hay, sin embargo, que destacar que en algunos experimentos se obtienen resultados
similares, cuando se trata de muestras homogéneas (Couto, 2007); La segunda ventaja de
un sistema de IA es su capacidad para estimar el valor de las viviendas que tienen
caracteristicas significativamente diferentes, es decir, valores extremos, o outliers, ya que
este tipo de sistemas somete las muestras a procesos mateméaticos mas complejos que el
modelo de regresion multiple. No obstante, en algunos estudios, los sistemas de inteligencia
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artificial tienen dificultades para estimar con precisién los valores de las propiedades con
caracteristicas especiales.

Es de resaltar que hay sistemas de inteligencia artificial que hoy operan en Espafia, en ciertas
areas, tales como el sistema desarrollado por la Agencia Tributaria para la deteccion de
fraude y evasion fiscal en el impuesto sobre el valor afiadido, IVA en Espafia, y en el
reconocimiento del mercado inmobiliario, destacamos las aportaciones de Ceular y Caridad
(2000), Garcia Rubio (2004), Gallego (2004) y Lara (2005), con aplicacién a Cérdoba,
Albacete, Madrid y Jaén, respectivamente. En la actualidad, la Direccién General de Registro
esta desarrollando un proyecto para desarrollar la estimacion del valor de cada propiedad a
precios de mercado, con el fin de luchar contra el fraude de bienes inmobiliarios usando
redes neuronales.

Para el caso de Colombia creemos que la ausencia de trabajos en esta materia, obedecen
principalmente a la dificultad que se tiene a la consecucién de los datos. La necesidad de
contar con una gran cantidad de informacién sobre las caracteristicas de la vivienda, asi
como el precio de venta real, hace casi imposible hacer este tipo de analisis en nuestro pais.

3.4 Modelos de ubicacion de los Inmuebles

En Colombia de acuerdo con la normatividad que rige el catastro, para la estimacion del
avaluo de un predio debe tenerse en cuenta su localizacién, pues dentro de la valoracion
esta implicita la identificacion del predio, la cual en Gltimas busca llegar a la localizacion del
mismo en la cartografia oficial (Resolucién 70, 2011). No obstante, en la metodologia que
hoy se tiene definida en Colombia para la estimacion del avalio catastral, en el
procesamiento estadistico no se incorpora de manera cuantificable variables de localizacién
del predio, esto a pesar de contar con la disponibilidad de la informacién, pues el IGAC
también tiene la funcién misional de elaborar la cartografia oficial del pais y adicionalmente,
cuenta con toda la base predial de los inmuebles de la mayor parte del territorio Colombiano.

De esta forma se esta desconociendo que las variables de localizacion residencial tienen un
papel muy importante al momento de determinar el valor de un inmueble, pues a partir de
ellas se pretende explicar el motivo por el cual los individuos deciden instalarse en una
determinada zona de la geografia urbana y no en otra, es decir, tratan de analizar qué tipo
de factores relacionados con la ubicacion, tales como el precio del suelo o los servicios
propios de una zona especifica influyen sobre el precio de la vivienda.
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El valor de mercado de cualquier inmueble susceptible de entrar en una transaccién, no
permanece constante a lo largo del tiempo, sino que experimenta alzas o bajas con el paso
del mismo. Este cambio en el valor no sélo es debido a su envejecimiento o estado de
conservacion, sino principalmente a los cambios que se producen en el entorno econémico,
parametros de ubicacion en el espacio o caracteristicas constructivas.

La importancia de cada uno de los factores explicativos depende de los gustos de los
compradores y no siempre esta estrictamente relacionada con su capacidad econémica®. En
las zonas céntricas la vivienda alcanza mayores precios de los esperados debido a la
escasez de suelo y al incremento de la demanda para usos no residenciales® (uso comercial
y de oficinas).

La literatura econdmica ha tratado desde muy diversos enfoques el crecimiento y la
composicion de los nucleos urbanos, especialmente en paises desarrollados. Diversos
autores han realizado su aporte a este campo, teniendo en cuenta las diversas fuerzas que
intervienen en la localizacion de un individuo (Follain & Jiménez, 1985 a).

Desde el enfoque clasico (modelo monocéntrico) hasta los enfoques actuales se han
sucedido los cambios en la composicién de las ciudades, por ello los mas antiguos han ido
perdiendo capacidad explicativa de la realidad urbana para dar paso a las aportaciones mas
recientes.

De manera general, los modelos planteados giran en torno a dos teorias principalmente: La
teoria de la accesibilidad y la teoria de la externalidad. La primera de ellas basa su
fundamento en la facilidad de acceso y su coste, a los centros de decisién y consumo de la
ciudad, siendo su punto de arranque el modelo monocéntrico — disyuntiva o de
compensacion -. Por su parte, la teoria de la externalidad aglutina todo aspecto influyente en

De tal forma que el que busca el centro de la ciudad no tiene en cuenta las razones de entorno, ni las posibles
incomodidades de esta localizacion; el que busca una zona histérica esta dispuesto a soportar los problemas derivados
de la falta de aparcamiento, los problemas derivados del turismo (ruido y congestién) o la incomodidad en los accesos;
el que busca un barrio tranquilo y rodeado de un

La competencia por las mejores localizaciones se encarga de que los terrenos sean ocupados por los usos mas
competitivos, esto provoca la estructura espacial del suelo y de los valores. Berry (1978) observa como el precio del suelo
esta relacionado con el nimero de peatones que transitan por las avenidas. La competencia por estas localizaciones
provoca el alza de los precios de los locales comerciales en los enclaves privilegiados.
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la reordenaciéon de los valores de los bienes inmuebles relacionado con la jerarquizacion
social, urbanistica, psicologica y econémica. Uno de los modelos pioneros y exponente
importante en la contemplacién de esta teoria es el modelo de Tiebout. (Azqueta, 1994).

Al momento de analizar la localizacién de un predio se destaca el interés constante existente
por la estimacion de las externalidades tanto positivas como negativas, sobre todo las
segundas. Quizas este ultimo es el punto mas débil de todas las aplicaciones realizadas,
pues la medicion de cualquiera de ellas es compleja y desafortunadamente en Colombia
poco se ha estudiado sobre como cuantificar el impacto que tiene el deterioro
medioambiental sobre el precio de los inmuebles. Lo cual indiscutiblemente sirve de base
para la mejora de los modelos de ubicacion.

En este capitulo se pretende efectuar un repaso a las principales caracteristicas de los
modelos mas significativos aparecidos en el ambito de la ubicacion residencial.

3.4.1 Modelo Monocéntrico

También llamado modelo disyuntiva 0 modelo de compensacion. En éste la idea principal es
la eleccién que realiza el comprador entre el lugar de ubicacion del predio y su cercania al
centro de la ciudad (llamado Centro Comercial de Negocios, CCN; en inglés, Central Business
District, CBD) (Wilkinson, 1973). Bajo la hipotesis de que la superficie de vivienda, medida en
metros cuadrados totales es mas barata en la periferia que en el C.B.D” y que a su vez
desplazarse desde la periferia al mismo conlleva costes de transporte para ir al trabajo, de
compras, etc. (medidos en dinero y tiempo), €l comprador tiene que elegir, para una renta dada,
entre espacio y cercania, ver Figura 5.

Desde esta optica, los modelos Monocéntrico ofrecian como Unica variable explicativa la
minimizacion de los costes, en lo que se denominaba hipétesis de compensacion Espacio
/acceso.

7 También existen otros estudios que demuestran que no se trata de una eleccién tan simple, ya que su estudio
de la ciudad de Leeds revela que los servicios ofrecidos por las viviendas son mayores conforme se aleja uno
del centro de la ciudad (Wilkinson, 1973),
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= CCN

= Zona de Transicion

= Zona Renta Baja

= Clase Media

= Commuters (viajeros)

agrwdPE

Figura 5. Teoria de las Zonas Concéntrica

Fuente: Chica Olmo, (1994). Elaboracion propia

El enfoque Monocéntrico, asi mismo, ofrecia un marco tedrico® en el que se encuadraban
necesariamente dichos trabajos, en el que los supuestos basicos eran (Solow, 1972):

a. No externalidad en el consumo de la vivienda.
b. Incremento del coste del transporte conforme nos alejamos del C.B.D.
c. Elasticidad precio constante y elasticidad renta unitaria en la demanda de vivienda.

d. Por implicacién, que vivienda y coste del transporte sean parte significativa del presupuesto
familiar.

e. Supuesto adicional, los puestos de trabajo se hallan localizados en el C.B.D.

En forma sintética, y aceptando dichos supuestos, el modelo de compensaciéon quedaba
explicado como una funcion de densidad exponencial negativa en la forma, (Goldstein &
Moses, 1973):

D (U) = Dye "

Ecuacion 12. Modelo de compensacion

8 Revisado y actualizado desde la Nueva Economia Urbana (N.E.U.), encabezado por (Solow, 1972).
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Donde:

D (V) es la densidad residencial, a el gradiente de densidad, U la distancia al C.B.D., y D,,
es la densidad junto al C.B.D.

El modelo predice que al incrementar la poblacion metropolitana, D, también aumenta,
aunque no existe prediccion alguna sobre el valor de a. Sin embargo, se puede demostrar
empiricamente que las ciudades mayores estan mas descentralizadas y que a sera menor
en tamafo relativo, a medida que las areas metropolitanas mantengan sub-centros de
compra y empleo (Henderson J., 1985).

Teniendo en cuenta el Modelo Monocéntrico, se decidié incorporar al modelo de RNA la
variable de localizacién, Distancia al Centro, que como su nombre lo indica, es la distancia
gue existe entre el lugar de ubicacion del predio y el centro de la ciudad (CCN), la cual sera
evaluada para estimar el modelo.

3.4.2 El Stock de Capital No Maleable

En las aportaciones de Harrison y Klain (1974) y Anas (1978), se realiza una revisién del
modelo monocéntrico y se parte del fundamento de que el stock de capital no es maleable,
y ademas no es muy duradero. Los motivos para la variacion de tal supuesto son bastante
obvios. Por un lado, la vivienda es un bien intrinsecamente duradero, por ello las entidades
financieras acceden a su financiacion a mayor plazo que cualquier otro bien. Por otro, no se
observa por lo general capacidad en las autoridades locales para ir regenerando
continuamente las ciudades, intentando minimizar el deterioro sufrido en las mismas por el
paso del tiempo (Alonso, 1964).

El crecimiento urbanistico tiene lugar por medio de circulos: el centro histdrico, el anillo a su
alrededor, el primer ensanche, el segundo, etc. Cada uno de ellos responde a distintos
periodos de tiempo y por eso ofrece distintos servicios, aunque es muy probable que los
ultimos los ofrezcan de mucha mayor calidad que los primeros.

Los nuevos ensanches pueden ir mermando la importancia del CCN como Unica fuerza
determinante del precio, ya que las nuevas zonas tienen mejores servicios que las antiguas,
y también tiran de la demanda de localizacion?®.

Por ultimo, conviene hacer referencia al deterioro y abandono que estan sufriendo los centros
de las ciudades, como consecuencia de la emigracién a zonas con mejores equipamientos
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e infraestructuras®® y la falta de actuacion de las autoridades en general, ofrece una evidencia
empirica

3.4.3. El modelo de Tiebout

Tiebout expuso que la eleccién de los compradores esta basada en las preferencias por determinadas
regiones, zonas 0 entornos, por ejemplo, la demanda de localizacion viene definida por las
condiciones en que se encuentra el entorno en que se ubica la vivienda, hecho que puede o no verse
influenciado por la distancia al C.B.D.

Esta postura implica un concepto mucho mas amplio de accesibilidad, teniendo en cuenta otra serie
de factores no contemplados en los modelos clasicos. Por ello, en este enfoque "heterodoxo" se
integran los modelos basados en economias de escala, 0 modelos de aglomeraciones, herencia del
andlisis del suelo de uso industrial.

Las sucesivas ampliaciones que ha sufrido este modelo ponen de relieve la existencia de un nimero
notable de factores que pueden incidir en las decisiones de los compradores.

Mellado, (2002) clasifica las externalidades en tres grupos:

= Externalidades Fisicas

Alna toda una serie de elementos de caracter urbanistico — ambiental que influyen
directamente en el valor del inmueble entre los que puede destacarse la existencia de
servicios publicos (tanto en cantidad como en calidad) en la zona donde se ubique el
bien inmueble a valorar, tales como parques, zonas ajardinadas, energia eléctrica,
telefonia, gas, alcantarillado, parqueaderos, etc. A ellos afadir otros elementos de
caracter asistencial, educacional, comercial, de administracion, financiero, e incluso
ocio, que prestan un servicio muy apreciado por la ciudadania, incluso la situacion de
proximidad a de servicios de trasportes (Mellado, 2002).

= Externalidades Sociales

Parte del presupuesto basico de que el suelo no es sélo un medio de produccion, sino
gue se manifiesta en gran nimero de ocasiones como simbolo de estatus social, por lo
gue segun el barrio en el que se encuentre situado un inmueble, la sociedad interpreta
una situacion del estado personal de sus ocupantes — ya sea en cuanto a renta
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econdmica, nivel cultural, situacion profesional -, repercutiendo este aspecto en la
aceptacion en un determinado estamento social (Mellado, 2002).

En efecto, el ciudadano tiene un interés notable por demostrar al resto su ascenso social
(Boleat, 1973), y para ello nada mejor que la compra de una vivienda en un barrio de
mayor prestigio que el de procedencia, puesto que la vivienda es el activo mas visible
de todos los que puede exponer una familia, (Caridad & Brafias, 1998).

= Externalidades Econdmicas

Hay veces en que la motivacién inversora se fundamenta en razones de tipo psicolégico,
entre los que se hallarian los motivos de prevision de aceptaciéon social de los valores
del mercado inmobiliario que se alcanzarian a lo largo del desarrollo de una celebracion
a nivel internacional o nacional (con caracter cultural, deportivo o comercial, por ejemplo)
en un momento determinado del tiempo y en un lugar concreto (Boleat, 1973).

Otros factores de indole econdémica a los que puede efectuarse mencion son la
zonificacién, las especulaciones y acciones monopolistas sobre el mercado o los
factores historicos que impliquen cierto grado de proteccién para una determinada
localizacion.

Una de las causas del elevado precio de las urbanizaciones de lujo alejadas del centro
urbano® hay que buscarla en la existencia de demandantes de mayor renta que estan
dispuestos a ofrecer mas, porque desean separarse de los demas y, por tanto, hacen
aumentar los precios de esas viviendas. Es decir, las razones de entorno que motivan estas
demandas de localizacién y, por tanto, los aumentos de precios no son estrictamente
naturales (menor ruido, menor contaminacion...), sino que responden a factores sociales: el
entorno que se busca no es verde, sino de éxito social. Ademas, se trata de un proceso
circular en el sentido de que si se concentran habitantes de prestigio cada vez habra mas y
cada vez las viviendas seran mas caras (Caridad & Brafias, 1998).

% vYa que las instalaciones tienen un coste, pero que al dividirse entre toda la promocién no sera tan elevado, y
probablemente se vera compensado por un suelo mucho mas barato.
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Teniendo en cuenta el Modelo de Tiebout, se decidié incorporar al modelo de RNA las
variables de localizacion, Usos del Plan de Ordenamiento Territorial (USOPOT) y Comuna,
las cuales son evaluadas por el IGAC en el proceso del estudio de zonas homogéneas que
se adelanto y cuyas caracteristicas se detallaran en el capitulo de metodologia, esto debido
a que las mismas se corresponden a una forma de zonificacién del territorio.

3.5 Aplicaciéon de la Geomatica para el calculo de las variables de
localizacion.

La medicién de los efectos de la ubicacion espacial en el valor de los inmuebles, es dificil,
porque no son directamente cuantificables. Se usan variables proxy como la distancia al
centro de comercio o urbano. Es aqui donde la Geomatica como ciencia de informacion Geo-
espacial se constituye en una herramienta fundamental para la identificacién de las variables
de localizacién, porque a través de los Sistemas de Informacién Geogréfica se puede
manejar datos espaciales geograficos caracterizados por aportar informacion relativa a la
posicion absoluta y relativa con otros aspectos y detalles de caracteristicas no-espaciales.

Los SIG llevan en su nombre la intima relacién de uno de sus origenes, la Geografia, la cual,
junto con la Cartografia y otros avances cientificos y tecnolégicos, que en paralelo se
lograron, permitieron la formalizacion y desarrollo de la Geomatica.

