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Capítulo 11

METODO DE REGRESION

11.1. REGRESIÓN LOGÍSTICA MÚLTIPLE: aplicaciones para la 
tendencia del crecimiento urbano en el municipio de Nicolás 

Romero, Estado de México.

Francisco Zepeda Mondragón
Marisol de la Cruz Jasso

Cristina Estrada Velázquez

SÍNTESIS

 El	ritmo	de	crecimiento	de	la	población	urbana	depende	del	
aumento	natural	de	la	población	y	de	nuevos	habitantes	que	llegan	a	
estos	espacios	geográficos,	por	dos	razones	principales;	la	primera	
se	refiere	a	la	migración	del	campo	a	las	ciudades	y	la	segunda	a	la	
reclasificación	 de	 los	 asentamientos	 rurales	 en	 ciudades,	 por	
consiguiente,	para	entender	dicho	proceso	se	emplea	la	regresión	
logística	múltiple	y	obtener	la	tendencia	del	crecimiento	urbano	en	
el	Municipio	de	Nicolás	Romero.	

INTRODUCCIÓN

 El	presente	capítulo	tiene	por	objetivo	analizar	el	uso	de	la	
regresión	 logística	múltiple,	 el	 cual	 se	 considera	 un	método	 que	
permite	 evaluar	 la	 relación	 entre	 variables	 para	 facilitar	 la	
comprensión	 del	 crecimiento	 urbano	 en	 el	Municipio	 de	 Nicolás	
Romero,	Estado	de	México.
	 La	parte	metodológica	contempla	los	modelos	de	regresión	
logística	múltiple,	que	permiten	evaluar	y	conocer	la	relación	entre	
una	 variable	 cualitativa	 o	 cuantitativa.	 Sirve	 para	 representar	
probabilidades	de	ocurrencia	de	un	evento,	como	función	de	una	
serie	de	variables	predictoras.	Por	último,	ayuda	a	representar	una	
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variable	asociada	a	un	fenómeno,	que	dependa	de	un	conjunto	de	
variables	predictoras,	cuyo	comportamiento	sea	aproximadamente	
lineal,	 dentro	 de	 un	 cierto	 rango	 de	 los	 predictores,	 y	 tiendan	 a	
mantenerse	constantes	fuera	de	él.	
 Un	 aspecto	 importante	 a	 considerar	 en	 el	 modelo	 es	 la	
determinación	de	las	variables	dependientes	e	independientes	que	
se	utilizaran,	para	eso	hay	que	tener	en	cuenta	que	un	mayor	número	
de	variables	en	el	modelo	implicará	mayor	error	estándar	y	deben	
incluirse	 todas	 aquellas	 variables	que	 se	 consideren	 importantes	
para	el	modelo.	Las	variables	a	utilizar	para	este	caso	de	estudio	son:	
vías	 de	 comunicación,	 tasa	 de	 crecimiento,	 uso	 agrícola	 y	
asentamientos	humanos.	

REGRESIÓN LOGÍSTICA MÚLTIPLE

 Es	 una	 herramienta	 estadística,	 con	 un	 uso	 importante	
desde	la	desde	la	década	de	los	años	80´s,	debido	a	las	facilidades	
computacionales	con	que	se	contaba	desde	entonces,	 	utilizado	en	
los	 campos	 de	 las	 ciencias	 sociales	 y	 médicas,	 es	 un	 método	
estadístico	que	sirve	para	pronosticar,		y	modelar	la	probabilidad	de	
un	 evento	 derivado	 de	 otros	 factores.	 Aguilera	 (2006),	 usa	 este	
método	para	determinar	el	grado	de	correlación	existente	entre	las	
variables	empleadas	para	determinar	el	crecimiento	urbano	en	el	
área	Metropolitana	de	Granada,	España,	a	través	de	herramientas	
SIG,	también	ha	sido	utilizado	por	López	et	al.,	(2001)	para	el	caso	de	
la	ciudad	de	Morelia.
	 Los	modelos	 de	 regresión	 logística	 pretenden	 conocer	 la	
relación	 entre	 una	 variable	 cualitativa	 con	más	 de	 dos	 variables,	
conocida	como	regresión	logística	multivariable,	o	bien,	la	relación	
entre	 una	 variable	 dependiente	 cualitativa,	 dicotómica	 (conocida	
como	 binomial	 o	 regresión	 logística	 binaria),	 ya	 sean	 variables	
cualitativas	o	cuantitativas.
	 El	método	de	análisis	de	regresión	es	una	técnica	estadística	
que	 permite	 examinar	 las	 relaciones	 funcionales	 entre	 variables.	
Existen	distintos	tipos	de	análisis	de	regresión	que	varían	en	función	
del	 número	 y	 la	 naturaleza	 de	 las	 variables	 involucradas	 y	 de	 la	
fórmula	matemática	capaz	de	describir	la	relación	que	las	vincula	
Aguilera	(2006).	
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	 En	 la	 literatura	 especializada,	 se	 plantean	 dos	 tipos	 del	
modelo	de	regresión	logística:
● Regresión	 probit:	 la	 transformación	 probit	 (de	 probabilidad	 y	
unit)	 utiliza	 una	distribución	normal	 de	 probabilidad	 acumulada	
para	estimar	la	probabilidad	del	suceso	de	interés	dados	los	valores	
del	vector	de	características.
●	 Regresión	 logística	 ordinal:	 donde	 la	 variable	 categórica	 no	 es	
nominal	 sino	 ordinal,	 es	 decir,	 las	 categorías	 poseen	 un	 orden	
natural,	y	se	basa	en	una	transformación	logit	acumuladas.