La localizacién afecta al valor de las viviendas a causa de la inmovilidad, (Kiel & Zabel,
2008). Basados en esta afirmacién realizé un estudio para determinar el precio de una
propiedad a través de un software disefiado para este propoésito, el Metropolitan Statistical
Area — MSA. En este software se especifican condiciones de la vivienda tales como la
temperatura, la proximidad a las zonas con agua y lugares de interés cultural, son atributos
gue explican que viviendas similares, tienen precios diferentes en el MSA. En este programa,
ha sido establecida una base de informacién Gnica, con base en el American Housing Survey
(AHS), constituida por pequefios grupos de unidades de viviendas, los “clusters”, con
informacion sobre la estructura y caracteristicas residenciales que han sido fundidos con los
atributos resultantes de los niveles de regiones. Los autores llegaron a la conclusién que los
tres niveles de localizacion son importantes cuando se estima el precio de la vivienda a través
de un modelo.

Kauko, (2003) publicé un articulo con el fin de evaluar los beneficios y desventajas de los
modelos de redes neuronales para evaluar el valor del mercado inmobiliario. En particular,
ha hecho una comparacion con los mapas de Kohonen (1997), con los modelos heddnicos.
Tiene particular interés para estudiar como los factores de localizacién, ya sea ambiental o
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social, pueden afectar tanto la demanda del mercado, como el nivel de precios en estos
lugares. En este estudio, el autor analizé el mercado de la vivienda en Helsinki - Finlandia,
con un total de 6200 observaciones y 10 variables de entrada. Asi mismo, Kauko considera
gue las redes neuronales son una poderosa herramienta para la evaluacion de propiedades
en masa.

Garcia, et al (2008), presentaran un sistema automatizado para la evaluacién de la
propiedad, que combina el uso de redes neuronales artificiales con un Sistema de
Informacion Geografica. La eleccion de los autores se basa en que ambos instrumentos han
demostrado ya su potencialidad en el campo de la investigacibn econémica. En 2002,
Thurston dijo que una RNA vinculada a un SIG puede ser utilizada para simular el
funcionamiento del cerebro humano a procesar los problemas de datos espaciales. Existen
varias aplicaciones en que la unién de las RNA'’s con el SIG ha llegado a ser muy util. Por
ejemplo, podemos mencionar el uso del suelo, la oceanografia, la deforestacion, la
evaluacién del ruido generado por el aeropuerto, entre otros. Thurston, ha mostrado como
algunos modelos de redes neuronales y un sistema de informacion geogréafica puede ser
combinado para constituirse en una herramienta poderosa en la economia (Thurston, 2002).

Noelia Garcia y otros investigadores en 2008, han dicho que cualquiera que sea el enfoque,
el andlisis puede ser mejorado mediante la integracion de un Sistema de Informacion
Geografica (Garcia, Gadmez, & Alfaro, 2008). En su trabajo, estos investigadores utilizaron
los modelos de RNA’s Perceptron Multi-capa, las funciones de bases radiales y los mapas
de Kohonen. Los dos primeros modelos son una interesante alternativa a los modelos de
regresion tradicionales, mientras que los mapas de Kohonen (SOM), son especialmente
destinados a tareas de clustering. Asi que los dos primeros modelos han sido utilizados para
estimar el precio de los inmuebles, mientras que los mapas de Kohonen se utilizaran para
tareas intermedias relacionadas con la estimacion de los valores en falta, para diversas
variables cualitativas, como la calidad de la propiedad.

En este interesante estudio, los autores combinaron la RNA con un SIG, con un sistema
automatico para estimar el precio de una casa en Albacete, Espafia. Mediante un simple clic,
sobre el mapa de esta ciudad, y una vez atendidas las caracteristicas del sistema de la
vivienda deseada, el sistema devuelve la estimacion para el precio de la casa. Los resultados
de rendimiento de los modelos se compararon y se obtuvo una mayor precision con la RNA
estimada en la determinacion del precio total, con un R? de 92% y un error relativo medio de
5,56%. Los autores sospechan que el motivo de estos resultados esta relacionado con el
tamario de la muestra disponible (591), pequeiia para las necesidades de la red de funciones
de base radial. El andlisis de sensibilidad demostré que la variable mas importante es la
distancia al centro de negocios, con una pendiente negativa en el supuesto monocéntrico.
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Otro resultado del estudio de Noelia y otros, de 2008, ha sido la no-linealidad existente en la
relacion entre el efecto edad en el precio de la vivienda (Garcia et al., 2008). En este sentido,
es importante mencionar la capacidad de los modelos neuronales para la deteccion de
relaciones no lineales, que no pueden ser detectadas por modelos mas tradicionales.

Existen otros estudios realizados en Espafia, como los de Caridad & Ceular, (2001), Gallego,
(2004) y Lara Cabeza, (2005), los cuales realizaron sus investigaciones en diferentes zonas
urbanas. Caridad, et al (2009), utiliz6 una muestra con mas de 10.000 operaciones,
recogidas en estudios anteriores entre 2002 y 2006, lo que permite también hacer
comparaciones en el tiempo. En el contexto que estamos viviendo actualmente, es urgente
encontrar maneras objetivas para determinar el verdadero valor de las propiedades. En
Espafia, el precio de las viviendas es recogido por el INE y los municipios, a efectos fiscales,
y no se concentran en la evaluacion real de la propiedad individual. Asi, ha sido a través de
encuestas y entrevistas con agentes de la propiedad inmobiliaria que los datos de este
estudio han sido recogidos. Usaron una red neuronal multi-capa para modelar el precio, con
seis variables de entrada, de las cuales la mas explicativa de los precios ha sido la superficie,
seguido de la ubicacion y el costo de los gastos mensuales (Valor de la administracion). Los
afios de la construccion, la existencia de depésito y garaje, y el indice de calidad, han
demostrado menos importancia relativa, pero, sin embargo si se retiraban del modelo, el
resultado final es menos bueno. Caridad considera que el uso de las RNA es mas flexible
gue los tradicionales modelos econométricos, cuando si dispone de un conjunto de datos
suficiente, (Caridad et al., 2009)

Kauko, (2009) presentd un estudio que trata de los modelos de localizacion residencial en
Budapest, con un enfoque con redes neuronales, conocida como los mapas de Kohonen
(SOM - Self — Organising - Map). Se trata de un tipo de clasificacion de redes neuronales.
Una vez identificados algunos elementos urbanos, el analisis se centra en la dinamica de
dos barrios del interior de la ciudad de Budapest.

A lo largo de la revision de literatura se ha mostrado como hoy los Sistemas de Informacién
Geogréfica se han convertido en una herramienta fundamental para agregar el componente
espacial dentro de las variables que se tienen en cuenta al momento de definir el avalto de
un predio. La caracteristica de inmovilidad de una vivienda, hace que, por definicion, su
mercado sea espacial, razén por la cual le son intrinsecas, de forma natural, las asociaciones
y tendencias en cuanto al espacio. No tener en cuenta los efectos espaciales y no
incorporarlos en la modelacion de precios de la vivienda, puede llevar a que los resultados
obtenidos presenten problemas.
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4. Metodologia

4.1. Municipio de Fusagasuga — Caso de Estudio

4.1.1 Entorno fisico y geogréfico

El Municipio de Fusagasuga es la capital de la provincia del Sumapaz en el departamento
de Cundinamarca, fundada el 15 de enero de 1592, con una superficie de 239 km2. Es
conocido como "Ciudad Jardin de Colombia” o "Tierra Grata". Actualmente es una de las
ciudades con mas desarrollo de la regidon central, centro econémico y de servicios del sur del
departamento. Sus principales sectores productivos son el comercio, la construccion vy el
mercadeo agropecuario, ver Figura 6.

Fusagasuga se encuentra ubicada entre los 4° 20' latitud norte y los 74° 21' 00" longitud
oeste, la ciudad ocupa una verde meseta enmarcada por los rios Cuja y Chocho y los cerros
Quinini y Fusacatan que conforman el valle de los Sutagaos. Dista 64 kilbmetros (39,76
millas), hacia el Sur Oeste, de la capital del pais, Bogota., En la Tabla 2. se muestran los
municipios con los cuales limita.

Tabla 2. Limites Municipio Fusagasuga

Limites Municipio Fusagasuga Municipio
Al Norte Silvania y Sibaté
Al Sur Arbelédez
Al Oriente Pasca y Sibaté
Al Occidente Tibacuy, Silvania e Iconzo

Fuente: Oficina Asesora de Planeacion, 2010.

El territorio fusagasuguefio se encuentra entre los 550 a los 3.050 metros sobre el nivel del
mar. El perimetro urbano se encuentra en una altura promedio de 1.726 msnm con una
temperatura promedio de 20 °C.


http://es.wikipedia.org/wiki/Provincia_del_Sumapaz
http://es.wikipedia.org/wiki/Cundinamarca
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REPUBLICA DE COLOMBIA DEPARTAMENTO DE CUNDINAMARCA

Figura 6. Ubicacion general municipio de Fusagasuga

Fuente: Ortofoto y Cartografia oficial IGAC
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4.1.2 Division politico administrativa

En desarrollo del articulo 318 de la C.N. y laley 136 de 1994 y mediante el Acuerdo Municipal
No. 64 de julio de 1995, se crearon en Fusagasuga las Juntas Administradoras Locales y su
division en comunas y corregimientos. Mediante el Decreto 120 de 2007 se establece la
nueva delimitacion de comunas y corregimientos sin variar el nimero de las mismas, sélo el
area, quedando definidas como se muestra en la Tabla 3.

Tabla 3 Distribucion de Comunas Municipio de Fusagasuga

Zona Rural Zona Urbana
Corregimiento Area KM2 Comuna Area KM2
Nororiental 34,79 Norte 1,48
Oriental 17,94 Centro 0,63
Suroriental 59,91 Oriental 1,54
Suroccidental 48,76 Suroriental 1,49
Occidental 29,59 Occidental 4,08
TOTAL 190,980 Suroccidental 3,81
TOTAL 13,019

Fuente: Oficina Asesora de Planeacion, 2010.

4.1.3 Informacién Predial

= Distribucién por rangos de avalto y superficie

En la actualidad la zona urbana del Municipio cuenta con 44.951 predios urbanos, y un
avaluo catastral global urbano de $2.977.017.785.500. Del andlisis del comportamiento
de la distribucién por rango de avallos catastrales, se observa que el 36% de la totalidad
de los predios registran un avalilo menor a 25 millones de pesos, valor que resulta
distante del valor comercial que hoy tiene la propiedad en este municipio, pues
dificilmente se puede adquirir un predio de medianas caracteristicas, por un valor de
$25.000.000. Ver Figura 7
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Figura 7. Distribucion de predios por rango de avallos zona urbana municipio de Fusagasuga

Fuente: Instituto Geogréafico Agustin Codazzi 2014, elaboracion propia

4.2 Materiales

En la Tabla 4 se relacionan los insumos empleados para la elaboracion del presente trabajo de
investigacion.

Tabla 4. Relacién de los materiales empleados en la investigacion

Insumo Escala | Fuente | AM° Caracteristicas
1:10.000 | IGAC 2005 | Escala 1:10.000, afio 2009. Ver anexo B

Ortofoto
La informacién cartografica digital de la vigencia 2005
esté referida al sistema de coordenadas planas

7 . ) IGAC (Transversa de Mercator) “MAGNA Colombia Bogota”,

Cartografia Digital 1:2.000 2014 lo que es adecuado solo para la zona rural ya que la
zona urbana requiere de mayor precision.
Registros 1y 2 del Sistema de Informacion

. NA IGAC 2014

Registros Catastral del IGAC
Puntos de investigacién e investigacion indirecta del

Avali NA IGAC 2014 | estudio de Zonas Homogéneas Geoecondmicas de la

Ll zona urbana del municipio de Fusagasuga.
POT NA MPIO 2001 | Acuerdo 029 de 2001, usos del POT, Comunas
NA SPSS V 21. Para el procesamiento de la Red
Software NA NA Neuronal Artificial
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4.3 Métodos

4.3.1 Constitucion de la muestra

Los datos fueron obtenidos de las Memorias del Estudio Zonas Homogéneas
Geoeconomicas de la Zona Urbana del Municipio de Fusagasuga, realizado por el Instituto
Geogréfico Agustin Codazzi — Territorial Cundinamarca, obtenidos durante la fase de campo
durante el segundo semestre de 2012. Los avallos catastrales resultantes del citado estudio
fueron puestos en vigencia para efectos fiscales el primero de enero de 2013.

La informacién econémica inherente a los avallos comerciales con los que se alimenta la
RNA, fueron obtenidos de los puntos de investigacion y de la investigacion de mercado
indirecta (avaltos). De igual forma, los demés datos relacionados con los aspectos fisicos
de cada predio, fueron obtenidos de los registros 1 y 2 del Sistema de Informacién Catastral
y de la cartografia digital con su respectiva geodatabase.

A continuacion se describe las variables directamente relacionadas con los atributos
intrinsecos o propios de la vivienda objeto de estudio, distinguiéndose dos agrupaciones:

a. Variables fisicas del predio. Estas variables corresponden a la informacién del predio levantada
en campo por el IGAC en la labor de identificacion predial, y fueron tomadas de la base de datos
del Sistema de Informacion Catastral del IGAC.

b. Variables de ubicacion espacial: La construccion de un modelo exige que también haya
variables que indiquen la mejor o peor situacion de los inmuebles. Estas variables de situacion
hay que construirlas, y aportarselas a la muestra. Son responsables, en buena parte, del éxito de
la valoracién.

En esta categoria incluimos dos variables que se obtuvieron del Plan de Ordenamiento Territorial
del municipio, las cuales fueron: el Uso permitido del suelo y Comuna, la primera de ellas es
una variable que es empleada por el IGAC, en sus estudios de zonas homogéneas fisicas, y la
segunda hasta el afio 2013 no se tenia en cuenta en ningln proceso catastral. No obstante lo
anterior, es preciso mencionar que las dos revisten importancia pues son variables en las cuales
se zonifica el territorio, lo cual tiene connotaciones de tipo socioecondmico que inciden
directamente en el valor del predio.

En cuanto a la forma de obtener variables de localizacién, esta se realizé zonificando el territorio.
La zonificacién es el sistema méas extendido para aportar variables de situacién a la muestra.
Para el calculo de las variables de localizacion resulta indispensable establecer la relacién entre
el dato, que para este caso es el predio, con su ubicacion geografica. Es aqui donde los Sistemas
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de Informacion Geogréfica tienen un papel fundamental - SIG, pues son la integracién del
elemento geografico y alfanumérico, en donde el mapa viene a ser una fuente de datos, asi como
también, una estructura para almacenarlos y un instrumento de analisis y de despliegue. Por ello,
para realizar la estimacion de las variables de localizacion de este proyecto resulta indispensable
el uso del plano de conjunto urbano, la ortofoto y la base alfanumérica del Municipio de
Fusagasuga. Las variables que fueron evaluadas en la RNA, se muestran en la

Tabla Relacion de variables empleadas en la RNA.

Variable Convencién Unidades Descripcion
Variables Fisicas del Predio

; ARTERR 2 Medida en metros cuadros de terreno
Area Terreno M
< . ARCONST 2 Medida en metros cuadrados de construccion
Area Construida M
Puntaje Estructura PEST Cantidad Calificacion de valoracion que da el IGAC a este item

. . . lificacié | i6 I IGA i
Puntaje Cocina PCOCN Cantidad Calificacion de valoracion que da el IGAC a este item
Puntaje Acabados PACAB Cantidad Calificacion de valoracion que da el IGAC a este item

. . N _ lificacio loracio I 1GA i
Puntaje Bafios PBANO Cantidad Calificacién de valoracién que da el IGAC a este item
Puntaje Total PTOTAL Cantidad Calificacion de valoracion que da el IGAC a este item
N° Pisos PISOS Cantidad Numero de niveles que tiene un predio

- BAN . . R . .
N° Bafios 0S Cantidad NUmero de bafios que tiene un predio
Edad de l'r‘.l, EDAD Afos Tiempo transcurrido en afios desde la fecha de construccion
Construccion

Variables de Localizacién
POT NA Es el rmiti r norm On POT
Uso POT USOPO s el uso permitido por norma seguin PO
Comuna COMUNA NA Divisién politico administrativa aprobada en la zona urbana
Coordenada X XCOORD NA Representa la distancia del punto sobre el eje X
YCOOD NA . . .
Coordenada Y Representa la distancia del punto sobre el eje Y
2

Distancia al Centro DISTAN M Recorrido en metros del punto de ubicacion del predio al Centro

NA: No Aplica
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4.3.2 Andlisis previo de los datos antes de ser procesados por la RNA

= Deteccién de valores atipicos y ausentes de la muestra

El estudio se inicié con una muestra con 991 predios urbanos, con uso residencial, los cuales
fueron sometidos a un cuidadoso proceso de depuracion, que consistio en la eliminacién de
datos atipicos y extremos. Esta labor de filtrado se realiz6, a partir de la experticia del
investigador y con el apoyo de la estadistica exploratoria y el estudio de los gréaficos
dispersion que fue realizado para cada variable, asi como las relaciones existentes entre
ellas.