La	ecuación	de	partida	en	los	modelos	de	regresión	logística	es	la	
siguiente:	
Ecuación	1
Donde:	
P(y=1|X)	la	probabilidad	de	que	y	tome	el	valor	1	(presencia	de	la	
característica	estudiada),	en	presencia	de	las	covariables	X	(aquí	X	
es	un	conjunto	de	n	covariables	x1,	x2,	...	,	xn-1,	xn).	Los	componentes	
de	esta	ecuación	son:

1.	 b0	es	la	constante	del	modelo	o	término	independiente	
2.	 n	el	número	de	covariables	
3.	 bi	los	coeficientes	de	las	covariables	
4.	 xi	las	covariables	que	forman	parte	del	modelo

	 Un	problema	importante	es	estimar	las	covariables		a	partir	
de	un	conjunto	de	observaciones,	el	procedimiento	de	estimación	en	
el	 método	 de	 máxima	 verosimilitud,	 para	 ello	 existen	 varios	
programas	 que	 realizan	 estas	 estimaciones,	 por	 ejemplo:	 LOGIT,	
RELODI,	MULTLR,	EPISTAT,	BMDP,	SAS,	etc.,	mediante	la	obtención	
del	máximo	del	logaritmo	de	la	función	de	verosimilitud.

	 A	diferencia	de	la	regresión	lineal	que	asume	que	los	errores	
estándar	 de	 cada	 coeficiente	 siguen	 una	 distribución	 normal	 de	
media	0	y	varianza	constante	(homoscedasticidad).	En	el	caso	del	
modelo	de	regresión	logística	no	pueden	realizarse	estas	asunciones	
pues	la	variable	dependiente	no	es	continua	(sólo	puede	tomar	dos	
valores,	 0	 ó	 1,	 pero	 ningún	 valor	 intermedio).	 Si	 llamamos	 ε	 al	
posible	error	de	predicción	para	cada	covariable	xi,	tendremos	que	
el	error	cometido	dependerá	del	valor	que	llegue	a	tomar	la	variable	
dependiente.

Método de regresión
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	 Es	 un	 modelo	 de	 regresión	 lineal	 generalizada,	 donde	 el	
procedimiento	habitual	de	estimación,	para	obtener	el	óptimo	de	la	
función	de	verosimilitud,	se	basa	en	un	método	optimización	local	
con	un	algoritmo	 	iterativo	de	tipo	Newton-Raphson	o	de	mínimos	
cuadrados	con	reasignación	de	pesos	(Haste	et	al,	2001	en	Gutiérrez	
Peña,	2009).
	 El	 procedimiento	 es	 sencillo	 y	 útil	 pero	 no	 siempre	 se	
verifica	 que	 las	 probabilidades	 de	 pertenencia	 a	 cada	 clase	
transformadas	mediante	una	transformación	logarítmica	presenten	
una	 relación	 lineal	 causa-efecto	 sobre	 las	 covariables	
independientes.

CRECIMIENTO URBANO

 Las	 ciudades	 son	 la	 principal	 base	 del	 desarrollo	 a	 nivel	
mundial	por	la	alta	concentración	de	actividades	productivas,	valor	
agregado,	y	de	oportunidades	económicas;	por	ello,	el	crecimiento	
urbano	ha	sido	uno	de	los	temas	centrales	que	ha	merecido	mayor	
atención	por	parte	de	los	estudios	sobre	la	ciudad	(Unikel,	Ruiz,	y	
Garza,	1978),	lo	que	ha	resultado	en	nuevos	enfoques	para	el	análisis	
de	 la	 problemática	 urbana	 orientados	 a	 la	 preocupación	 de	
reconocer	la	exigencia	de	las	nuevas	condiciones	del	entorno	urbano	
para	propiciar	un	entorno	favorable	hacia	las	personas	y	el	medio	
ambiente	(Lezama	y	Domínguez,	2006).
	 Autores	 como	 Sobrino,	 Garrocho,	 Graizbord,	 Brambila,	 y	
Aguilar	(2015)	concuerdan	en	que	el	crecimiento	urbano	se	muestra	
de	forma	alarmante	con	respecto	al	incremento	de	su	población	lo	
que	no	favorece	al	desarrollo	sostenible	de	las	ciudades;	asimismo	
señalan	optar	por	nuevas	posturas	que	consideren	nuevas	formas	
para	orientar	el	futuro	crecimiento	urbano	de	las	ciudades.

 Gran	 parte	 de	 los	 retos	 sobre	 el	 crecimiento	 urbano	 se	
presentan	 principalmente	 en	 las	 ciudades	 de	 América	 Latina,	 al	
enfrentar	la	problemática	urbana,	social	y	ambiental	derivado	de	la	
mala	gestión	del	suelo	urbano,	ya	sea	por	 la	alta	 informalidad,	 la	
mala	planificación,	altos	precios,	especulación	y	manejo	del	suelo	
como	elemento	de	plusvalía	(Terraza,	Rubio,	y	Vera,	2016)	(Montero	
y	García,	2017).
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	 El	 crecimiento	 urbano	 se	 puede	 explicar	 por	 diferentes	
factores,	 por	 ejemplo	 el	 crecimiento	 de	 la	 población,	 costos	 de	
vivienda	y	especulación,	desarrollo	de	nuevos	espacios,	entre	otros;	
pero	generalmente	es	 el	 resultado	de	 la	 relación	de	 tres	 factores	
(Montero	y	García,	2017)	(Sorribes,	2012):	

a)	Los	Factores	económicos	como	el	establecimiento	de	empresas	y	
servicios,	el	aumento	en	los	niveles	de	producción,	ocupación	y	renta	
del	suelo,	(Sobrino,	1993).
b)	 Factores	 poblacionales,	 es	 decir	 los	movimientos	 intra	 e	 inter	
urbano,	las	tasas	de	crecimiento	natural	y	movimientos	migratorios	
(Unikel,	 Ruiz	 y	 Garza,	 1978)	 (Sobrino,	 1993).	 c)	 Y	 finalmente	
manifestarse	de	forma	física	en	el	aumento	de	la	superficie	del	área	
urbana	y	en	todo	caso	sobrepasar	sus	límites	geográficos	(Unikel,	
Ruiz	 y	 Garza,	 1978)	 (Sorribes,	 y	 otros,	 2012).	 En	 este	 sentido	 la	
relación,	el	dinamismo	y	la	eficiencia	entre	los	factores	económicos,	
poblacionales	y	superficiales,	estimulan	el	crecimiento	urbano	y	la	
generación	de	nuevos	asentamientos	urbanos	como	lo	muestra	la	
Figura	 1.	 (Unikel,	 Ruiz	 y	 Garza,	 1978)	 (Secretaría	 de	 Desarrollo	
Social,	2012)	(Echenique,	2006)	(Sobrino,	1993).

Figura	1.	Factores	del	Proceso	de	Crecimiento	Urbano
Fuente:	Martínez,	2018.
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APLICACIÓN DE LA REGRESIÓN LOGÍSTICA MÚLTIPLE PARA LA 
TENDENCIA DE CRECIMIENTO URBANO

 La	zona	de	estudio	corresponde	al	municipio	de	Nicolás	Romero	
que	 se	 localiza	 al	 norte	 del	 Estado	 de	 México,	 en	 las	 coordenadas	
geográficas	19º	33'	50”	y	19º	42'	16”,	de	latitud	Norte	y	los	meridianos	99º	
15'	53”	y	99º	32'	00”,	de	longitud	Oeste,	con	respecto	al	Meridiano	de	
Greenwich.	 Posee	 una	 superficie	 total	 de	 23216.22	 hectáreas,	 lo	 que	
equivale	a	un	1.05%	de	la	superficie	total	del	Estado	de	México.	Cuenta	con	
una	población	de	366,	602	habitantes	de	acuerdo	al	Censo	de	Población	y	
Vivienda	2010	(INEGI,	2010).	Sus	colindancias	territoriales	son:	al	norte,	
con	los	Municipios	de	Villa	del	Carbón	y	Tepotzotlán;	al	sur	con	Atizapán	
de	Zaragoza	e	Isidro	Fabela;	al	este	con	Cuautitlán	Izcalli;	al	oeste	con	
Jiquipilco	y	Temoaya	(Figura	2)	(Plan	Municipal	de	Desarrollo	Urbano	
2014	–	2030	Nicolás	Romero,	Estado	de	México).

	 El	Municipio	forma	parte	de	la	Región	VIII	Naucalpan,	junto	a	
Huixquilucan,	Isidro	Fabela,	Jilotzingo	y	Naucalpan	de	Juárez,	siendo	
Nicolás	Romero	el	de	mayor	extensión,	representando	el	32.84%	de	
la	extensión	total	de	la	Región	y	la	segunda	en	cuanto	a	Población	
absoluta,	sólo	por	debajo	de	Naucalpan	de	Juárez.

Figura	2.	Localización	espacial	del	Municipio	de	Nicolás	Romero,	
Estado	de	México.

Fuente:	Elaboración	propia.
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	 La	 tendencia	 al	 crecimiento	 urbano	 es	 una	 interacción	
dinámica	y	constante,	por	medio	de	la	regresión	logística	múltiple	
aplicada	en	la	plataforma	Idrisi	Andes	mediante	la	herramienta	de	
logistic	 regresión	 se	 podrá	 generar	 la	 modelación	 espacial	 que	
permite	identificar	las	tendencias	para	el	año	2025.

	 Para	 ello	 se	 seleccionaron	 las	 variables	 independientes	 y	
dependientes,	quedando	como:
	 Dependientes:	uso	de	suelo	asentamientos	humanos	(zonas	
urbanas	y	minas)	de	los	años	2001	y	2008.	

	 Independientes:	vías	de	comunicación,	tasa	de	crecimiento	
media	anual	de	 la	población	municipal	de	 los	años	2000,	2005	y	
2010	y	uso	agrícola	y	pastizales	2008.
	 Las	variables	independientes	son	dicotómicas	y	asignan	dos	
valores	que	corresponden	a	0	y	1,	esto	va	por	orden	de	importante	y	
afectación,	el	número	0	se	les	ha	asignado	aquellas	variables	que	no	
presentan	influencia	directa	de	cambio,	y	1	aquellas	que	si	cambian	
afectan	directamente	e	impactan	en	el	crecimiento	urbano.
	 Ambos	tipos	de	variables	se	estandarizaron	al	mismo	número	
de	columnas	y	renglones	siendo	de	1574x1017,	cuyo	tamaño	de	pixel	
es	de	30	metros	y	con	el	datum	WGS84,	coordenadas	UTM.

	 La	 jerarquización	 de	 variables	 quedo	 estructurada	
conforme	al	cuadro	I.
	 Cuadro	 I.	 Jerarquización	 de	 variables	 para	 la	 tendencia	 de	
crecimiento	urbano	el	municipio	de	Nicolás	Romero,	Estado	de	México.

Fuente: Elaboración propia con base a Díaz Delgado C. 2009.
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	 Se	ejecutó	el	proceso	con	la	herramienta	logistic	regresión	
ingresando	 en	 primer	 lugar	 la	 variable	 de	 uso	 de	 suelo	
asentamientos	 humanos	 y	 en	 el	 apartado	 de	 independientes	 las	
correspondientes,	así	como	el	número	de	predicciones	en	este	caso	
se	consideró	al	año	2025.	Se	obtiene	un	archivo	en	txt	en	el	cual	se	
manejan	 las	 estadísticas	 en	 donde	muestra	 que	 la	 ROC	 (Relative	
Operating	Characteristic)	es	validado	con	0.7721	lo	que	indica	que	la	
tasa	de	desarrollo	urbano	es	alta	y	probable	(figura	3).

Figura	3.	ROC	de	la	logistic	regresión	con	respecto	a	la	tendencia	de	
crecimiento	urbano	el	municipio	de	Nicolás	Romero,	Estado	de	México.

Fuente:	Elaboración	propia.

	 Dando	como	resultado	que	la	tendencia	de	crecimiento	alta	
impactará	al	25	%	de	la	superficie	municipal,	como	se	muestra	en	el	
cuadro	 X,	 cerca	 del	 45%	 se	 mantiene	 y	 sólo	 el	 13	 %	 tiene	 del	
municipio	una	tendencia	baja.

Francisco Zepeda Mondragón, Marisol de la Cruz Jasso y Cristina Estrada Velázquez

262



Cuadro	II.	Tendencias	de	crecimiento	urbano	el	municipio	de	
Nicolás	Romero,	Estado	de	México.

Fuente:	Elaboración	propia	con	base	en	el	mapa	de	tendencias	de	crecimiento	urbano.