Con relacion a los predios con datos ausentes, estos fueron eliminados, debido a que se
contaba con una muestra de tamafo suficiente, por lo tanto solo fueron utilizadas
observaciones con datos completos. Fue asi, como se eliminé o descarté 306 predios,
lograndose finalmente una muestra efectiva de 685 predios.

Los predios que fueron eliminados correspondieron a observaciones que tenian informacién
incompleta o simplemente porque no se logrd su ubicacién en la cartografia, por no conocer
su namero predial, situacion que se presenta en los casos que corresponden a los avallos
suministrados por bancos, pues en la mayoria de ellos no se relaciona el nimero predial,
situacion que también se presenta en las ofertas, en donde dificilmente un propietario conoce
este dato de su predio, y nho siempre quien manifiesta ser el propietario del predio en oferta
es el que figura en el catastro, por lo tanto muchas veces no es posible hacer su conexion
exacta con la base de datos.

= Pre-procesamiento y pos-procesamiento de la muestra

Una vez depurada la muestra esta fue sometida a un proceso de pre-procesamiento y pos-
procesamiento de los datos para cada una de las variables que consistié normalizacién de
las variables cuantitativas y codificacion de las cualitativas, para que de esta forma pudieran
ser analizadas e incluida en el modelo. La idea es ajustar los datos de alguna manera tal que
la red, los consiga manejar eficientemente, es decir, proceder a su normalizaciéon (Azoff,
1995). A continuacion se detalla cada una de ellas:

a. Area Terreno: Esta variable cuantitativa representa el nimero de metros cuadrados de terreno que posee
la vivienda, la cual es calculada directamente del plano digital del municipio. Este testigo es fundamental
por la capacidad explicativa que tiene. Dado que se encuentra medida en metros, el rango de valores es
bastante alto, por tanto fue necesario normalizarla de manera que tome valores en el rango [0,1].

b. Area Construida (C Privada): Variable cuantitativa medida en metros cuadrados de construccion y al igual
gue la anterior fue necesario normalizarla.

c. Puntaje Estructura, Puntaje Cocina, Puntaje Acabados, Puntaje Bafios y Puntaje Total: Variables
cuantitativas que corresponden a la calificacion de valoracion de la construccion que da el IGAC a estos
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items. Como en los anteriores casos fue necesario, por tanto, normalizarlas, de manera que tomen valores
en el rango [0,1].

d. N° Pisos: Esta variable cuantitativa aunque es de recorrido corto, se normalizé en el rango de [0,1]
e. N° Habitaciones: Al igual que la variable anterior, es de recorrido corto, pero también se normalizé.
f.  N° Bafios: Variable cuantitativa que se normalizé en el rango de [0,1].

g. Edad: Esta variable Cuantitativa que corresponde a los afios que posee la construccion. También en este
caso se lleva a cabo la normalizacién de la variable.

h. Coordenada X (X Centroide) y Coordenada Y (Y Centroide): Estas dos variables fueron obtenidas con el
SIG del municipio de Fusagasuga, con el uso del software de ArcGIS. Originalmente las dos variables
cuantitativas vienen medidas en metros, por lo que el rango de valores es bastante alto, por lo tanto, fue
necesario normalizar ambas variables de manera que tomen valores en el rango [0,1].

i. Distancia: Esta variable al igual que las coordenadas, fueron obtenidas con el SIG del municipio de
Fusagasugd, con el uso del software de ArcGIS, y corresponde a la distancia euclidiana.10 Que es medida
en metros en linea recta desde el punto donde se ubique el predio hasta la plaza central del municipio Centro
Comercial de Negocios (CCN). Los valores obtenidos en la mayor parte de los casos son altos, por lo tanto
también fue necesario normalizarla. Ver Figura 8.




86 Propuesta Metodoldgica para Calcular el Avalto Catastral de un Predio Utilizando Redes Neuronales Artificiale

Leyenda MUNICIPIO DE FUSAGASUGA _&5
& | Do IveAIgRcon (aIEncE) MUESTRA DE DISTANCIAS CENTROIDES e ST
I:l Limite de Manzana Un censmetro an 2l maps squivale 3 TS metros en o terrenc ————e it g
© 'S0 Mo u&h e
____ Vector de distancia — e it s e e e S

Co

o3

Figura 8. Plano de conjunto urbano Municipio de Fusagasuga calculo de distancia al centro de la ciudad

Fuente: Ortofoto y Cartografia oficial IGAC



87 Propuesta Metodoldgica para Calcular el Avalto Catastral de un Predio Utilizando Redes Neuronales Atrtificiale

j.  Uso Plan de Ordenamiento Territorial (USOPOT): Esta variable cualitativa se obtuvo del
plano digital de zonas homogéneas fisicas del municipio y corresponde al uso permitido del
suelo que estad aprobado en el Plan de Ordenamiento Territorial. En la Tabla 5 usos
encontrados en la muestra.

Tabla 5. Relacién de Usos del suelo encontrados con codificacion

Usos del Suelo POT- cualitativa Codificaciéon Variable

Area de Desarrollo Habitacional de Densidad Alta 1

Area de Desarrollo Habitacional de Densidad Media

Zona de Comercio Tipo 3 (C-3) Especial

Zona de Comercio Tipo
Area de Actividad Mltiple
Ronda Hidrica

Area de Actividad Institucional

IN|O|O |~ |W|N

Area de Desarrollo Habitacional de Densidad Baja

Area de Desarrollo Habitacional 10

En la Figura 9 se muestra la espacializacion de los usos permitidos dentro de la muestra.

k. Comuna: Esta variable cualitativa corresponde a la division politico administrativa que tiene
la zona urbana, la cual esta conformada por 6 comunas, como se muestra en la Tabla 6.

Tabla 6. Relacion de Comunas del Municipio de Fusagasuga y la conversion a variable cuantitativa

L Conveélsjgl’irtlaa;ixzriable
Norte 1
Centro 2
Occidental 3
Oriental 4
Suroccidental 5
Suroriental 6

La ley 136 de 1994, dio vida a las comunas que son unidades administrativas del area
urbana, que agrupa sectores o barrios. La division Comunal se crea con el fin de mejorar la
prestacion de los servicios y asegurar la participacion de la ciudadania en el manejo de los
asuntos publicos de caracter local. Ver Figura 11.
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Figura 9. Plano de conjunto urbano Municipio de Fusagasuga con espacializacion de Usos permitidos POT

Fuente: POT, Ortofoto y Cartografia oficial IGAC
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Figura 10. Plano de conjunto urbano Municipio de Fusagasuga con Divisién politico Administrativa de comunas Municipio Fusagasuga

Fuente: POT, Ortofoto y Cartografia oficial IGAC
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I. Avalio comercial. Esta variable corresponde al valor de mercado del predio, pues no
corresponde a transaccién alguna y dada su magnitud fue normalizada. Este valor fue
obtenido, como se mencioné anteriormente de los puntos de investigacion y de la
investigacion indirecta (ofertas y avallos) realizada en el marco del estudio de Zonas.

En la Figura 11, se muestra la espacializacion de la muestra en el plano de conjunto de la
zona urbana del Municipio.
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Figura 11.Plano urbano con distribucion espacial de predios de la muestra, fuente IGAC




92 Propuesta Metodoldgica para Calcular el Avalto Catastral de un Predio Utilizando Redes Neuronales Artificiale

Seleccién del conjunto final de variables.

Para la seleccion del conjunto final de variables, se empled la técnica de Analisis de
Componentes Principales ACI, para sintetizar la informacion o reducir la dimensién (niUmero
de variables), procurando perder la menor cantidad de informacién posible, para extraer
algunos factores del conjunto de variables originales, buscando con esto mejorar los
resultados finales de la red.

Es de precisar que a pesar de la ordenacién tedrica que, por razones de exposicion, se ha
realizado, hay que destacar que en la practica las etapas sefialadas anteriormente para el
tratamiento de los dato no estan perfectamente delimitadas en el tiempo, sino que se solapan
unas con otras. Es el caso, por ejemplo en Redes Neuronales Artificiales, de la seleccion de
variables de entrada, esta tarea no puede darse por finalizada hasta que, entrenada la red,
se realice un analisis de sensibilidad del modelo respecto a cada input.

4.3.3 Estimacion de la Red Neuronal
Para la estimacion de la red se desarrollaron basicamente dos fases:

La primera de ellas denominada de operacion, que es donde se da el proceso de
aprendizaje o entrenamiento de la red a partir del conjunto de los patrones de entrenamiento
(avaluos) introducidos. Para ejecutar esta fase se seleccion6 el entrenamiento supervisado
con el algoritmo de backpropagation.

En esta fase de entrenamiento se presentan a la red un conjunto de patrones de
entrenamiento de forma iterativa. La red adaptara los pesos de las conexiones de forma que
la respuesta a cada uno de los patrones tenga un error cada vez menor. Generalmente el
entrenamiento concluye cuando se alcanza un error predeterminado

Antes de empezar el entrenamiento de una red, se debe procedio a la eleccién de los valores
iniciales de los pesos asociados a las conexiones entre las neuronas. Estos se iniciaron con
valores pequefios. Una iteracién termina cuando todos los casos disponibles se han
considerado. El proceso finaliza cuando los cambios en los pesos y en el error cuadratico
medio sean minimos.

Luego se procedi6 a la segunda fase que corresponde a la ejecucion, la cual se da una vez
el sistema ha sido entrenado, los pesos de las conexiones permanecen fijos, la red generara
una salida para cada entrada que se le presente. Este es el momento en que la red ya esta
preparada para procesar datos. En la

Figura 12 se muestra el diagrama de flujo del proceso para estimacion de la red.
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Para estimar la red neuronal se ha utilizado el médulo de Redes Neuronales del programa
estadistico SPSS Version 21, el cual ha demostrado ser muy eficaz en la estimacién de la
red neuronal, es sencillo de manejar y facilita de una manera importante estimacion de las
redes, adicionalmente el proceso de estimacién de la red no lo se realiza en un paso Unico,
pues es necesario evaluar constantemente las soluciones del modelo con el objetivo de
mejorar su grado de ajuste. Con este software se analizaron cudles eran las opciones que
funcionaban mejor con este conjunto de datos, por lo tanto se generaron numerosas redes
para comprender cudles eran las opciones de programacion disponibles en SPSS para la
estimacion de la mejor red.

Se debe tener en cuenta que como no existe una regla que dicte la eleccion de las opciones
de la red, pues todo depende de los datos y de las interrelaciones entre ellos. Esta tarea, ha
sido sin lugar a la duda, una de las que ha consumido el mayor tiempo en la investigacion.

El SPSS ofrece la opcién de la seleccion aleatoria de estos conjuntos de datos en diferentes
porcentajes. También permite al usuario elegir un conjunto de prueba, ademas del conjunto
de aprendizaje y de validacién. Sin embargo, esta opcién tiene un inconveniente: la
imposibilidad de conocer qué datos se utilizaron en el conjunto de entrenamiento y qué datos
se utilizaron en el conjunto de validacién. El programa hace internamente esa separacién de
conjuntos, presentado al final, solamente el error relativo de cada conjunto generado. Para
evitar esta situacion, tenemos otra opciodn, donde el usuario crea una particién a priori de la
muestra, aleatoria, con datos que estaran en el conjunto de entrenamiento y en el conjunto
de validacion. Con esta opcion es posible calcular otras medidas de error, porque conocemos
cudles son los datos utilizados para validar la red.

Este trabajo se inici6 con muchas pruebas, en diferentes porcentajes, para los diferentes
conjuntos. Esta tarea que consume principalmente tiempo, tenia dos propdsitos. El primero
ha sido entender con qué proporcién en el conjunto de entrenamiento, la red funcioné mejor.
Después de esto, el segundo objetivo fue percibir que padrén de resultados podriamos
esperar en términos de la precision de la red creada.

Se seflala que sin el conjunto de test, tendriamos una evaluaciéon optimista del error,
sesgada. Con su uso, se tiene una estimacion no sesgada del error que proporciona una
verdadera generalizacion, desde que el conjunto de entrenamiento y de test sean aleatorios
y puesto que el conjunto de test sea eficaz (siempre mayor que 70%) y cubriendo todo el
espacio de datos. Sin embargo, todavia tenemos el pre-procesamiento de datos de entrada,
gue consiste en el cambio de la escala de datos. Esta tarea puede hacerse a través de la
tipificacion — conversion de una variable cuantitativa en una variable con media cero y desvio
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tipico de 1 — o a través de un proceso de normalizacion, en el que la variable cuantitativa se
transforma en una variable en el rango de valores [0, 1] o [-1, 1]. Sobre la necesidad de hacer
algun pre-procesamiento a los datos de entrada, hay que analizar qué tipo de red y que
funciones de activacion seran utilizadas.

En el caso de SPSS, existe la posibilidad de elegir para las variables en el campo opcién
cambio de escala de Covariables (variables cuantitativas) a través de las opciones
tipificados, normalizacién, o Corregida normalizada.

La transformacion de las variables de salida cuantitativas dependera de la funcién de error
utilizada, en concreto, de la suya dependencia para las diferentes escalas de medicién de
las diferentes variables de salida. Si hay una alta dependencia — como en el caso mas usual
con la suma del error cuadratico —, al tener varias salidas con diferentes intervalos, el proceso
de aprendizaje da mas peso a las variables con un rango mas amplio de valores. En este
caso concreto, sélo hay una variable de salida, el avalio del predio.

Otra cuestién importante es la seleccién del nimero de capas ocultas de la red y el nimero
de neuronas por capa. No hay reglas especificas para determinar el nimero éptimo de
neuronas y el nimero de capas ocultas de un problema en concreto. Hay que tener en cuenta
gue un nimero excesivo de capas puede generar ruido, sin embargo, se puede lograr una
mejor tolerancia a fallos (Bonilla & Puertas, 1997). Un gran nimero de capas ocultas lleva a
una disminucién en el margen de error de aprendizaje, pero no necesariamente conduce a
un pequefio error en el test. Ademas, el nUmero de neuronas ocultas intervienen en la
efectividad del aprendizaje y generalizacién de la red (Hilera & Martinez, 1995). Esto
significa que, en general, pocas neuronas ocultas hacen con que la red no distingue bien las
caracteristicas del problema, haciendo que en la fase de aprendizaje no se alcanzan los
limites deseados, mientras que con demasiadas neuronas ocultas, aunque no conduzca a
resultados erréneos, genera procesos de aprendizaje muy demorados. Una capa oculta con
muchas neuronas requiere menos iteraciones para la red aprender, pero cada iteracion se
alargara en el tiempo debido a que tiene de calcular mas peso. Cada capa no debera tener
el mismo numero de neuronas como padrones, ya que esto favorece la memorizacion de
estos padrones, pero se recomienda que, en general, se usan menos neuronas que variables
(Pérez & Q., 2003). En definitiva, determinar el nUmero de capas no es una tarea sencilla;
normalmente se basa en la experiencia y se llevara en funcién del problema en estudio y la
exactitud esperada de la red.

Teniendo en cuenta todas estas cuestiones previas, la red esta diseflada y pronta para
“trabajar”. Todo comenzd con la eleccion de un vector con las variables de entrada, y la
correspondiente salida, en este caso el avallo del predio. Esta informacién se propagara a
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la Ultima capa de la red, dando como resultado un vector de salida. Este proceso se lleva a
cabo a través de la funcién de activacion, que produce la transformacion de las entradas de
cada neurona de una misma capa, en salidas de neuronas de esta capa a la siguiente y que
constituyen las entradas de la Ultima capa. Una vez que haya completado este proceso con
la n vector de entrada, la red calcula el valor de salida global. A través de la diferencia con
la salida deseada, se obtiene el error global por unidad de salida. A continuacion, se
determina la contribucion relativa de las neuronas en ese error y al través de un algoritmo de
aprendizaje, los errores seran modificados, repetidamente, para cada vector del conjunto de
padrones de aprendizaje, hasta que el error global obtenido sea minimo. A través del
desarrollo de este comportamiento, se consigue el auto-ajuste de la red, que permite que al
presentar una nueva entrada, consiga proporcionar una salida apropiada — esto es lo que se
llama la capacidad de generalizacién de la red

El médulo de redes neuronales del SPSS, tiene una opcion para seleccionar
automaticamente la arquitectura. Esta opcién permite seleccionar la “mejor’ estructura de la
red de forma automatica.