	 El	 mapa	 tendencial	 de	 crecimiento	 urbano	 muestra	 en	
primera	instancia,	que	la	dinámica	de	ocupación	del	territorio	por	
parte	de	este	sector	se	centra	en	la	ciudad	de	Villa	Nicolás	Romero	
(figura	4).

Figura	4.	Mapa	de	la	Tendencia	del	Crecimiento	urbano	del	
municipio	de	Nicolás	Romero,	Estado	de	México.

Fuente:	Elaboración	propia.

Tendencia Superficie en 
hectáreas  

Porcentaje  

%  

Baja 3,125.94  13.46  

Media 3,846.04  16.57  

Alta 5,838.16  25.15  

Sin cambio 10,406.09  44.82  

Total Municipal 23,216.22  100.00  
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	 Villa	 Nicolás	 Romero	 se	 encuentra	 consolidándose	 y	
manteniendo	una	edificación	continua	de	expansión	que	se	dirige	
hacia	 la	 fusión	 en	 una	 sola	 aglomeración	 con	 localidades	 que	 se	
encuentran	también	en	expansión	tales	como	Villa	Nicolás	Romero,	
Caja	de	Agua,	Colonia	Morelos,	Progreso	Industrial,	San	Miguel	Hila,	
El	 Tanque,	 Loma	 del	 Río,	 Joya	 del	 Tejocote,	 Loma	 Larga,	 Colonia	
Llano	Grande	(Nuevo	Ejido),	Veintidós	de	Febrero,	Colonia	los	Tubos	
y	Loma	de	San	José.	

 Estos	 conjuntos	 de	 localidades	 presentan	 altas	
probabilidades	 de	 ocupar	 predios	 destinados	 actualmente	 a	
actividades	 agropecuarias	 y	 solares	 producto	 del	 abandono	 de	
tierras	 que	 se	 incorporan	 a	 la	 especulación	 para	 el	 desarrollo	
habitacional,	así	como	de	someter	a	fuerte	presión	a	los	remanentes	
de	bosques	de	encino	que	se	encuentran	en	las	partes	más	inclinadas	
de	las	laderas.
	 Por	otra	parte,	en	el	norte-centro	del	municipio,	localidades	
como	Puerto	Magú,	San	Francisco	Magú,	ejido	Magú	y	El	Mirador	
caracterizadas	 por	 aglomerarse	 a	 lo	 largo	 de	 las	 vías	 de	
comunicación	 y	 en	 forma	dispersa,	muestran	 alta	 probabilidad	 y	
tienden	a	ocupar	también	zonas	agropecuarias	y	pequeños	bosques	
de	 encino	 en	 galería.	Asimismo,	 en	 la	 parte	 central	 en	donde	 las	
características	son	más	tendientes	a	lo	rural,	localidades	como	Santa	
María	Magdalena	Cahuacan,	Quinto	Barrio	(Ejido	de	Cahuacan)	y	
Barrio	 de	 Guadalupe,	 también	 presentan	 alta	 probalidad	 pero	 la	
tendencia	 es	 mayoritariamente	 sobre	 las	 zonas	 agropecuarias.	
Tendencia	muy	similar	se	presenta	en	la	poción	sur	correspondiente	
a	Transfiguración.

	 Con	respecto	a	la	tendencia	media,	la	más	importante	es	la	
que	se	localiza	en	la	parte	central	del	municipio,	sobre	el	piedemonte	
superior	constituido	por	laderas	inclinadas	y	barrancos	en	donde	
las	 vialidades	 importantes	 aún	 no	 están	 presentes.	 Aquí	 es	
importante	señalar	 la	deforestación	del	bosque	de	encino	para	 la	
apertura	de	 tierras	de	cultivo	en	donde	son	altas	 las	condiciones	
para	 la	 recarga	 del	 acuífero,	 la	 aptitud	 para	 la	 preservación	 y	
provisión	 de	 bienes	 y	 servicios	 ambientales,	 se	 encuentran	 bajo	
fuerte	presión	por	el	sector	agropecuario	que	en	esta	zona	presenta	
baja	aptitud.
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 En	 resumen,	 se	 aprecia	 que	 la	 expansión	 del	 sector	
asentamientos	 humanos	 es	 muy	 fuerte	 sobre	 las	 zonas	
agropecuarias	 el	 cual	 se	 desarrolla	 en	 base	 a	 las	 edificaciones	
continuas	y	el	acceso	marcado	que	dan	las	vialidades.

CONSIDERACIONES FINALES

 La	 herramienta	 de	 regresión	 logística	 permite	 obtener	
estadísticas	 para	 pronosticar	 y	 modelar	 la	 probabilidad	 de	 un	
evento	 en	 este	 caso	 del	 crecimiento	 urbano,	 permite	 analizar	 el	
grado	de	 correlación	que	existe	 entre	 las	 variables	 con	apoyo	de	
plataforma	de	Sistemas	de	Información	Geografía	facilita	el	proceso.
	 La	aplicación	de	la	metodología	permite	obtener	resultados	
predictivos	que	en	gran	parte	se	deben	a	la	dinámica	ocupacional	y	
poblacional,	así	mismo,	a	las	políticas	y	estrategias	de	Ordenamiento	
Urbano	que	se	implementen	en	los	planes	de	desarrollo	urbanos.	
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11.2 MÉTODO GWR (Geographically Weighted Regression) 
Aplicación en el análisis de la conformación del valor 
catastral del suelo en el municipio de Zinacantepec, 

Estado de México

Nydia Lorena Campos Apodaca
Marcela Virginia Santana Juárez

Noel Bonfilio Pineda Jaimes

SÍNTESIS

Este	capítulo	presenta	una	combinación	de	procedimientos	
para	 el	 estudio	 de	 la	 conformación	 del	 valor	 catastral	 del	 suelo	
utilizando	 un	 método	 de	 regresión	 geográficamente	 ponderada	
(GWR	por	sus	siglas	en	inglés).	Se	detalla	los	pasos	de	su	aplicación	a	
un	 conjunto	 de	 diez	 indicadores	 identificados	 como	 los	 más	
significativos	en	la	composición	de	dicho	valor	mediante	la	técnica	
de	regresión	lineal	múltiple.	Se	aplica	al	Municipio	de	Zinacantepec,	
Estado	de	México,	considerando	una	muestra	de	1990	manzanas.

INTRODUCCIÓN

Este	 capítulo	 tiene	 por	 objetivo	 aplicar	 un	 método	 de	
regresión	 conocido	 como	GWR	 (Fotheringham	et	 al.,	 2002)	 en	 la	
conformación	del	valor	catastral	del	suelo	que	ayude	a	conocer	el	
comportamiento	espacial	de	 los	 indicadores	que	 influyen	en	este	
valor,	en	el	municipio	de	Zinacantepec,	Estado	de	México.

La	metodología	propone	que	a	través	de	la	GWR	se	conozcan	
los	 indicadores	 que	 tienen	 variabilidad	 espacial,	 así	 como	 los	
indicadores	globales	espacialmente	estacionarios,	la	evaluación	de	
la	 calidad	 de	 ajuste,	 el	 error	 estándar	 de	 la	 regresión	 y	 el	 valor	
Akaieke.	Se	tomaron	en	cuenta	diez	indicadores	identificados	como	
los	más	significativos	mediante	una	regresión	lineal	múltiple.

La	GWR	es	una	valiosa	herramienta	para	el	análisis	espacial	
de	los	indicadores	que	influyen	en	el	valor	de	suelo,	ya	que	toma	en	
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cuenta	la	correlación	espacial	y	 la	heterogeneidad	espacial	de	los	
datos,	muestra	las	diferencias	geográficas	del	valor	de	suelo	el	cual	
se	presenta	de	manera	diferenciada,	segmentada	y	discontinua	en	el	
territorio,	dando	como	resultado	modelos	del	comportamiento	de	
los	indicadores	analizados	por	cada	elemento	de	la	muestra.

Los	modelos	obtenidos	aportan	información	objetiva	acerca	
de	 la	 composición	 del	 valor	 de	 suelo	 en	 las	 diferentes	 zonas	 del	
territorio	municipal,	evidenciando	además	los	desequilibrios	socio-
espaciales	que	 se	presentan	al	 interior	del	municipio,	por	 lo	que	
estos	 modelos	 se	 convierten	 en	 una	 herramienta	 importante	 de	
apoyo	tanto	a	la	tarea	de	determinar	el	valor	catastral	de	suelo	para	
fines	tributarios,	como	en	el	diseño	de	políticas	de	ordenamiento	
territorial	orientadas	a	reducir	los	desequilibrios	espaciales.

MARCO CONCEPTUAL DEL MÉTODO GWR

El	método	GWR	es	una	forma	local	de	regresión	lineal	que	
analiza	interrelaciones	de	elementos	que	varían	espacialmente.	De	
esta	forma,	es	posible	identificar	si	las	relaciones	entre	la	variable	
dependiente	y	las	variables	independientes	(variables	explicativas)	
varían	en	el	espacio	geográfico,	obteniéndose	un	modelo	para	cada	
elemento	 de	 la	 muestra	 con	 coeficientes	 de	 las	 variables	
independientes	que	varían	en	magnitud	y	dirección	con	respecto	a	la	
variable	dependiente,	lo	que	lo	diferencia	de	un	modelo	global	en	
donde	 se	 obtiene	 solamente	 un	 coeficiente	 por	 cada	 variable	
independiente	(Módenes	y	Villarraga,	2014).	

La	 GWR	 ajusta	 tantas	 regresiones	 como	 elementos	
analizados	 haya,	 dependiendo	 de	 su	 ubicación	 geográfica,	 dando	
más	 peso	 a	 las	 observaciones	más	 próximas	 y	menos	 a	 las	más	
lejanas.	Así,	resultan	estimaciones	ajustadas	a	cada	elemento	de	la	
muestra,	con	su	respectiva	ecuación	(Gutiérrez-Puebla	et	al.,	2012).	

Para	 determinar	 la	 influencia	 que	 tienen	 diferentes	
variables	en	el	caso	específico	de	la	composición	del	valor	de	suelo	se	
han	aplicado	técnicas	econométricas	tradicionales	las	cuales,	si	bien	
proveen	información	sobre	la	disposición	a	pagar	por	los	atributos	
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de	 un	 bien	 inmueble	 o	 sobre	 las	 características	 de	 éste	 que	 se	
consideran	deseables,	 se	 aplican	 en	datos	 que	 son	de	naturaleza	
espacial.	Esto	da	como	resultado	una	ecuación	para	todo	el	territorio	
con	coeficientes	que	son	un	promedio	del	comportamiento,	en	toda	
el	área	de	interés,	de	los	indicadores	analizados.

Lo	 anterior	 tiene	 el	 defecto	 de	 disfrazar	 las	 variaciones	
geográficas	que	se	presentan	en	las	relaciones	entre	los	indicadores,	
ya	que	parten	del	supuesto	de	que	 las	relaciones	entre	éstos	son	
estacionarias	espacialmente,	 sin	 considerar	 la	posibilidad	de	que	
existan	diferencias	geográficas	locales	a	causa	de	la	heterogeneidad	
propia	del	espacio	geográfico.	

Anselin	 (1988	 citado	 en	 Duque	 et	 al.,	 2011)	 resume	 los	
defectos	 de	 las	 técnicas	 econométricas	 tradicionales	 en	 dos	
problemas:	 no	 consideran	 la	 dependencia	 espacial	 entre	 las	
variables	(correlación	espacial)	ni	la	heterogeneidad	espacial,	según	
la	cual	“las	formas	funcionales	varían	de	acuerdo	con	la	localización	
de	los	datos”,	por	lo	que	los	coeficientes	obtenidos	con	el	modelo	de	
Precios	 Hedónicos	 no	 son	 estacionarios,	 sino	 inestables	 en	 el	
espacio,	 esto	 es	 común	 en	 el	 mercado	 de	 suelo,	 ya	 que	 una	
característica	de	éste	puede	ser	primordial	en	una	zona	y	no	ser	
significativa	 en	 otra	 	 (Duque	 et	 al.,	 2011),	 además	 sin	 tomar	 en	
cuenta	que	el	valor	del	suelo	se	“presenta	de	manera	diferenciada	en	
el	 territorio,	 o	 sea	 de	 manera	 segmentada,	 discontinua,	
heterogénea”	(Humarán,	2010),	de	tal	forma	que	el	territorio	está	
segmentado	en	zonas	con	diferentes	valores	de	suelo.