A continuacion se presenta un flujograma de proceso en el cual se resumen las diferentes
etapas que se deben surtir para obtener el modelo final de la Red Neuronal Artificial con la
cual se espera estimar el avalto de un predio, ver Figura 13.
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RECONOCIMIENTO PREDIAL.

Visita Terreno:

Juridico: Justificacion del derecho de la propiedad o posesion

Fisico: Diligenciamiento de la ficha predial (calificacién de

construcciones, edad, medicién y calculo de areas terreno y
construccion,

A 4

Investigacion directa Mercado inmobiliario

Avalllos comerciales de los puntos de
investioacion Econémica zona urbana destino

Incorporacién de variables de localizacién:
Distancia al centro, Coordenada Xy Y;
Variable USO POT, Comunas

4 )

o Deteccion de Valores Atipicos

Andlisis Previo de los Datos

o Tratamiento datos ausentes

A

Investigacion indirecta Mercado inmobiliario

Investigacion de AvalGos Administrativos
(realizados por entidades financieras y/o el IGAC.

o Pre-procesamiento de datos:
normalizacion y estandarizacion de
variables

o Seleccion del Conjunto Final de Variables.
Técnica Andlisis de Componentes

/

K Principales

Estimacion y Evaluacion del Modelo de

Red Neuronal Artificial

v

Interpretacién de Resultados y

seleccion de la RNA

!

Adopcion de valores catastrales
» Andlisis y fijacion del % sobre el valor comercial con
base en escenarios econémicos por parte del comité

~N

de avallios.
» Aplicacion ~ porcentaje  sobre los  valores
comerciales.

\o Elaboracién de planos de zonas de valor )

'

Concepto favorable Subdireccion de Catastro

Revision de consistencia metodologica y
otorgamiento concepto favorable

'

Expedicion Resolucién Aprobacion D. Territorial

J

Se aprueban los valores determinados y se ordena la
liquidacion de los avaltios.
. J

v

4 )
Liquidacion de Avaliios

Avaluo catastral= Aplicacién del % adoptado, sobre
el valor comercial obtenido por la RNA para cada
\_ predio.

J

Figura 13. Flujograma de la metodologia para calcular el avalto catastral de un predio utilizando RNA
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5. Analisis de Resultados

5.1 Andlisis Exploratorio de las Variables

Una vez realizado el proceso de depuracion de la informacién, eliminando datos atipicos y
faltantes se procedio a realizar la estadistica descriptiva para las variables evaluadas en el
modelo:

5.1.1 Variables Fisicas del Predio

. Area Terreno

Estadisticos
AreaTerreno Histograma
I Walidos |afa3a]
Perdidos 0 30071
Media 111,92 —
Errortip. de la media 4 265
Mediana TEETY
Moda 72
Dresy. tip. 111,463
Warianza 12423932 200
Aszimetria 3,884 o
Errortip. de asimetria 094 E -
Curtosis 19,426 3
Errortip. de curtosis 187 E
Rango 956 -
Mirirmo 5
Méximo 61 1007 g
Suma TE442 /
Fercentiles ™25 £3.90"
33 71,62
&0 7867
[13] 101,47
e 118,75 o 1 } i = =%
0 0 400 600 800 1000

a. Calculado a padir de los datos agrupados.
b. Los percentiles se calcularan a parir de los AreaTerreno
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Rango Area T Predios
5- 60 164
61-90 239
91-120 122
121-200 92
201- 300 35
Mayor a 300 33
Total 685

En general se observa que el 59% del total de los predios tienen un area de terreno inferior
a 90 M? el predio mas frecuente en términos de superficie Util de 72 M?, siendo la media
general 111 M2,

. Area Construida o Privada (Area C Privada)

Estadisticos

AreaCPrivada Histograma
M Walidos el 200 !

Perdidos 0 . '
Itedia 116,84
Error tip. de la media 2641
IMediana 104,00 1504
Desy. tip. B3 117
Y arianza A77T 166 .g -
Asimetria 23| §
Error tip. de asimetria 093 E 1005 i
Curtosis 12177 e /
Error tip. de curtosis 187 B
Minirno 5 7
Maximo 73R =7
Percentiles 25 7 50

o 104,00

75 146,00 L | . . .

1] 200 400 00 g00

AreaCPrivada
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Rango Area C Predios

5- 60 119
61-90 177
91-120 122
121-200 198
201- 300 55
Mayor a 300 14
Total 685

En general se observa que hay una distribucién proporcional en las areas, pues 119 son
menores a 60 M? y menores a 200 M? tenemos 198 predios, estando la media en 116,84.
También encontramos que la mayor parte de los predios tiene un area inferior a 200 M2.

. Puntaje de la Estructura
Estadisticos

PuntajeEstructura Histograma

i Yalidos 685
Perdidos 0 120 I

hedia 17 A3

Etror tip. de la media 217 M

Mediana 18,00 b -

Desv. tip. 5670

"Yarianza 32,144 s 890

Asimettia 1,102 rg

Error tip. de asimetria 093 § 60 i d

Curtosis 3,082 (o

Etror tip. de curtosis 87 T

Minirno 1 407 ’,/ \

Maximo 41 /]

Percentiles 25 13,00 20 | \
MY N
75 2100 L - | I ; n |

-10 0 10 20 30 40 S0
PuntajeEstructura

En general se observa que la media del puntaje de la estructura se encuentre en 17,53
puntos y la mayor frecuencia se da para 13 y 21 puntos, con 124 y 104 predios,
respectivamente.
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= Puntaje Acabados

Estadisticos

PuntajeAcabados Histograma
M Yilidos B85

Perdidos 0 [
Ihedia 1209 125
Error tip. de la media 141
IMediana 12,00
Desw. tip. 3 586 1007 _ ]
“arianza 13588 -
Asimetia - BER § 76 “._
Error tip. de asimetria 053 e AT
Curtosis vzl \
Error tip. de curtosis ey S0 \
Miriirno 1 B \
Maximo 2
Percentiles 25 10,00 257 8]

50 12,00

75 1400 —’»

o T ? T T T T T
5 0 5 10 15 20 25
PuntajeAcabados

En general se observa que la media del puntaje de acabados se encuentre en 12 puntos y
la mayor frecuencia se da para 14 y 16 puntos, con 139 y 101 predios, respectivamente.

" Puntaje de Bafios

Estadisticos

PuntajeBafios Histograma
Iy Yalidos a5 120}

Perdidos 0
Madia 10,46 ]
Error tip. de la media 145 100+
hediana 10,00
Desvy, tip. 3803 80 | —
“aranza 14 455 =

o Tl [
Asimetria 742§ /| \
=

Error tip. de asimetria 093 g 80 \
Curtosis g7l = il ‘
Errar tip. de curtosis 87 a0
Minirna -1
haximo 20 u
Percentiles 25 900 207

=0 10,00

?5 13lDD (1) T T T T T T T

= o 5 10 15 20 23
PuntajeBafos

Respecto de esta variable se puede decir que el promedio es de 10,46 puntos, la mayor
frecuencia es para 9 puntos, con 109 predios, seguida de 15 puntos con 72 predios.
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" Puntaje de Cocina

Estadisticos

PuntajeCocina Histograma
M “alidos 585 .

Perdidos u} 10 ]
hedia 8,50
Error tip. de la media 132 100
hediana 9,00 |
Desw. tip. 3 461 o -
\arianza 19| = — AT\
Asimetria -948 % / \
Error tip. de asimetria 093 § 60— / \
Curtosis 775 s -
Error tip. de curtosis 187 . ] K_
Minirno R \
hldximo 17
Percentiles 25 700 20 A

0 9,00 X

75 11,00 - LN

0 T T T T

T T
-5 a 5 10 15 20

PuntajeCocina

El comportamiento de esta variable es un poco mas de homogéneo, pues como puede
observarse en la gréfica estan distribuidos entre los 6 y los 14 puntos, siendo la mas alta
frecuencia para 9 puntos con 118 predios, el cual es cercana a la media que es de 8,5 puntos.

. Numero de Pisos
NoPisos
E'nrn:entaje E'nrcentaje
Frecuencia | Porcentaje yalido acumulado
Walidos 1 271 a58.6 9.6 356
2 3172 455 455 a5 1
£
100 14,6 146 a7
s 1 1 1 99,9
5 1 1 N 100,0
Total G84 100,0 100,0
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Estadisticos
MoPisos Histograma
] Yalidos G5 400
Perdidas 1]
Media 1,76
Errurhp. de 027
la media
Mediana 2,00 300
Desy. tip. 709
Warianza a03 K]
Asimetria 504 E
Errartip. de 093 3 -oo-
asimetria ' E
Curtosis -,302
Errurtl_p. de 187
curtosis
tinimao 1 100
Maxirno 5
Percentiles 25 100
50 2,00
75 2,00 I~
i} T T T T T T T
0 1 2 a 4 5 [
NoPisos

En el anterior cuadro puede observarse que en el municipio predominan los predios de dos
pisos, existiendo en la muestra 312 de ellos, seguidos por un piso con 271 predios. Nétese
gue en muestra solo encontramos una casa para 4 y 5 pisos.

. NUumero de Habitaciones (N° Habitaciones)

HoHabitaciones

Forcentaje | Porcentaje
Frecuencia Farcentaje walicda acumulada
walidos (] 26 2.8 3.8 3.8
i 8 4,1 4.1 7.0
2 124 20,3 20,3 28,7
g 257 ar.5 37,5 65,7
¢! 127 18,5 18,5 a4,7
= 53 7.7 7.7 az,0
& 33 4.8 4.8 =T
" G 9 a a7, 7
i 5 T 7 08,4
i 5 7 7 99,1
"0 z 3 3 99,4
"1 1 1 A 99,6
Rz 1 1 A 99,7
"xa 1 1 R a9.9
x5 1 A R 100,0
Total 655 100,0 100,0
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Estadisticos
MoHahitaciones Histograma
M Yalidos f84

3007

Perdidos 0
Media 33
Errortip. de la media 074 ]
Mediana 3,00
Desy. tip. 1,959 ang
Warianza 3837 o=
Asimetria 4,262 E
Errarfip. de asimetria 093 E 1
Curtosis sn3e0 ™ \
Errortip. de curtosis 187 1004
Minirmo i
Maximo 25
Percentiles 28 2,00

50 3,00 xl

75 4,00 0 T T - T

&} 10 20 30

NoHabitaciones

La mayor parte de los predios tiene entre 2 y 4 habitaciones, existiendo solo un caso para
predios con 10, 11,12, 24 y 25 habitaciones.

. Numero de Bafios
NoBafios

Forcentaje | Porcentaje
Frecuencia Porcentaje| walido  |acumulado
validas 0 30 44 44 44
i 189 77 6 77 6 32,0
2 272 39,7 39,7 T
3 143 21,3 1,3 93,4
L 35 5,1 5,1 98,5
5 7 1,0 1,0 99,6
B 3 4 4 100,0

Total B85 100,0 100,0
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Estadisticos

MoBafios Histograma
N Valids 685 3004

Perdidos 0
Media 2,01
Errortip. de la media 041 /-\
Mediana 2,00
Desy. tip. 1,060 200
Varianza 11| =
Asimetria 892 E
Errartin. de asimetria 093 E
Curtosis 3748 W
Errortip. de curtosis 187
Minimao a .
Maximo ]
Percentiles 25 1,00

%0 2,00

k& = e Ty S e e ey

NoBahos

En el anterior cuadro se puede observar que el 71,6% de los predios tienen entre 1y 2 bafios,
aunque también hay una buena cantidad correspondiente a 149 predios que poseen tres
bafios.

= Edad del Predio

Estadisticos
Edad Histograma
I Validos gaa
200

Ferdidos 1]
Media 14,26 []
Errartip. de la media 523
Mediana 11,00 150
Desy. tip. 13,701
Warianza 187,708 =
Asimetria 1790 £ -

. . . =

Errortip. de asimetria 093 = 1007 7T
Cunosis s3] &= /
Errortip. de curtosis a7
Minimo 1 /
Maxima 112 50
Percentiles ™25 3,00

80 11,00

75 20,00

o T T T T T

Edad
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De las anteriores cifras se puede deducir que las construcciones del Municipio de
Fusagasuga, son relativamente recientes, pues el promedio de edad esta apenas en 14
afos, siendo la méas antigua con 112 afios y la mas reciente con 1 afio.

. Variable Dependiente Avalio Comercial
Estadisticos

AvaluoCamercialMiion Histograma
M Yalidos 58S 250

Perdidos 0
Wedia 11851810 [
Error tip. de la media 3321268 200
Wediana 98140 64 |
Diesv. tip. 86925 821
\arianza 7556098362 497 '§ 1304
Asimetria 3359 S
Errortip. de asimetria 093 E /

\ = L

Curtosis 19,285 1005 /
Error tip. de curtosis 187
Minimo 5189
Maximo 850000 07
Percenties 25 66047,00

0 98140,64 |—

75 140000,00 s 200000 400000 600000 800000 1000000

AvaluoComercialMillon

Rango Avaluo
Comercial (Millones N° Predios

de $)
0-70 212
71-100 152
101-150 177
151_200 73
201-300 47
Mayor 300 24
Total 685

De la muestra avallos que se emplearan en la elaboracién del modelo, podemos decir que
el maximo valor es de $950.000.000 y el minimo de $5.189.000, con una media de
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$118.518.000 millones, siendo mas frecuente avallos por debajo de los $70 millones, 212
predios.

Respecto a esta informacion, es importante precisar que la recoleccion y analisis de la
investigacion mercado es la labor méas compleja y dispendiosa en la elaboracién los Estudios
de Zonas Homogéneas que se realiza en el marco de los procesos de Actualizacion de la
Formacion Catastral, pues en la mayoria de los casos estos datos se capturan e investigan
directamente en campo, pues las inmobiliarias que también poseen esta informacién, son
reacias a suministrar esta informacién para fines catastrales.

5.1.2 Variables de Localizacién

= Uso del suelo Plan de Ordenamiento Territorial (USOPOT)

USOPOT Histograma
Forcentae | Forcentae 400 \
Frecuencia | Porcentaje valido acumulada — !
3lidos 1 78 £R2 552 £5.2
2 201 93 93 845
3 4 B B 85,1 7
4 42 .1 .1 912
]
5 3 55 55 Y
a
5 10 15 15 B2 3 200 s
7 5 7 7 sp| & &\
5 B g g 999 /
0 1 i I 1000
1004
Total B35 1000 100,0
1} T T T T T T
1] 2 4 [ a8 10 12
USOPOT

Vemos que el 55,2% de la totalidad de los predios tienen en el POT un uso permitido 1,
seguido del uso 2 con un 29,3%, los cuales corresponden a los Usos Area de Desarrollo
Habitacional de Densidad Alta y Media, respectivamente. Los demas usos tienen una
participacién menor dentro de la muestra.
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=  Variable Comuna

Hi
Comuna stograma
Porcentaje | Porcentaje 2007
Frecuencia | Paorcentajs yalido acurnulado
ilidos 1 94 137 137 137
2 42 6.1 .1 199
150
g 187 73 73 472
4 83 12/ 12/ ) -
5 120 175 175 we| © \
3
5 159 232 232 fy A
Total B35 1000 1000 “
50 \
o T T T T
i) 2 4 [
Comuna

Como se puede observar la muestra tiene representacion proporcional en cada una de las
comunas, siendo la de mayor cantidad de predios la Comuna 3 (Comuna Occidental) con 187
predios, seguida de la Comuna 6 (Comuna Suroriental) con 159 predios.

" Coordenada Xy Y( X Centroide — Y Centroide)

Coordenada X.

Estadisticos
Ycentroide Histograma
M Waldos B35 — _
Perdidos 0
hedia 67545 91 |
Error tip, de la media &7 B = | |-
hlediana Q62011 00
Diesw. tip. 1508 A6
anianza 2I7E07 BE4 E 601 B
simetria -1,385 E =
Errar tip, de asimetria =3 E \\'
Cutosis 1 066 407 ™
Errar tip, de cutosis RE=H \-
hdinimo 962436
hdximo 965579 ]
Parcentiles 25 9B87177 50
B0 Q62011 .00 =
ri SEE551 &0 e o00 P64000 966000 PHO000 970000

Xeantrolde
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Estadisticos

Yeentroide Histograma
M Yélidos B85 60

Perdidos 0
IMedia 971269 27 —
Errar tip. de la media 37 278 5077 B
IMediana 87113500
Desw. tip. 975 660 o i
arianza 951911583 =
Asimstria 26| = /—\ e
Errar tip. de asimetria 093 § 30 _| /_ ] |
Curtosis SIRE:] / _ NI
Error tip. de curtosis JE7 j \ -
Minirmo 969721 l AT H \
Maximo 9732598 "j \
Percentiles 25 970370 50 104 \\

Il 571135,00

75 972161 50

" ge%000 570000 971000 572000 973000 574000
Ycentroide

Las variables Coordenadas X y Y muestran que existe una adecuada distribucion de la
muestra por toda la zona urbana, ver Figura 11.

" Distancia al Centro de la ciudad (Distancia CCN)

Estadisticos

Distancia Histograma
il Yalidos B35

Perdidos 0 bl !
Media 1760 38 B '
Error tip. de la media 48 020 i
Mediana 1512,00 7 L
Desv. tip. 1266793
“arianza 15796540 386 -
Asirmetria 1271 g 7 :__‘
Errar tip. de asimetria 0s3 g // ™
Curtosis 1108] & w0 1 I/
Errar tip. de curtosis 187 /
Minimo 108 /] =
hlaximo F189
Percentiles 25 825 A0 ED_/

B0 151200 [

75 217050 ol | :

0 2000 4000 6000

Distancia
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La anterior grafica muestra predios que se encuentran ubicados a diferentes distancias con
relacién al centro de la ciudad, siendo la distancia minima al Centro de la ciudad (Plaza
Central)de 105 Mt y la méxima 6.169 Mt, estando la distancia media en 1.760 Mt.

5.2 Andlisis de Componentes Principales

Con el empleo de esta técnica se buscé reducir las dimensiones del conjunto de variables
sin pérdida excesiva de informacion. En la Tabla 7 se presenta la estadistica descriptiva
basica de la prueba de andlisis de componentes principales y la prueba del Test de
esfericidad de Barlett, con el cual comprobamos que las correlaciones entre las variables son
distintas de cero de modo significativo, se comprueba si el determinante de la matriz es
distinto de uno, es decir, si la matriz de correlaciones es distinta de la matriz unidad. Por otra
parte, la medida de la adecuacion muestral de Kaiser Meyer Olkin contrasta si las
correlaciones parciales entre las variables son suficientemente pequefias, para nuestro caso
es de 0.679, lo que indicaria adecuacion mediana de los datos a un modelo de analisis

factorial.

Tabla 7. Estadisticos Descriptivos Analisis de Componentes Principales

Estadisticos descriptivos

KMO y prueba de Bartlett

Variables Media Des,vi.acic')n N,d.eI-
tipica analisis
XCOORD
967546,907 1509,4064 685
YCOORD 971269,273 975,6595 685
DISTAN 1760,38 1256,798 685
ARTERR 111,60 111,455 685
ARCONST 116,84 69,117 685
PTOTAL 48,921 12,5411 685
PESTR 17,53 5,670 685
PACAB 12,09 3,686 685
PBANO 10,46 3,803 685
PCOCN 8,50 3,461 685
PISOS 1,76 ,709 685
HABIT 3,31 1,959 685
BANOS 2,02 1,062 685
EDAD 14,263 13,7007 685

Medida de adecuacion
muestral de Kaiser-Meyer-

Olkin.

Prueba de
esfericidad
de Bartlett

Chi-cuadrado
aproximado

gl
Sig.

679

6395,886

91
0,000
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En la Tabla 8 se muestran los resultados de la Matriz de las correlaciones con la significacion
de cada componente. Para que se pueda realizar el ACP, es necesario que las variables
presenten factores comunes. Es decir, que estén muy correlacionadas entre si. Los
coeficientes de la matriz de las correlaciones deben de ser grandes en valor absoluto. Se
obtienen los componentes principales a partir de la matriz de correlaciones para emplear las
mismas escalas en todas las variables.

Tabla 8. Matriz de Correlaciones

Coorelacion | yo00RD | YCOORD | DISTAN | ARTERR | ARCONST | PTOTAL | PESTR | PACAB | PBARIO | PCOCN | PISOS | HABIT | BAROS | EDAD
XCOORD 1,000 266 -861 055 0271  -138|  -080|  -103|  -109| -100[ -029| 044 -097| 241
YCOORD 266 1000  -580 116 032  -122|  -oe4|  -084] -120| -139| -132| 009 -107| 231
DISTAN -861 580 1000[ 139 -105 091 -002| o040 18] 40| 059| -063| 03| -352
ARTERR 055 116 -139 1,000 411 -100|  -183|  -168]  -140|  -148| -045 270 16| 425
ARCONST 027 032 105 411 1,000 02| -082| 005|027  o46| 383|404 443 193
PTOTAL -138 22 001 190 08| 1000{ 654  832( 74| 57| 04| 034 361 -413
PESTR -080 064 -002] 183 -082 654 1000 638  195|  oes| 072| -128| 094 -278
PACAB -103 084 040]  -168 005 832| 638 1000 592 514 82| 085|348 -333
PBANO -109 200 18] 140 027 734 a195|  s92|  1000] 854 210 59| 440 -293
PCOCN -100 130 400 148 046 657 o068 514  ssa| 1000 27| 182 435 311
PISOS -029 -132 059 -045 383 194 072 182 2100 227| 1000{ 384 24| -192
HABIT 044 009 -063 210 494 034| -128| 085|159 182 384| 1000 682 210
BANOS -097 107|053 116 443 361 004 348 440 435 54| es2l 1000 -042
EDAD 241 21 =352 425 193|413  -o78|  -333] 203 311 -192] 2100 -042| 1,000

La Tabla 9 presenta las comunalidades obtenidas para cada una de las variables. Al
considerar tan s6lo un nuamero reducido de factores entre todas las variables observadas, la
varianza total no queda totalmente explicada. Por tanto, sus valores oscilaran entre cero y
uno, es decir, entre la posibilidad de que los factores comunes no expliqguen nada de la
variabilidad de una variable o que por el contrario ésta quede totalmente explicada por los
factores comunes.

Una vez realizada la extraccion, se puede observar que variables tales como DISTAN,
PTOTAL, PCOCN Y PBANO registran una comunalidad de 0.961, 0.927, 0.912 y 0.904,
respectivamente, es decir que son los que explican en mayor proporcion la varianza segun
su participacion en los factores o componentes resultantes en el analisis, mientras que
variables como YCOORD Y EDAD participan en menor medida con un 0,471 y 0.645,
respectivamente en la explicacion de dicha varianza.
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Tabla 9. Comunalidades de Andlisis de Componentes Principales

Variable Inicial Extraccion

XCOORD 1,000 813
YCOORD 1,000 471
DISTAN 1,000 961
ARTERR 1,000 733
ARCONST 1,000 ,659
PTOTAL 1,000 927
PESTR 1,000 913
PACAB 1,000 840
PBANO 1,000 ,904
PCOCN 1,000 912
PISOS 1,000 770
HABIT 1,000 708
BANOS 1,000 779
EDAD 1,000 645

Método de extraccion: Andlisis de
Componentes principales.

Considerando la Tabla 10 podemos decidir con cuantos componentes o factores nos vamos
a quedar. Existen reglas para saber el nimero mas adecuado a conservar, por ejemplo, la
gue se conoce como Criterio de Kaiser que indica que hay que conservar los componentes
principales cuyos valores propios son mayores que la unidad, aunque el criterio mas utilizado
es el de observar el porcentaje de varianza total explicada por cada componente o factor, y
cuando éste llega a un porcentaje acumulado considerado alto normalmente cerca del
ochenta por ciento, significa que el nUmero de factores es suficiente.

En la Tabla 10 se puede observar que a partir de la componente niamero cinco el autovalor
comienza a ser inferior a la unidad aunque en esta componente todavia mantiene un valor
alto, y ademas el porcentaje de la varianza explicada acumulada asciende al 78,84%, por lo
gue podemos considerar que éste puede ser un valor lo suficientemente alto para estimar
gue cinco es un numero de factores suficiente.

Los valores propios de cada componente que se muestran en la Tabla 11 en donde nos
indican la cantidad de varianza, la cantidad de informacion que tiene cada componente.
Como podemos ver en esta tabla la primera componente tiene un 29,5928% de informacion,
la segunda un 19.117%, la tercera 14,549%, la cuarta 7.510% y en la quinta componente ya
tenemos un 78.834% acumulado de la varianza. Por lo tanto, con las cinco primera
componentes perdemos un 21.16 % de informacion Unicamente



Propuesta Metodoldgica para Calcular el Avalto Catastral de un Predio utilizando Redes Neuronales Atrtificiales 113

Tabla 10. Varianza total explicada

L Sumas de las saturaciones al cuadrado
Autovalores iniciales )
de la extraccion
Componente
%de | %de |
Total er a % acumulado Total Oqe a % acumulado
varianza varianza
1 4,143 29,592 29,592 4,143 29,592 29,592
r 2 2,676 19,117 48,709 2,676 19,117 48,709
r 3 2,037 14,549 63,258 2,037 14,549 63,258
r 4 1,129 8,066 71,324 1,129 8,066 71,324
r 5 1,051 7,510 78,834 1,051 7,510 78,834
i 6 735 5,250 84,084
r 7 629 4495 88,579

Método de extraccion: Analisis de Componentes principales.

Finalmente optamos por extraer cinco componentes, A continuacion pasamos a renombrar
las componentes en funcién de las variables iniciales que incorporan, ver en la Tabla 11.

Tabla 11. Tabla Matriz de Componentes ACP

Componente
PUNTAJE ESPACIO LOCALIZACION ESTRUCTURA ALTURA
XCOORD -,307 ,349 ,695 -,204 -,269
YCOORD -,300 ,257 ,550 -,021 112
DISTAN ,320 -,442 -,803 ,057 ,129
ARTERR -,253 542 -,147 278 526
ARCONST ,100 ,730 -,230 251 -,030
PTOTAL ,884 -,075 311 151 141
PESTR ,505 -,236 ,375 676 -,072
PACAB ,803 -,043 ,336 ,263 ,105
PBANO ,815 ,080 ,149 -,376 ,264
PCOCN 774 ,099 ,078 -,495 ,226
PISOS 416 429 -,226 ,030 -,601
HABIT 221 773 -,242 -,017 -,057
BANOS ,581 ,625 -,202 -,011 -,097
EDAD -,526 465 ,057 ,076 ,378

Método de extraccion: Andlisis de componentes principales.
a. 5 componentes extraidos

Componente 1. Esta componente engloba al conjunto de atributos que se concentran en el
puntaje de la construccién, siendo las mas destacadas las variables: PTOTAL, PACAB,
PBANO, PCOC y EDAD, teniendo en cuenta que son en buena parte las responsables de
definir la calidad de la construccibn que se encuentra levantada en el predio, esta
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componente se denominard PUNTAJE, la cual explica por si sola el 29,52|%, de la varianza
total, ocupando con esta cifra el primer lugar frente al resto de componentes que vamos a
presentar.

Componente 2. Se destacan en ella cuatro variables que se pueden considerar como
indicadoras de la calidad del espacio de un predio. Siendo las variables mas destacadas:
ATERR, ARCONST, HABIT y BANOS. Llamaremos a esta componente ESPACIO, la cual
explica un 19.117% de la varianza total.

Componente 3. En esta componente resaltan las variables XCOORD, YCOORD vy
DISTANCIA, registrando esta Udltima un valor de varianza alto, pero inversamente
proporcional (-,803). Como puede observarse las tres variables revelan aspectos
relacionados con la ubicacion del predio, por eso la denominamos LOCALIZACION, y
explica un total 14.549% de la varianza total.

Componente 4. De esta componente solo se destaca la variable ESTRUC, la cual hace
referencia exclusivamente al puntaje de la estructura de la construccién, variable que
desempefia un papel muy importante en cualquier edificacion, pues es el esqueleto que la
sostiene y gracias a ella se puede levantar y detener, es por eso que la denominamos
ESTRUCTURA, y explica el 8.066% de la varianza.

Componente 5. De esta componente solo sobresalio la variable PISOS, con una varianza
inversamente proporcional de —, 601, es decir que a mayor niumero de pisos menor valor del
predio, lo cual se ratifica con el hecho de que en el municipio de Fusagasuga se encontré
gue los ciudadanos no frecuentaban centros comerciales u oficinas de mas de dos pisos, de
la misma manera se observo que el predominio de la propiedad horizontal era en casas, no
en apartamentos en altura. Por eso denominaremos esta componente PISOS, la cual explicé
el 7.510% de la varianza.

Teniendo en cuenta el analisis anteriormente realizado al Analisis de Componentes
Principales, en donde se evidencia desde los tres primeros componentes que practicamente
todas las variables cuantitativas tienen una participacion importante en la explicacion del
avaluo, por lo tanto se decidié emplear la totalidad de ellas para la estimacion de la red
neuronal.

5.3 Estimacion de la Red Neuronal

El objetivo principal de este trabajo es el desarrollar una metodologia basada en Redes
Neuronales Atrtificiales para calcular el avalto catastral de un predio utilizando las variables
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gue el IGAC tiene disponibles en el Sistema de Informacion Catastral. Anteriormente ya se
abord6 aspectos como la seleccion de los inputs o variables de entrada, transformacion de
los mismos antes de su presentacién a la red—preprocesamiento- y transformacion de los
datos de salida de la red — postprocesamiento- y, por ultimo, en este apartado se mostrara
la arquitectura de la red con todas las decisiones que ello implica: nUmero de capas ocultas,
namero de nodos o neuronas por capa oculta, conexiones entre capas, algoritmo de
aprendizaje, funcion de activacion, etc.

Este trabajo se inici6 con muchas pruebas, en diferentes porcentajes, para los diferentes
conjuntos. Esta tarea que consume principalmente tiempo, tenia dos propésitos. El primero
ha sido entender con qué proporcién en el conjunto de entrenamiento, la red funcioné mejor.
Después de esto, el segundo objetivo fue percibir que padron de resultados podriamos
esperar en términos de la precision de la red creada.

Asi, después de muchos experimentos, se han constituido finalmente de forma aleatoria dos
particiones, con 90,1% para el conjunto de entrenamiento y 9,9% para el conjunto de
validacion. Estas particiones se probaron varias veces, con el objetivo de encontrar
resultados similares al anterior, en términos de precision. La literatura ofrece un breve guia
sobre como elegir las dimensiones de estos conjuntos (véase, por ejemplo, Nguyen y Cripps,
2001). Muchos autores hacen su seleccione basados en reglas empiricas de 90% vs 10%,
80% vs 20% o 70% vs 30%, para el aprendizaje y el test, respectivamente. No obstante, en
la mayoria de los casos, esta seleccion debe basarse en el problema en concreto y, una vez
mas, la experimentacion es la que puede guiarnos en esta eleccion (Zhang, 1998)

Se sefiala que sin el conjunto de test, tendriamos una evaluacion optimista del error,
sesgada. Con su uso, se tiene una estimacion no sesgada del error que proporciona una
verdadera generalizacién, desde que el conjunto de entrenamiento y de test sean aleatorios
y puesto que el conjunto de test sea eficaz (siempre mayor que 70%) y cubriendo todo el
espacio de datos. Sin embargo, todavia tenemos el pre-procesamiento de datos de entrada,
gue consiste en el cambio de la escala de datos. Esta tarea puede hacerse a través de la
tipificacion — conversion de una variable cuantitativa en una variable con media cero y desvio
tipico de 1 — o a través de un proceso de normalizacion, en el que la variable cuantitativa se
transforma en una variable en el rango de valores [0, 1] o [-1, 1]. Sobre la necesidad de hacer
algun pre-procesamiento a los datos de entrada, hay que analizar qué tipo de red y que
funciones de activacion seran utilizadas.

En el caso de SPSS, existe la posibilidad de elegir para las variables en el campo opcién
cambio de escala de Covariables (variables cuantitativas) a través de las opciones
tipificados, normalizacion, o Corregida normalizada. También para el tipo de pre-
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procesamiento, hemos hecho varios experimentos, incluyendo sin ninguna transformacion.
No obstante, siempre los mejores resultados se obtuvieron con la opcion tipificacion de las
variables.

La transformacién de las variables de salida cuantitativas dependera de la funcion de error
utilizada, en concreto, de la suya dependencia para las diferentes escalas de medicién de
las diferentes variables de salida. Si hay una alta dependencia — como en el caso mas usual
con la suma del error cuadratico —, al tener varias salidas con diferentes intervalos, el proceso
de aprendizaje da mas peso a las variables con un rango mas amplio de valores. En este
caso concreto, sélo hay una variable de salida, el avalto del predio.