A	 fin	 de	 tomar	 en	 cuenta	 la	 correlación	 espacial	 y	 la	
heterogeneidad	espacial	propias	del	mercado	de	suelo	se	utiliza	el	
software	GWR,	el	cual	permite	construir	modelos	que	incorporan	
estos	dos	elementos	al	considerar	la	existencia	de	coeficientes	de	
regresión	 que	 varían	 en	 el	 espacio.	 Se	 basa	 en	 la	 ponderación	
espacial	 de	 los	 atributos	 que	 resultaron	 significativos,	 para	 cada	
elemento	de	la	muestra,	lo	que	permite	relacionar	a	cada	elemento	
con	 su	 entorno	 de	 influencia	 (entornos	 vecinales),	 estableciendo	
modelos	 particulares	 en	 función	 de	 estas	 relaciones	 (Humarán,	
2010).
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La	 ecuación	 de	 la	 GWR	 es	 la	 siguiente	 (Humarán,	 2010),	
ecuación	1:

Donde	“Y”	es	la	variable	dependiente	(en	este	caso	el	valor	
catastral	de	suelo),	X ,…,X 	son	los	atributos	analizados,	 ,	 ,…,	 	son	los	1 n 0 1 n

parámetros	a	ser	estimados,		es	el	error	de	la	ecuación,	y	(u,v)	son	las	
coordenadas	de	la	posición	de	cada	elemento	de	la	muestra.	El	modelo	
genera	una	estimación	de	los	parámetros	de	la	ubicación	y	un	valor	
previsto	o	estimado	aplicando	ponderación	geográfica	de	tal	forma	
que	a	“los	datos	o	muestras	más	cercanos	(u,	v)	se	les	da	un	mayor	peso	
en	el	modelo	que	de	datos	o	muestras	más	alejados”	(Humarán,	2010).	

Posteriormente	se	procede	a	la	evaluación	de	la	calidad	del	
ajuste	del	método	GWR	el	cual	se	realiza	por	medio	de	dos	medidas	

2de	 bondad	 de	 ajuste:	 1)	 la	 r	 cuadrada	 (R ,	 considerada	 el	 nivel	
explicativo	 del	 modelo)	 la	 cual	 está	 determinada	 por	 la	 parte	
sistemática	de	la	ecuación	de	regresión	y	mide	la	variabilidad	de	la	
variable	 dependiente	 y	 (u,v);	 y	 2)	 el	 término	 correspondiente	 al	
error	 estándar	 de	 la	 regresión	 (ecuación	 2),	 en	 este	 software	 se	
generan	 varias	 columnas	 por	 cada	 indicador,	 entre	 ellas	 la	 parte	
sistemática	y	otra	el	error	estándar.	

Ecuación	2.

 Cuando	se	mide	la	bondad	de	ajuste	se	“divide”	la	ecuación	en	
la	parte	sistemática	(el	pronóstico,	la	parte	de	la	ecuación	que	se	puede	
explicar	en	función	de	x)	y	el	error	estándar	(la	parte	de	la	ecuación	
que	no	se	puede	explicar	a	partir	de	los	atributos	considerados)	a	fin	
de	conocer	 la	 importancia	de	estos	dos	elementos	para	explicar	 la	

2variación	de	y(u,v).	La	R 	mide	qué	proporción	de	la	variación	de	la	
variable	 dependiente	 es	 explicada	 por	 la	 parte	 sistemática	 de	 la	
ecuación	y	al	ser	una	proporción	se	mide	en	valores	de	0	a	1.	El	error	
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estándar	 trata	 de	 estimar	 la	 variabilidad	 del	 componente	 de	 la	
ecuación	que	no	se	puede	explicar	(e).	Entre	mejor	sea	el	ajuste,	mayor	

2	es	la	R y	menor	es	el	error	estándar.

El	siguiente	paso	en	la	GWR	es	determinar	la	forma	en	que	
los	indicadores	deben	ser	considerados:	global	o	localmente.	Para	
identificar	los	indicadores	que	tienen	un	comportamiento	global	se	
utiliza	 la	prueba	de	Monte	Carlo;	 los	 indicadores	sin	variabilidad	
espacial	en	el	territorio	se	considera	que	tienen	un	comportamiento	
global,	 estacionario.	 Posteriormente	 se	 realiza	 la	 calibración	 del	
modelo,	en	la	cual	se	diferencian	los	indicadores	que	varían	en	el	
espacio	y	los	que	son	espacialmente	estacionarios.	

Esta	 técnica	 proporciona	 elementos	 para	 conocer	 el	 nivel	
explicativo	del	método	y	los	errores	estándar	a	nivel	local,	así	como	
para	 comprobar	 la	 significancia	 estadística	 del	modelo	 resultante.	
Para	graficar	tanto	los	coeficientes	de	los	indicadores	generados	por	el	
modelo	como	la	significancia	estadística	de	éstos,	y	el	nivel	explicativo	
de	los	modelos	locales,	se	utilizó	el	software	ArcGis	versión	10.3.

En	 este	 estudio	 se	 compara	 el	 método	 GWR	 con	 el	 modelo	
resultante	 de	 la	 regresión	 lineal	 múltiple,	 mediante	 el	 criterio	 de	
información	Akaike	(AIC)	el	cual	es	una	medida	de	la	bondad	del	ajuste	del	
modelo,	describe	la	relación	entre	la	exactitud	y	complejidad	del	modelo.	
No	es	una	prueba	del	modelo	en	el	sentido	de	probar	una	hipótesis	nula,	es	
una	herramienta	para	seleccionar	el	mejor	modelo	entre	varios	de	ellos.

La	aplicación	a	las	características	de	un	inmueble		puede	ser	
de	gran	 importancia	en	una	zona	determinada	y	no	serlo	en	otra	
zona	 con	 condiciones	 diferentes.	 En	 este	 caso	 la	 metodología	
econométrica	tradicional	arroja	coeficientes	que	son	promedios	de	
los	datos,	mientras	que	la	GWR	arroja	coeficientes	ponderados	de	
cada	una	de	 las	características,	proporcionando	 información	más	
precisa	sobre	la	realidad	del	caso	de	estudio.

METODOLOGÍA

Este	trabajo	incluye	la	delimitación	de	la	unidad	de	análisis;	la	
selección	 del	 caso	 de	 estudio;	 la	 definición	 de	 las	 variables	 y	 de	 los	
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indicadores	respectivos;	las	fuentes	de	información	que	se	consideraron;	
la	integración	cartográfica	de	los	datos;	y	finalmente	el	desarrollo	de	los	
procesos	que	comprende	el	análisis	del	comportamiento	de	los	datos	que	
se	integraron	cartográficamente	y	a	partir	de	éstos,	la	generación	de	los	
valores	de	los	indicadores,	la	aplicación	del	modelo	de	Precios	Hedónicos	
(PH)	a	los	indicadores	definidos	a	fin	de	obtener	un	modelo	general	de	la	
contribución	 de	 éstos	 en	 el	 valor	 catastral	 del	 suelo	 y	 por	 último,	 la	
utilización	del	método	GWR	con	el	propósito	de	obtener	un	modelo	local	
para	cada	elemento	de	la	muestra	(figura	1).

Figura	1.	Esquema	metodológico	para	el	análisis	de	la	
conformación	del	valor	catastral	del	suelo	en	el	municipio	de	

Zinacantepec,	Estado	de	México,	mediante	la	GWR.

Fuente:	Elaboración	propia,	2018
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APLICACIÓN AL MUNICIPIO DE ZINACANTEPEC (MANZANAS SELECCIONADAS)

El	 área	 de	 estudio	 corresponde	 a	 la	 zona	 urbana	 del	
municipio	de	Zinacantepec,	perteneciente	a	la	Zona	Metropolitana	
de	Toluca,	en	el	Estado	de	México.

La	unidad	de	análisis	es	a	nivel	de	manzana	y	la	muestra	se	
conforma	por	1990	manzanas.	La	variable	dependiente	es	el	valor	
catastral	 de	 suelo.	 Con	 base	 en	 la	 normatividad	 en	 materia	 de	
valuación	 catastral	 y	 en	 literatura	 consultada	 se	 definieron	 11	
variables	como	las	de	mayor	influencia	en	el	valor	de	suelo.	A	partir	
de	éstas	se	definieron	28	indicadores,	considerados	en	el	modelo	
como	las	variables	independientes	(cuadro	1).

	
Cuadro	1.	Variables	e	indicadores

																																										Fuente:
Elaboración	propia,	2018
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Procedimientos

El	 primer	 paso	 es	 la	 obtención	 de	 los	 valores	 de	 los	 28	
indicadores	mediante	el	método	de	doble	umbral	y	herramientas	de	
geoprocesamiento	en	un	sistema	de	información	geográfica.	

Posteriormente	se	estandarizaron	y	se	estimó	la	correlación	
entre	 las	 variables	 independientes	 y	 la	 variable	 dependiente	
mediante	 la	 correlación	 de	 Pearson	 en	 el	 software	 de	 IBM	 SPSS	
Statistics.	 Por	 no	 identificarse	 correlación	 significativa	 entre	 los	
indicadores	(variables	independientes)	y	el	valor	catastral	de	suelo	
(variable	 dependiente)	 se	 eliminaron	 diez	 indicadores.	 A	 los	 18	
indicadores	 restantes	 se	 les	 aplicó	 la	 técnica	 de	 regresión	 lineal	
múltiple	paso	a	paso.	Por	identificarse	la	presencia	de	colinealidad	
se	eliminaron	ocho	indicadores.	

2Considerando	 el	 máximo	 nivel	 de	 explicación	 (R )	 de	 los	
modelos	 resultantes	 y	 asegurando	 que	 los	 indicadores	 que	 le	
corresponden	no	presenten	colinealidad,	además	de	tomar	en	cuenta	
que	éstos	no	presenten	coeficientes	con	signo	invertido	respecto	a	la	
correlación	con	la	variable	dependiente,	se	seleccionó	el	mejor	modelo,	
obteniendo	así	un	modelo	global	para	todo	el	territorio	con	los	diez	
indicadores	más	significativos	en	el	valor	catastral	de	suelo	(cuadro	2).

Cuadro	2.	Coeficientes	del	modelo	seleccionado	a	partir	de	la	
regresión	lineal	múltiple

Fuente:	Elaboración	propia,	2018
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	 Toda	vez	que	los	datos	son	de	naturaleza	espacial,	sólo	en	caso	
de	existir	autocorrelación	espacial	y/o	heterogeneidad	espacial	sería	
necesario	aplicar	métodos	de	regresión	espacial.	Para	comprobar	la	
existencia	de	autocorrelación	espacial	en	el	modelo	seleccionado	se	
utilizó	el	 Índice	de	Morán,	el	cual	mide	 la	autocorrelación	espacial	
basada	en	las	ubicaciones	y	los	valores	de	las	entidades	y	evalúa	si	el	
patrón	expresado	está	agrupado,	disperso	o	es	aleatorio	(figura	2).

Se	aplicó	el	índice	de	Morán	en	el	software	ArcGis	10.3	a	partir	de	
las	 siguientes	 hipótesis,	 partiendo	 de	 que	 en	 el	 análisis	 espacial	 la	
hipótesis	nula	significa	ausencia	de	un	patrón	espacial	(Vilalta,	C.	J.,	2005):

H :	No	existe	autocorrelación	espacial	(los	valores	de	suelo	están	0

distribuidos	en	forma	aleatoria	en	el	área	de	estudio).

H :	Existe	autocorrelación	espacial.1

Figura	2.	Resultado	de	la	autocorrelación	espacial	mediante	el	índice	de	Morán

Fuente:	Proceso	propia,	2018
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	 El	 resultado	 señala	 que	 la	 distribución	 de	 los	 valores	 es	
agrupada	(clustered)	e	indica	que	dado	el	valor	p	=	0.01	(el	valor	p	
correspondiente	al	área	marcada	con	color	rojo	en	la	figura	1)	hay	
una	probabilidad	del	1%	de	que	este	patrón	agrupado	pueda	ser	el	
resultado	 de	 una	 distribución	 aleatoria.	 Puede	 afirmarse	 que	 la	
concentración	no	es	aleatoria,	por	lo	tanto	se	rechaza	la	hipótesis	
nula	y	se	concluye	que	existe	autocorrelación	espacial.