Otra cuestion importante es la seleccion del nUmero de capas ocultas de la red y el nUmero
de neuronas por capa. No hay reglas especificas para determinar el nimero 6éptimo de
neuronas y el nimero de capas ocultas de un problema en concreto. Hay que tener en cuenta
gue un numero excesivo de capas puede generar ruido, sin embargo, se puede lograr una
mejor tolerancia a fallos (Bonilla & Puertas, 1997). Un gran nimero de capas ocultas lleva a
una disminucién en el margen de error de aprendizaje, pero no necesariamente conduce a
un pequefio error en el test. Ademas, el nUmero de neuronas ocultas intervienen en la
efectividad del aprendizaje y generalizacién de la red (Hilera & Martinez, 1995). Esto
significa que, en general, pocas neuronas ocultas hacen con que la red no distingue bien las
caracteristicas del problema, haciendo que en la fase de aprendizaje no se alcanzan los
limites deseados, mientras que con demasiadas neuronas ocultas, aunque no conduzca a
resultados erréneos, genera procesos de aprendizaje muy demorados. Una capa oculta con
muchas neuronas requiere menos iteraciones para la red aprender, pero cada iteracion se
alargara en el tiempo debido a que tiene de calcular mas peso. Cada capa no deberé tener
el mismo nimero de neuronas como padrones, ya que esto favorece la memorizacion de
estos padrones, pero se recomienda que, en general, se usan menos neuronas que variables
(Pérez & Q., 2003). En definitiva, determinar el nUmero de capas no es una tarea sencilla;
normalmente se basa en la experiencia y se llevara en funcién del problema en estudio y la
exactitud esperada de la red.

La ultima consideracién a tener en cuenta es la determinacion de las funciones de activacién
de las neuronas de las capas ocultas y de salida, asi como el algoritmo de aprendizaje. Las
Funciones Tangente Hiperbdlica e Identidad estan disponibles en SPSS para la capa oculta,
para nuestro caso la mejor red se obtuvo con la Funcion Tangente Hiperbdlica. En el caso
de la funcién de activacion de la capa de salida (en este caso sélo con una neurona), ademas
de estas dos funciones, tenemos también la Funcion de ldentidad, con la cual también se
obtuvo la mejor Red Neuronal.
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Acerca de los algoritmos de aprendizaje hay que tener en cuenta que constantemente
aparecen nuevas propuestas en la literatura y, a menudo, un método ideal para acelerar el
aprendizaje puede producir un pobre rendimiento en una aplicaciéon diferente (Freeman &
Skapura, 1993). ElI SPSS, tiene dos algoritmos de aprendizaje, el Gradiente conjugado
Escalado™ y el Pendiente de Gradiente'?, utilizados para calcular los pesos entre las
conexiones.

En cuanto al tipo de entrenamiento el mejor modelo se obtuvo con mini-lote!* y con el
algoritmo de optimizacion Pendiente de Gradiente con el cual se estimo los pesos de las
conexiones entre las neuronas, con los pardmetros descritos en la Tabla 12. Opciones de
Entrenamiento de la Red

Tabla 12. Opciones de Entrenamiento de la Red

Opciones de Entrenamiento Valor
Tasa de Aprendizaje Inicial 0.1
Limite Inferior de la tasa de Aprendizaje 0.001
Reduccion de la Tasa de Aprendizaje en Epocas 10
Impulso 0.9

11 Los supuestos que justifican este método sélo se aplican al tipo de entrenamiento Lote, por lo que este
método no esta disponible en el entrenamiento En linea o Mini lote. El algoritmo se puede encontrar en la
ayuda de SPSS.

12 Este es el algoritmo de optimizacion necesario para el entrenamiento En linea, y Mini-lote, y es opcional para
el entrenamiento batch. Cuando este algoritmo se utiliza con el mini-batch, debe especificarse el valor de
algunos parametros como la velocidad inicial de aprendizaje, el limite inferior de esta tasa, el momentum y el
namero de pasos (epochs). El algoritmo se puede encontrar en la ayuda de SPSS.

13 El entrenamiento mini-batch divide los datos en K grupos de tamafio aproximadamente igual, a continuacion,
actualiza los pesos sinapticos, después de haber pasado por un grupo. Es decir, la formacién mini-batch utiliza
la informacion de grupos de registros. El proceso también recicla los K grupos, si es necesario. El nimero de
registros de entrenamiento para cada mini-batch es determinado por la palabra clave MINIBATCHSIZE. El
entrenamiento mini-batch ofrece un compromiso entre el entrenamiento batch y el on-line, y puede ser
considerado el mejor entrenamiento para todos los conjuntos de tamafio medio.
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Para el algoritmo Pendiente de Gradiente la Tasa Inicial de Aprendizaje utilizada ha sido de
0.1 Cuando este valor es alto, significa que la red aprende rapidamente, pero puede tener el
costo de la inestabilidad de la red. El limite inferior de la tasa de aprendizaje ha sido de 0.001.
El pardmetro inicial del impulso utilizado fue de 0.9.

Este valor ayuda a prevenir la instabilidad causada por valores elevados de la tasa de
aprendizaje. El nUmero de pasadas utilizadas para reducir la velocidad inicial de aprendizaje
hasta su limite inferior, ha sido igual al 10 (Epocas).

El siguiente grafico muestra que los errores del entrenamiento y del test, disminuyen al inicio
del proceso de aprendizaje Sin embargo, desde un determinado nimero de iteraciones, el
error de entrenamiento sigue disminuyendo pero el error del test aumenta. A partir de ese
punto, los pardmetros de la red estan a ser sobre-ajustados y la red estd a modelar
esencialmente ruido. Por lo tanto, este procedimiento indica que el minimo de la curva de
validacion sea usado como criterio de finalizacion del entrenamiento.

Teniendo en cuenta todas estas cuestiones previas, la red esta disefiada y pronta para
“trabajar”. Todo comenzé con la eleccién de un vector con las variables de entrada, y la
correspondiente salida, en este caso el avallo del predio. Esta informacién se propagara a
la dltima capa de la red, dando como resultado un vector de salida. Este proceso se lleva a
cabo a través de la funcién de activacion, que produce la transformacion de las entradas de
cada neurona de una misma capa, en salidas de neuronas de esta capa a la siguiente y que
constituyen las entradas de la ultima capa. Una vez que haya completado este proceso con
los n vectores de entrada, la red calcula el valor de salida global. A través de la diferencia
con la salida deseada, se obtiene el error global por unidad de salida. A continuacion, se
determina la contribucion relativa de las neuronas en ese error y al través de un algoritmo de
aprendizaje, los errores seran modificados, repetidamente, para cada vector del conjunto de
padrones de aprendizaje, hasta que el error global obtenido sea minimo. A través del
desarrollo de este comportamiento, se consigue el auto-ajuste de la red, que permite que al
presentar una nueva entrada, consiga proporcionar una salida apropiada — esto es lo que se
llama la capacidad de generalizacion de la red

El moédulo de redes neuronales del SPSS, tiene una opcion para seleccionar
automaticamente la arquitectura. Esta opcion permite seleccionar la “mejor” estructura de la
red de forma automatica.

A través de un proceso iterativo para encontrar la solucion 6ptima global, muchas redes se
han generado mediante la combinacion de nimeros diferentes de neuronas en la capa oculta



Propuesta Metodoldgica para Calcular el Avalto Catastral de un Predio utilizando Redes Neuronales Atrtificiales 119

y diferentes funciones de activacién. De las diversas opciones, se optdé por una red
Perceptrén Multicapa (MLP) con una capa oculta con la siguiente estructura 16:29-9-1:1.
Esto significa que el nimero de variables de entrada es de diez y seis (16)* y tras el pre-
procesamiento se requieren 29 neuronas de entrada, esto se debe a que las variables
USOPOT y COMUNA se codificaron segun el esquema 1-de-N de manera que se necesita
una neurona por clase; hay nueve neuronas o nodos en la capa oculta, y el nUmero de
unidades en la capa de salida es una sola, ya que propone llevar a cabo una regresion con
una variable dependiente, el precio de venta de la vivienda. En total, resultan 280 parametros
estimados, de los cuales diez (10) son sesgo (bias).

En la capa oculta, tenemos la tangente hiperbélica como funcién de activacion, en la capa
de salida se utiliza la funcién identidad. Estas funciones fueron seleccionadas en el SPSS
cuando se opta por la seleccion de la arquitectura de la red de forma personalizada. Con
estas funciones se mostraron los mejores resultados, ver Tabla 13.

14 16:29, significa que el nimero de neuronas de entrada es de 6 y que tras el preprocesamiento de los datos
esta cifra se mantiene ya que no se han utilizado codificaciones especiales como el esquema 1 de N-
inculadas a as variables cualitativas ante la ausencia de éstas
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Tabla 13. Informacion sobre la red

Informacién sobre lared
Factores 1 Comuna
A
2
USOPOT
Covariables 1 Distancia
2 AreaCPrivada
3 AreaTerreno
F .
4 Xcentroide
5 NoHabitaciones
G PuntajeTotal
Capade r .
7 Ycentroide
entrada r
8 Edad
g PuntajeEstructura
F
10 NoBafios
r . .
11 PuntajeCocina
12 NoPisos
r .
13 PuntajeAcabados
F . ~
14 PuntajeBarfios
Ndmero de unidades? 29
Método de cambio de escala para las Normalizada
Numero de capas ocultas
Capas
b Numero de unidades de la capa oculta 1* 9
ocultas ) L
Funcién de activacion Tangente hiperbdlica
Variables 1 AvaluoComercialMillon
Numero de unidades 1
g;?daade Método de cambio de escala para las Tipificados
Funcién de activacion Identidad
Funcién de error Suma de cuadrados
a. Sin incluir la unidad de sesgo

Fuente: Elaboracién propia en el SPSS

Para evaluar el grado de ajuste de la red, el SPSS calcula dos medidas: la suma de
cuadrados del error (SSE) y el error relativo. La mejor red, es decir, la mas eficaz, sera la
gue tiene el menor error relativo en el conjunto de prueba, cuya formula se puede ver a
continuacion:
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£y y™ - a2
Z%—1 y(m) — a2

Donde:

(m) i
Y"" Es el precio observado para el caso m

= ()

Y Es el precio estimado para el caso m
Y Es la media de los valores observados
M  Es el conjunto de casos de test

Desde el error relativo, podemos calcular la eficiencia de la red utilizada por (Pulido,
Montesinos, Roldan, & Ruiz - Navarro, 2007; Pulido, Montesinos, Roldan, & Ruiz - Navarro,
2007).

Sy y(m — a2

E=1
M y(m)_aZ

Por ejemplo, (Kusan, Aytekin, & Ozdemir, 2010) utilizan otras medidas, como el MAPE y el
RMSE (ver férmula en la tabla siguiente), para evaluar la capacidad de generalizacion de la
red, medida mediante el ajuste del conjunto de Prueba, ver Tabla 14.

Tabla 14. MAPE y RMSE

MAPE RMSE

Error Porcentual Absoluto Medio . .
Raiz cuadrada del error cuadrado medio
Mean Absolute Percentage Error

u r(m) — ym J L
MAPE = Z RMSE = _ z m __ m2
L ym S I y y

A continuacion, en la Tabla 15 se presentan los resultados en SPSS de “la mejor” red
neuronal obtenida, la cual corresponde al modelo en el que se obtuvo el menor error relativo
(0,136), en donde podemos observar que el error relativo del conjunto de Entrenamiento es
casi el doble que el obtenido en el de Prueba.
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Tabla 15. Resultado de la red neuronal en términos de precisién (salida de SPSS)

Resumen del modelo

Suma de errores

cuadréaticos 80,935

Error relativo ,263

Entrenamiento . .
Regla de parada | 1 pasos consecutivos sin

utilizada disminucién del error 2

Tiempo de

. 0:00:00.68
entrenamiento

Suma de errores

cuadraticos 6172

Prueba

Error relativo , 136

Variable dependiente: avallio Comercial Mill6n

a. Los célculos del error se basan en la muestra de prueba.

Fuente: Elaboracién propia en el SPSS

En la Figura 14, también producida por SPSS, podemos ver la red neuronal estimada, asi como la
identificacion de los parametros o pesos y su sefial. De igual manera se muestra de manera
fragmentada, para dar mejor visibilidad, en la Figura 15, se observa las variables cualitativas COMUNA

y USOPOT y en la Figura 16, todas las demas variables cuantitativas.
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Peso sinaptico = O
- Peso sinaptico = O

ZAFILLAA

L

Funcicon de activacion de capa oculta: Tangente hipsrbalica

Funcian de activacian de capa de salida: Identidad

Figura 14. Esquema de la red neuronal (salida de SPSS) - Fuente: Elaboracién propia en el SPSS
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Peso sinaptico > 0
— Peso sinaptico = 0

.::I (\

Sewziinm

Figura 15. Red Neuronal Artificial. Parte A, donde se muestra variables cualitativas, COMUNA y USOPOT
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Funcion de activacion de capa oculta: Tangente hiperbdlica

Funciéon de activacion de capa de salida: Identidad

Figura 16. Red Neuronal Artificial. Parte B, donde se muestra variables cuantitativas
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Otro resultado que se observa es la importancia relativa de cada variable independiente en
la estimacién del avalto de la vivienda. La variable que mas contribuye a explicar la totalidad
del avalio de la vivienda es el Area de Terreno, con una importancia relativa de 22,9%,
seguida por el Area Cprivada, con una importancia relativa del 20,85%; en un tercer puesto
se encuentra el USOPOT con 14,50% y en su orden, X Centriode con 7,6%; Distancia Centro
con 6,30 %; Comuna con 5,0%; Puntaje Estructura con 4,9%; Puntaje Total con 4,4%; No
Pisos con 3,2%; N, Habitaciones con 2,7%; Edad con 1,9%; Y Centroide con 1,5%; Puntaje
de Cocina 1,3 %; Puntaje Acabados 1,1%; Puntaje Bafios 1,1% y N, Bafios con 0,8%. En la
Figura 17 y Tabla 16 generados por SPSS, podemos ver la importancia relativa de cada una
de las variables.

Importancia normalizada

0% 20% 40% 60% a0% 100%
1 1 | 1 |

AreaTerreno |
AreaCPrivada— |
USOPOT

Xeentroide= |

Distancia] |

Cnmuna':
PurltajeEstructura—:I
PuntajeTotaH_____ |
NnPisus—:l
NnHab'rtacinnes—:l

Edac{ |

]

.

]

]

]

Yeentroide]

PuntajeCocina=]
PuntajefcabadosT]
PuntajeBafios=

MNoBafios

I T | I I
0.00 0.03 010 013 020 023

Importancia

Figura 17. Importancia relativa de las variables utilizadas en la estimacién de la red neuronal

Fuente: Elaboracién propia en el SPSS
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Tabla 16. Importancia relativa de las variables utilizadas en la estimacion de la red neuronal

. . {Importancia

Variable Importancia i\, malizada

Area Terreno 22,90% 100%
Area CPrivada 20,80% 90,70%
USOPOT 14,50% 63,30%
X Centroide 7,60% 33,00%
Distancia 6,30% 27,60%
Comuna 5,00% 22,00%
Puntaje Estructura 4,90% 21,50%
Puntaje Total 4,40% 19,20%
No Pisos 3,20% 13,90%
No Habitaciones 2,70% 11,80%
Edad 1,90% 8,30%
Y Centroide 1,50% 6,50%
Puntaje Cocina 1,30% 5,70%
Puntaje Acabados 1,10% 4,80%
Puntaje Bafios 1,10% 4,70%
No Bafios 0,80% 3,60%

Fuente: Elaboracién propia en el SPSS

En la Figura 18 se muestra el avalio observado Vs el avalio estimado por la red,
determinandose que el ajuste es bastante bueno, sobre todo para los predios cuyo valor
comercial esta situado alrededor de los $200.000.000.

600,000 o

400,000 o

200,000

Valor pronosticado

T T T T T
o 200,000 400,000 600,000 800,000 1,000,000

AvaluoComercialMillon

Figura 18. Precio observado vs el precio estimado por la red neuronal — Fuente: Elaboracién
propia en el SPSS
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Observemos ahora como es el funcionamiento de una red neuronal, esta en particular,
siguiendo el camino de la informacién que ingresa en la capa de entrada hasta la capa de
salida.

En primer lugar, el valor de las variables independientes que van a entrar en cada neurona
de la capa de entrada se estandarizaron mediante la formula:

x— a

3

Donde x representa el valor observado, v es la media de los valores observados, y a su
desvio tipico.

Estos valores entran en la red a través de la capa de neuronas de entrada. Se multiplican
por los pesos de las conexiones entre las neuronas de esta capa y la capa oculta, y
finalmente se suman. Por ejemplo, para el primer nodo de la capa oculta se tiene:

Xq= Ugg * Xg +Ugq * X1 + Upg * Xp + Uzq * X3+ Ugg * X4 +Usy * X5+ Ugy * Xg + Uyq *
X7 + Ugy * Xg + Ugq * Xg + Ugoq * X109 + Ugqq * Xqq + Ugpq * Xqp + Ugzg * Xq3 + Uggq * X9 +
Ugsg * X15 + Uge1 * X16 + Ug70 * X37 + Uggy * Xqg + Ugor * X19 + U * X0 + U1 * Xp1 +
Ugzq * X2 + Ugzqp * X3 + Uggq * Xpu + Upsg * Xp5 + Ugep * X6 T Upyzp * X7 + Uggy *
X8 + Uzgq * X2

Donde X, son las variables que se relacionan en la Tabla 17

Tabla 17. Relacion de Variables incorporadas al modelo

Xo Sesgo Ao USOPOT 4 X0 No Habitaciones
X1 Comuna 1 X USOPOT 5 o1 Puntaje Total

X2 Comuna 2 X USOPOT 6 X2 Y Centroide

A3 Comuna 3 Xis USOPOT 7 o3 Edad

A Comuna 4 Xia USOPOT 8 Xoa Puntaje Estructura
Az Comuna 5 Xis USOPOT 10 Xos No Bafios

X6 Comuna 6 Xis Distancia Xos Puntaje Cocina
X5 USOPOT 1 iz Area Cprivada o7 No Pisos

X3 USOPOT 2 Xis Area Terreno Xosg Puntaje Acabados
o USOPOT 3 X X Centroide Ao Puntaje Bafios

Fuente: Elaboracién propia
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Los pesos de las conexiones w ij son calculados por el software SPSS y se pueden ver en
la tabla siguiente (Tabla 18).

Tabla 18. ParAmetros de la Red Neuronal

Estimaciones de los parametros

Pronosticado
Predictor Capa oculta 1 Capa de salida
H(1:1) | H(1:2) | H(1:3) | H(1:4) | H(1:5) | H(1:6) | H(1:7) | H(1:8) | H(1:9) Ava::/lCiII(l)on:]erci
(Sesgo) -326( 386 074 454|  -076 542  -794| -1,208| -274
[Comuna=1] -415( -068| -008 ,054 119 -138 251 392 257
[Comuna=2] 175|311 -481 -314|  -720 -211 644|  -055| -185
[Comuna=3] -056 -315 485 -276 227 556 -192| -014| -349
[Comuna=4] 311 019 247 215  -521| -342| 031 -Bo1| -187
[Comuna=5] 085 -142| -220 422 -189| 132  094| -235 022
[Comuna=6] -428( 366| -054 -504 27| -141| -203| -507| -147
[USOPOT=1] -670( -,066 -,138 164 -,643 597 036 -484 405
[USOPOT=2] -344 524 136  -063| -377| 312 -165| -046 ,060
[USOPOT=3] -037 -294 012 -147[  -404| 247 147 600 058
[USOPOT=4] 702|  266| -157| 713 762 345 -212 261 -241
[USOPOT=5] ,208 372 717 ,284 ,096 ,087 301 -,498 410
< [USOPOT=6] -603| -294 -154 586 137 011 290|  -542 472
8 [USOPOT=7] -385 -,009 422 -449 409 112 -172 098] -276
5 [USOPOT=8] 577 132 112 -418 599 -417| -204| -053 -119
% [USOPOT=10] -120( -057| -080| -397 026 -214| -066 381 -114
& Distancia -686[ -117 407 675 056 058 -102| -372| -372
© AreaCPrivada 1,128 -462| -1,234 -519| -,933 308| -825 856|  -,463
AreaTerreno 873 -538| -695| -656 -1682 ,148| -1,333| 1,279 -064
Xcentroide -158| 580 560 573  -423| 540 -253] -686 229
NoHabitaciones 568 113 ,084 561 056 269 -612 -449 268
PuntajeTotal -208| -022| -636 01|  -030] 239 138 647  -341
Yeentroide -006[ 175  -409 552| -836| 269 034 -410] -191
Edad 698 282 089 -186| -151| 087 -049| -837| -351
PuntajeEstructura -202| 070| -328| -365| -123| 093] 560| 1,064| 464
NoBafios 105 270 216 057 -416| -535] -050 ,049 ,055
PuntajeCocina -042( -046 030  -274 366 -011f -523 144 354
NoPisos -038| -322| 254 -312| 154 -439 -716| 234| -307
PuntajeAcabados o010 -663| -231| -087 148 -381| 351 -252| -222
PuntajeBafios -015| 018 449 -580 352 -393| 129 242 -486
(Sesgo) 074
H(1:1) 816
. H(1:2) 457
< H(1:3) 849
g H(1:4) -1,022
g H(1:5) -1,600
5 H(1:6) g
H(1:7) -1,350
H(1:8) 1,778
H(1:9) -348

Fuente: Elaboracion propia en el SPSS
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La funcién de activacion utilizada en la capa oculta fue la tangente hiperbdlica (seleccién
personalizada en el SPSS), que se aplicd a los valores que se obtuvieron en la ecuacion
anterior.

ea
tanh (a) = prpm—

_ea

Los valores que resultan son los valores de las neuronas de la capa intermedia (0 oculta).

El procedimiento para obtener el valor de la neurona de salida, a partir de las neuronas de
la capa oculta, es lo mismo que se utiliza para obtener la capa intermedia a través de la capa
de entrada. En cada neurona de la capa oculta, ha sido activada la funcion a partir de la que
se procesara la respuesta de la red a través de la siguiente expresion:

m

Vie= ) i+ f(@)

j=0

Donde w j« son los pesos de las conexiones entre la capa oculta y la capa de salida, y f es
la funcién de activacion — en este caso, es la de Identidad.

Veamos ahora un ejemplo concreto, el predio N° 71 tenia un avallo comercial de
$202.990.000, y el avaluo estimado por la red fue de $202.806.000, es decir que se obtuvo
una diferencia de so6lo $184 (la menor diferencia obtenida por la red) Las caracteristicas de
este predio se relacionan en la Tabla 19.

Tabla 19. Caracteristicas del predio No 71 que procesa la red.

Variable Valor Variable Valor

Area Terreno 158 | No Pisos 2
Area CPrivada 128 | No Habitaciones

USOPOT 2 | Edad 52
X Centroide 968125 | Y Centroide 970964
Distancia 1173 | Puntaje Cocina 8
Comuna 6 | Puntaje Acabados 5
Puntaje Estructura 19 | Puntaje Bafios 9
Puntaje Total 41 | No Bafios 2

Fuente: Elaboracion propia
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En la Tabla 19, podemos observar los valores de entrada que fueron dados a la red para
cada una de las variables independientes. Estos valores de entrada, después de
normalizados, se multiplican por los pesos respectivos de las conexiones entre las neuronas
de la capa de entrada y la capa oculta, también es sumado el valor del bias (bla 18).

Después de calculado el valor de esta combinacion lineal, es aplicada la respectiva funciéon
de transferencia que, en este caso, es la tangente hiperbdlica. Este resultado es el valor de
entrada en la primera neurona de la capa oculta. El valor de las otras neuronas en la capa
intermedia se calcula del mismo modo, asi como el valor final de la red. Sin embargo, nétese
gue el valor obtenido y« es todavia estandarizado. Tenemos que convertirlo para obtener el
valor deseado. El valor real, que corresponde al precio estimado de la vivienda por la red
neuronal, viene dado por ¥, X s » x (dada la formula de estandarizacion), dando como

resultado-el valor estimado por la red de $202.806.000, como ya se menciond, muy cerca
del valor observado de $202.990.000.

Es de precisar que el procedimiento anteriormente descrito de estimacion del valor final es
realizado de manera automatica por el software SPSS.

De acuerdo con la revision de literatura ya expuesta, cuando la Red Neuronal cuenta con
muy pocas variables de entrada se corre el riesgo de reducir el espacio de busqueda, dando
lugar a un posible incremento del sesgo. Sin embargo, también demasiadas variables hacen
gue la red se vuelva muy compleja, y pueden no aportar informacion relevante para la
reduccion del error de generalizacion. Situacién que se podria presentar para el presente
estudio, pues la red finalmente seleccionada consta de diez y seis (16) variables de entrada,
con un total de 280 parametros estimados, no obstante para llegar a la obtencién de este
modelo se realizaron innumerables pruebas que fueron desde el cambio de orden de las
variables, particiones de conjuntos, arquitectura y entrenamiento, hasta la conjugaciéon de
cada uno de estos con la eliminacién progresiva de cada una de las variables, analizando el
comportamiento de la red en cada caso. Fue asi como se disefiaron redes sin las variables
cualitativas COMUNA Y USOPOT, pues cada una de ellas generaba 6 y 9 clases,
respectivamente, es decir que dos variables se convertian en 15, para un total final de 29
variables, situacion que podria aumentar el sesgo de la red. Con el propésito de evaluar esta
situacion, se tomo la red seleccionada, dejandole exactamente los mismos parametros y se
le eliminé Unicamente la variable COMUNA, obteniéndose como resultado el aumento del
error relativo a 0,179. Luego, nuevamente se procedié de la misma manera, pero se elimino
solo la variable USOPOT y en esta oportunidad el error aumenté a 0,195. Por ultimo, al
mismo modelo se le eliminé simultaneamente las variables COMUNA y USOPOT,
obteniéndose el mas alto error relativo de 0,224. La situacion antes descrita demuestra que
las variables cualitativas COMUNA y USOPOT, tienen un aporte importante para la
determinacion del valor del inmueble. Lo anterior se ratifica, al analizar el gréafico de nivel de
importancia de las variables obtenido del SPSS, ver Tabla 16, segun el cual, del total de las
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variables (16) involucradas en el modelo, la correspondiente a USOPOT ocupa el tercer
puesto, con un aporte 14,5% de importancia en el modelo, asi mismo la variable COMUNA
ocupa el sexto puesto con una participacion del 5%, es decir que las dos aportan informacion
relevante para el aumento de eficiencia de la red y por lo tanto contribuyen a la disminucion
del sesgo.

Vale la pena precisar que para el caso de la variable USOPOT, se esperaba este nivel de
respuesta del modelo, teniendo en cuenta que durante los Ultimos afios la Oficina de
Planeacion del Municipio de Fusagasuga estad limitando el desarrollo urbanistico al
cumplimiento de lo normado en el Plan de Ordenamiento Territorial, por lo tanto la expedicion
de Licencias de Construccion se condicionan al uso normado que tenga el suelo donde se
ubica el inmueble, aspecto que se ha convertido en un mecanismo de regulacion efectiva del
uso del suelo y ocupacién del territorio. Como es légico, la aplicacion de esta politica espacial
de desarrollo, termina por reflejarse en el mercado de los inmuebles, pues el uso permitido
finalmente es un condicionante de su valor, aspecto que evidentemente se esta reflejando
en el modelo de red neuronal propuesto.

Con relacién a las demas variables de ubicacién espacial, como lo son: Coordenada X
(XCentroide), Distancia al Centro y Comuna, se determiné que estas también tienen un
aporte importante al momento de definir el avalio de un predio, teniendo en cuenta que
dentro del nivel de importancia ocupan el cuarto, quinto y sexto puesto, con niveles de
importancia del 7,6%, 6,3% y 5%, respectivamente. Por el contrario, la variable Coordenada
Y (YCentroide) ocupa los ultimos puestos (puesto 12) con un nivel de importancia de apenas
el 1,5%.

Analizando las anteriores cifras, el primer cuestionamiento que surge es porque se da una
diferencia tan significativa entre el nivel de importancia de la coordenada X (7,6%) y la
Coordenada Y (1,5%), si sabemos que las dos en conjunto definen la ubicacién de un punto
en el plano cartesiano. Para encontrar la respuesta a este interrogante, se analizé la
conformacion del Plano de Conjunto Urbano del Municipio de Fusagasugd, observandose
gue éste tiene de manera predominante una forma alargada y que buena parte de su territorio
es atravesado por una via de importancia nacional como lo es la autopista que conduce a
Melgar, la cual evidentemente ha jalonando el desarrollo y crecimiento urbano de manera
importante en este sentido (Eje X), ver Figura 11.
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Con relacion a la variable Distancia®, Inicialmente se consideré que de las variables de
localizacién esta podria ser la que tendria mayor participacion dentro del modelo, pues en
Municipios como este, en proceso de desarrollo, los ciudadanos tienen mayor preferencia
por vivir cerca al centro de la ciudad, pues alli es donde se concentran los centros de decision
y consumo de la ciudad. No obstante, al parecer esta preferencia estd cambiado, porque el
municipio de Fusagasuga hoy tiene una vocacién mas turistica o de descanso, lo que hace
que los ciudadanos prefieran tener sus viviendas ubicadas en zonas mas alejadas, pero no
distantes, que ofrecen mayor tranquilidad y calidad de vida.

De otra parte, con relacién a la variable Comuna, se muestra que tiene una influencia
importante en el modelo (5%), aunque inicialmente no se consideré que seria de esta forma,
pues la misma obedece a una division politico-administrativa que el municipio ha creado al
interior de la zona urbana, la cual al parecer en este caso esta creando unas estructuras
espaciales que cobran una conciencia de clase, pues da un idea de las condiciones
socioecondmicas de cada Comuna que refleja las caracteristicas del entorno, pero sobre
todo por el vecindario donde se encuentra ubicado el predio (comunas), aspecto de ubicacion
gue indudablemente esta ejerciendo influencia interesante al momento de determinar el valor
de un inmueble.

Por dltimo, es necesario analizar las variables de puntaje de la construccién
correspondientes a cocina, acabados y bafios, las cuales tienen los niveles mas bajos de
importancia, esto a pesar de que las mismas fueron disefiadas para reflejar la calidad de las
caracteristicas constructivas de estas zonas del predio, las cuales, como es légico, afectan
directamente el valor del mismo. Al respecto, vale la pena precisar que durante los ultimos
25 afios esta metodologia de calificacion del IGAC funcion6 adecuadamente, sin embargo,
ya se ha evidenciado que hoy se encuentra rezagada, pues durante estos afios el mercado
ha puesto a disposicion de los constructores, una gran gama de materiales que no se
encuentran previstos en el sistema de calificacion desarrollado por el Instituto, como por
ejemplo la madera, el porcelanato, piedras naturales, etc., por lo tanto, predios que han sido
construidos con este tipo de materiales, la calificacion dada por el IGAC seguramente no va
a reflejar estas caracteristicas. Esta puede ser una de las razones por las cuales los puntales
(cocina, acabados y bafios) tienen un nivel bajo de importancia dentro del modelo.

15 Es la medida en metros, desde el lugar de ubicacién del predio al centro de la ciudad (plaza central).
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5.4 Comparacion de los Avaluos obtenidos con Metodologia del

IGAC y la Red Neuronal.

Teniendo en cuenta que uno de los objetivos del presente estudio es el de comparar los
avaluos generados con el método tradicional de Zonas Homogéneas, con los obtenidos por
la red neuronal seleccionada, se aplicé una prueba paramétrica T de Student para datos
pareados o muestras relacionadas, para determinar si existen diferencias significativas entre
las medias de las dos poblaciones de datos. Para lo cual en primera instancia se tomé la
poblacion de datos de los avallios comerciales de los puntos de investigacion y se compard
con los avallios obtenidos con la metodologia de Zonas Homogéneas del IGAC®
obteniéndose los resultados que se muestran en la Tabla 20.

Tabla 20. Prueba T, comparacién avalio Comercial Vs avalto Calculado por el método de Zonas

a. Estadisticos descriptivos del procedimiento prueba T para muestras relacionadas

Estadisticos de muestras relacionadas

Media N Desviacion tip. | Error tip. de la media

Avalu6 Comercial Millon 118518.10 685 86925.821 3321.265

Part Avalio Método IGAC 108227.32 685 91589.349 3499.449
b. Coeficiente de correlacion de Pearson

Correlaciones de muestras relacionadas
N Correlacion Sig.
Par 1 Avalio Comercial Millén y Avalio Método IGAC 685 ,641 ,000

16 En la metodologia de Zonas Homogéneas del IGAC, el profesional que realiza el estudio, inicialmente expone al Comité de
Avallos los valores a nivel comercial obtenidos en el estudio. Posteriormente los miembros de dicho Comité deciden si
adoptan el 60, 70, u otro porcentaje de dicho valor calculado para efectos catastrales. Finalmente, los avallos que son
puestos en vigencia corresponden al porcentaje del valor comercial que haya decidido el Comité. Estos avallios son los
que finalmente remite el IGAC a las Tesorerias municipales para efectos de la liquidacion del impuesto predial. En este
estudio para hacer comparables las dos metodologias, se tomaron los avallos calculados a nivel comercial con la
metodologia de zonas y no los avallos que hoy estan en vigencia, que para el caso del municipio de Fusagasuga zona
urbana corresponden al 60% del valor comercial investigado.
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C. Tabla resumen del procedimiento prueba T para muestras relacionadas
Diferencias relacionadas
L . 99% Intervalo de confianza Sig.
Media Desviacion | Error tip. de la para la diferencia (bilateral)
tip. media - -
Inferior Superior

Avalto Comercial Millén —

Avaltio Método IGAC 10290,788 | 75728,530 2893,438 2816,932 | 17764,644 ,000

La Tabla 23 nos muestra el coeficiente de correlacion de Pearson, donde se establecer el
nivel de asociacion entre las dos variables, el cual fue altamente significativo (P<0.01), pero
bajo, es decir existe poca asociacion entre el avalio comercial y el avaliio calculado con la
metodologia del IGAC.

De otra parte, en la Tabla 20, puede observarse que la probabilidad asociada al estadistico t
(prueba de t) es altamente significativa (P < 0.01) por lo que se rechaza la hipétesis nula de
igualdad de las medias muestréales, es decir que el avalio comercial es diferente del
calculado con la metodologia del IGAC.

Ahora, en la Tabla 21 se muestra el analisis estadistico de la comparacién entre los avallos
comerciales y los obtenidos con la red neuronal.

Tabla 21. Prueba T, comparacién avalio comercial Vs avallo calculado por la red neuronal

a. Estadisticos descriptivos del procedimiento prueba T para muestras relacionadas
Estadisticos de muestras relacionadas
Media N DeSV’IaCIOI’] Error tlp._ de
tip. la media
bar 1 Avalué Comercial Millén | 118518,10 685 86925,821 3321,265
ar
Avaltio Método RNA 118237,70 685 76386,642 2918,584
b. Coeficiente de correlacion de Pearson
Correlaciones de muestras relacionadas
N Correlacion Sig.
Parl | Avaltio Comercial Millén
y Avalio Método RNA 685 868 000
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C. Tabla resumen del procedimiento prueba T para muestras relacionadas

Diferencias relacionadas

99% Intervalo de confianza
para la diferencia

Inferior Superior

Error tipico. de

Media Desviacién tipica. )
la media

Par1 |Avalio C ial Milléon —
A valio Metodo Rua 0" 7| 280,403 | 43155,130 1648,873 | 3978,695 | 4539,501

El coeficiente de correlacion de Pearson fue cercano a 1 (Tabla 21) lo que indica que el nivel
de asociacion entre las dos variables es muy alto y es altamente significativo (P<0.01) es
decir existe una alta asociacion entre el avalio comercial y el avalto calculado por la red
neuronal.

En cuanto probabilidad, esta fue no significativa (P > 0.01) por lo que se acepta la hipétesis
nula de igualdad de las medias muestréales, es decir que los avalios comerciales son muy
parecidos a los avaluos calculados con la red neuronal. Al determinarse que no hay
diferencia entre las medias muestréales, se establece que el modelo de red obtenido, es muy
preciso, y por consiguiente tiene una mejor capacidad de reproducir los avalluos frente a los
obtenidos con el método que viene aplicando el IGAC.

El anterior resultado se ajusta a lo encontrado por otros autores que han puesto a prueba el
potencial de las redes neuronales tipo Perceptron multi-capa en el &mbito de la valoracion
de la propiedad. Por ejemplo, Garcia, et al., (2008), han realizado varias comparaciones
entre diferentes redes y llegan a la conclusién, como muchos otros autores ya habian
llegado, que estas redes presentan un buen desempefo con este tipo de datos (Garcia,
Gamez, & Alfaro, 2008). De igual forma, Segun Borst, la exactitud de las RNA las torna rivales
de los métodos de regresion lineal multiple. El autor cree que estos pueden ser utilizados
para evaluar en masa, asi como para ejercer un control de calidad sobre los valores
estimados por otros métodos (Borst R. , 1995).

Esta capacidad de las redes se le atribuye el hecho de que este tipo de sistemas somete las
muestras a procesos matematicos mucho mas complejos que un modelo de regresion
multiple, el cual se limita a construir una simple ecuacion polindémica, pues la red cuenta con
una mayor potencia computacional por tener las neuronas conectadas entre si en paralelo y
de forma masiva formando capas. Esta estructura implica que cada neurona puede estar
conectada con muchas otras, de manera que la informacion de entrada se distribuye entre
una gran cantidad de neuronas que trabajan en paralelo y, en cada momento, hay una gran
cantidad de estas procesando la informacién simultdneamente (Gallego, 2004).
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Al revisar las pruebas estadisticas que aplica el IGAC para determinar los avallos, se
observo que estas son ain menos robustas que las regresiones multiples, pues para estimar
el avallo de los terrenos la prueba que aplica es la estimacion de Intervalos de Confianza y
para la determinacion del valor de las construcciones se elaboran modelos de Regresion
Simples, los cuales en ambos casos son procedimientos estadisticos que revisten muy bajo
poder, frente a la complejidad y heterogeneidad de la informacidén que deben procesar, pues
esta corresponde a la totalidad de los predios que integran un municipio.

De otra parte, se establecid que los resultados de la red también se vieron favorecidos al
haberse incorporado al modelo variables de localizaciéon del predio'’ que permitieron una
mayor capacidad de prediccién del mismo, pues estas desempefian un papel determinante
en la definicion del avalto de un inmueble. Tal como ya lo habian expresado otros autores
segun los cuales de todos los atributos del predio, la ubicacion es la mas importante, porque
esta relacionada con la configuracion espacial del producto (inmovilidad). La importancia de
la ubicacién esta relacionada con las accesibilidades (oferta y calidad de las carreteras y del
transporte), con las caracteristicas del barrio y con el uso del suelo en entorno de la
propiedad. La medicidon de estos efectos es dificil, porque no son directamente cuantificables.
Se usan variables proxy como la distancia al centro de comercio o urbano (Gonzaléz &
Formoso, 2000)

Por ultimo, también es de resaltar que en el @mbito de la valoracién inmobiliaria, muchos de
los estudios establecen que otra ventaja de los sistemas de A8 es su capacidad para estimar
el valor de las propiedades que presentan caracteristicas significativamente diferentes de las
de los bienes de su entorno (outliers!®), lo cual también pudo beneficiar los resultados
obtenidos, pues en el Municipio de Fusagasuga existe un alta heterogeneidad entre los
predios que conforman la zona urbana, pues es facil encontrar inmuebles de buenas
caracteristicas, seguidos de otros con menores condiciones constructivas, y es claro, que la
metodologia del IGAC no esta en capacidad de incorporar informacién de este nivel de
complejidad, por que utiliza estadistica muy basica en sus andlisis, es decir, que la definicion
de los valores que finalmente seran adoptados, en gran parte dependen del criterio del

17 variables como: USOPOT, Comuna, Distancia al centro, Xcentroide y YCentroide,
18 Inteligencia Artificial: Es la ciencia e ingenio de hacer maquinas inteligentes, especialmente programas de
computo inteligentes. (Gonzalo, 1987).

19 Es un valor atipico, es una observacion que es numéricamente distante del resto de datos.
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profesional que realiza el estudio y no de un método estadistico que integre todas las
variables a evaluar y por consiguiente respalde el avalto final asignado al inmueble.

Recientemente la Direccion General del Catastro Espafiol ha puesto en marcha un proyecto
en determinadas regiones (Madrid, La Corufia, Sevilla, Valencia y Castilla-La Mancha)
(Fernandez, Llorca, Valero, & Botti, 2012) para estimar el valor de la vivienda a precios de
mercado precisamente utilizando una de las metodologias desarrolladas en este trabajo:
Redes Neuronales Artificiales. Aunque, en principio, estos calculos del valor de mercado de
los inmuebles no tendran repercusion en el Impuesto sobre Bienes Inmuebles, si podrian
verse afectados en un futuro otros impuestos como Transmisiones Patrimoniales o el
impuesto sobre la Renta.
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Conclusiones

La eleccion del tema tratado en este trabajo de grado queda justificada por la importancia
gue reviste en la economia del pais la determinacion de avallos que se ajusten a la realidad
fisica de los inmuebles y del mercado inmobiliario, pues estos son la base de la liquidacion
del Impuesto Predial Unificado que es la principal fuente de ingresos de la mayor parte de
los municipios en Colombia. Sin embargo la mas subjetiva y compleja de las caracteristicas
catastrales es el avallio que se le asigna al inmueble, por lo tanto es, ha sido y probablemente
sera, la principal fuente de discusién en la implementacién de los procesos Actualizacion
Catastral. El motivo de esta controversia no es otro, sino el hecho de que el avalto catastral
es la base para la liquidacion del Impuesto Predial Unificado que grava el inmueble.

El Instituto Geografico Agustin Codazzi es la entidad encargada de adelantar en la mayor
parte del territorio nacional los procesos de Actualizacion de la Formacion Catastral, y para
este fin, hace mas de treinta aflos desarroll6 una metodologia para calcular los avallos
catastrales, a la cual no se le ha realizado ningun ajuste a pesar del tiempo trascurrido y de
los cambios que se han dado en las caracteristicas constructivas de los predios y en la
complejidad del mercado inmobiliario, por lo tanto se viene fijando un valor a los predios, sin
tener presente la totalidad de sus caracteristicas fisicas y de entorno que resultan
determinantes a la hora de atribuir un valor al inmueble.

Motivo por el cual este trabajo tenia como objetivo principal desarrollar una metodologia
basada en Redes Neuronales Artificiales para calcular el avallo catastral de un predio
utilizando las variables que se encuentran disponibles en el Sistema de Informacién Catastral
del IGAC, con la cual se espera mejorar los niveles de precision de los mismos.

Como resultado de la investigacion de obtuvieron las siguientes conclusiones:

1. Se desarroll6 una metodologia basada en RNA como herramienta para determinar el
avalio de un predio, la cual presenta importantes ventajas, dada la flexibilidad y
capacidad de prediccidon de una red, permitiendo recoger relaciones no lineales entre las
variables explicativas Aterreno, Aprivada, UsoPOT, Xcentroide, Ycentroide, Distancia,
Comuna, Puntaje Estructura, Puntaje Total, No Pisos, No Habitaciones, Edad, Puntaje
Cocina, Puntaje Acabados, Puntaje Bafios y No Bafios. Se considera que el uso de
estas variables puede servir para explicar gran parte de la variacién del precio de la
vivienda en otros Municipios del pais.
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2. El presente estudio ha demostrado la importancia del uso de las variables de
ubicacién o localizacién del predio (USOPOT, COMUNA, DISTANCIA, XCENTROIDE y
YCENTROIDE al momento de definir el avalio de un inmueble. lo cual es légico debido
a que estas incorporan atributos que generan beneficios o satisfaccion a los
residentes. Es aqui donde la Geomatica como ciencia de la informacion espacial tiene
un papel fundamental en el célculo de las variables de ubicacion a través de los
Sistemas de Informacion Geogréficos, sin embargo, y a pesar que las mismas vienen
siendo levantadas en campo por el IGAC y se encuentran disponibles para su uso y
aplicacion en la Geodatabase del plano digital del municipio de Fusagasuga,
actualmente estas no son tenidas en cuenta por el Instituto dentro del procesamiento
estadistico de la metodologia de valoracién masiva de Zonas Homogéneas para la
determinacion de los avallos catastrales de los inmuebles.

3. De las variables que actualmente emplea el IGAC para la determinacion del avaltio
se destacan Area Terreno, Area CPrivada, Puntaje Estructura, Puntaje Total, N° pisos
y N° Habitaciones, haciendo precision que estas variables pueden cambiar su nivel
de importancia dependiendo el municipio donde se realice el estudio.

4. La prueba paramétrica T de Student para datos pareados o muestras relacionadas,
corroboré el mayor poder de la Red Neuronal Artificial para estimar los avallos
respecto de resultados obtenidos con la metodologia del IGAC.

5. Los recientes e importantes avances en los Sistemas de Informacion Geografica
permiten, en la actualidad, el tratamiento estadistico de datos georreferenciados,
constituyendo una linea de investigacion fundamental en materia de valoracion.
Concretamente, en la aplicacion que aqui se ha desarrollado, el plano digital de
Fusagasuga ha constituido una herramienta fundamental para la localizaciéon de los
predios muestrales en la ciudad. Las posibilidades de afiadir informacion mediante la
adicion de otras capas de informacion son enormes, como por ejemplo, capa con
zonas verdes, riesgos ambientales, capa con servicios, etc.

6. El proceso de seleccion de las variables explicativas ha sido largo, aunque en
términos de calculo, esta tarea sea muy simplificada con el uso de software
estadistico. Tener una adecuada cantidad de informacién ha posibilitado, por una
parte, la expectativa de encontrar un modelo méas cercano de la realidad del mercado
inmobiliario, pero también, aumentd considerablemente el trabajo de investigacion y
preparacion de datos.

7. En Redes Neuronales Atrtificiales, como en cualquier otra aplicacion de métodos
estadisticos, es importante homogeneizar de alguna manera la informacién que se
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10.

va a suministrar al sistema. Nos referimos al rango o escala de medida de las
variables. En el caso de RNA, normalizar previamente los inputs tiene efectos
importantes como un aprendizaje mas rapido.

Los modelos de precios de la vivienda, desde que sean actualizados, traerian
beneficios para todos los intervinientes del mercado inmobiliario. Estos modelos,
podrian servir de base tanto para el vendedor o el comprador con el fin de objetivar
el valor de la transaccion. Estos modelos, que serian relativamente sencillos de
implementar por un ordenador, podria ser parte de un sistema de apoyo a la
decision, de las partes involucradas en el sector inmobiliario. De hecho, actualmente
una misma propiedad puede tener multiples valores, en funcion del objetivo previsto
a su evaluacion. La propiedad tiene un valor, que puede ser objetivamente calculado
utiizando modelos matematicos, y este valor de base, puede someterse a
imposicién de acuerdo a su finalidad prevista, la compra, el pago de impuestos
municipales o para préstamos bancarios. En Colombia, pueden existir dos predios
en la misma calle, uno de lujo y el otro normal, y pueden no tener ninguna, o
practicamente ninguna diferencia de valor para efectos fiscales, y creemos que esta
situacion no es justa. El modelo econométrico propuesto, proporciona la
determinacion del valor de la vivienda, para todas, las caracteristicas concretas y
mediante un céalculo sencillo y sin subjetividad.

Para el caso de las ciudades de tamafio mediano y grande, que tienen un nidmero
suficiente de informacion del mercado inmobiliario, las redes neuronales ofrecen
una seria alternativa a los modelos tradicionales. En general, los errores obtenidos
en modelos de redes neuronales varian entre el 5y el 10%, mientras que en los
modelos de regresion van de entre 10 a 15%. Esto se explica por la flexibilidad que
las redes neuronales a reconocer las relaciones en la mayor parte de veces no
lineales, entre los patrones de los datos.

Entre los usos posibles de la metodologia analizada de Redes Neuronales
Artificiales para valoracion inmobiliaria cabe sefialar los siguientes:

e Posibles aplicaciones al campo de la teoria urbana, ya que nos permite analizar
las diferencias de precio del bien vivienda en un &rea metropolitana por su
distancia al centro ciudad —ciudades monocéntrico- o por la distancia a distintos
centros de actividad econdémica —ciudades metacéntricas.

e Utilizacion por los propios Agentes de la Propiedad Inmobiliaria como apoyo
para ajustar de una forma relativamente facil, rapida y barata el precio de la
vivienda que desea ser vendida por un cliente.
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e Los resultados también podrian ser tenidos en cuenta por los constructores de
vivienda del ambito en que se realiza el estudio, que habran de prestar una mayor
atencion a aquellos atributos de mayor relevancia para la determinacion del precio
del inmueble.

¢ Finalmente, si el mismo Estado promovieran este tipo de investigaciones podrian
realizarse con cierta facilidad comparaciones, tanto a nivel espacial como
temporal, del precio de las transacciones inmobiliarias y de los principales
determinantes del mismo.
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Recomendaciones

1. Dependiendo las caracteristicas de cada municipio seria conveniente incorporar mas
informacion de entrada para la estimacién del precio de un inmueble, por ejemplo,
sobre la existencia de zonas de verdes, facilidad de aparcamiento, afectacion por
riesgos ambientales o nivel de contaminacion en la zona de ubicacion, u otras
variables que afecten directamente el valor del inmueble.

2. Construir modelos para viviendas regidos por reglamentos de propiedad horizontal.

3. Analizar la posibilidad de otros modelos con diferentes variables explicativas, sobre
todo en términos de variables cualitativas.

4. Aplicacion de la légica difusa en las redes neuronales a fin de permitir un tratamiento
diferente de la variable ubicacién de la propiedad.
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