	 En	lo	que	respecta	a	la	heterogeneidad	espacial,	ésta	
se	 presenta	 cuando	 se	 analiza	 un	 fenómeno	 que	 se	 distribuye	 de	
manera	distinta	en	el	espacio	analizado	(Chasco,	2004).	Según	Anselin	
(2001	citado	en	Chasco,	2004),	la	heterogeneidad	espacial	puede	ser	
definida	como	la	“inestabilidad	estructural	en	forma	de	varianza	no	
constante	de	los	residuos	de	una	regresión	(heteroscedasticidad)	o	en	
los	 coeficientes	 del	 modelo”,	 de	 lo	 cual	 se	 deduce	 que	 la	
heterocedasticidad	 es	 una	 manifestación	 de	 la	 heterogeneidad	
espacial	en	un	modelo	de	regresión	lineal	múltiple	(Charo,	2004)	y	si	la	
heterogeneidad	espacial	está	presente,	es	necesario	utilizar	técnicas	
que	tomen	en	cuenta	el	componente	espacial.

Considerando	 lo	 anterior,	 se	 identificó	 la	 heterogeneidad	
espacial	 al	 comprobar	 la	 presencia	 de	 heterocedasticidad	 en	 el	
modelo	 obtenido	 mediante	 pruebas	 estadísticas:	 las	 pruebas	 de	
Breusch-Pagan	 y	 de	 Koenker-Bassett,	 y	 la	 prueba	 general	 de	
heterocedasticidad	de	White.	De	esta	forma	se	pudo	establecer	que	
el	 modelo	 es	 heterocedástico	 y,	 por	 lo	 tanto,	 espacialmente	
heterogéneo	(cuadro	3).

Cuadro	3.	Pruebas	de	heterocedasticidad

Fuente:	Proceso	propio	(2018)
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	 Una	 vez	 identificada	 la	 existencia	 de	 autocorrelación	
espacial	 y	 de	 heterogeneidad	 espacial,	 se	 concluye	 que	 es	
indispensable	aplicar	métodos	de	regresión	espacial,	como	la	GWR.

En	la	aplicación	del	método	GWR	se	consideraron	los	diez	
indicadores	resultantes	de	la	técnica	de	regresión	lineal	múltiple.	Se	
utilizó	el	software	GWR	primero	para	identificar	los	indicadores	que	
tienen	variabilidad	espacial	y	aquellos	a	los	que	se	deberá	de	dar	un	
tratamiento	de	indicadores	globales.	

Mediante	 la	 prueba	 de	 Monte	 Carlo	 se	 identificó	 que	 el	
indicador	 distancia	 a	 centro	 de	 importancia	 de	 jerarquía	 baja	
(zd_cen_b)	 no	 tiene	 variabilidad	 espacial	 y	 por	 lo	 tanto	debe	 ser	
considerado	 como	 fijo	 o	 estable	 en	 el	 espacio.	 El	 resto	 de	 los	
indicadores	se	consideran	como	locales,	ya	que	esta	prueba	señala	
que	son	heterogéneos	espacialmente	(cuadro	4).

Cuadro	4.	Prueba	de	significancia	de	Monte	Carlo

Fuente:	Proceso	propio,	2018

Posteriormente	 se	 aplicó	 la	 técnica	 semiparamétrica	 del	
método	GWR.	En	la	ejecución	del	método	se	especificó	el	indicador	
que	 tiene	 comportamiento	 global	 y	 los	 nueve	 indicadores	 con	
comportamiento	local.	

Al	estar	 los	elementos	de	 la	muestra	 (las	1990	manzanas	
analizadas)	 distribuidos	 por	 todo	 el	 territorio,	 el	 resultado	 es	 la	
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obtención	de	un	micro	modelo	para	cada	uno	de	ellos,	de	tal	forma	
que	cada	uno	tendrá	un	comportamiento	distinto	de	los	valores	de	
los	indicadores	en	cuanto	a	la	magnitud	y	en	algunos	casos	también	
en	la	dirección.

La	evaluación	de	la	calidad	del	ajuste	se	realizó	mediante	el	
2nivel	 explicativo	 del	 modelo	 (la	 R )	 y	 el	 error	 estándar	 de	 la	

regresión.	El	modelo	general	tiene	un	nivel	explicativo	mayor	que	el	
modelo	resultante	de	 la	 técnica	de	regresión	 lineal	múltiple	y	un	

2valor	 Akaike 	menor,	 lo	 que	 evidencia	 que	 es	mejor	modelo	 con	
respecto	al	obtenido	de	la	regresión	lineal	múltiple	(Cuadro	5).

Cuadro	5.	Nivel	explicativo	y	criterio	de	información	Akaike

Fuente:	Proceso	propio,	2018	en	el	software	GWR

	 En	el	análisis	de	cada	modelo	individual	se	identifica	que	
las	 regresiones	 locales	 presentaron	 coeficientes	 con	 niveles	
explicativos	en	un	rango	de	55.46%	a	84.44%	(figura	3).
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Figura	3.	Municipio	de	Zinacantepec.	Manzanas	muestra.	
2Nivel	explicativo	del	modelo	(R 	local)

Fuente:	Proceso	propio	(2018)

Con	respecto	al	error	estándar,	éste	indica	la	diferencia	entre	
el	 valor	 observado	y	 el	 valor	predicho.	Es	 la	parte	de	 la	 variable	
dependiente	 sin	 explicar	 y	 se	 representa	 en	 la	 ecuación	 con	 el	
término	de	error	aleatorio	(e).	La	magnitud	de	los	errores	estándar	
es	 una	 medida	 del	 ajuste	 del	 modelo.	 La	 figura	 4	 muestra	 la	
distribución	de	éstos	en	el	modelo	resultante	del	método	GWR.
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Figura	4.	Municipio	de	Zinacantepec.	Manzanas	seleccionadas.	
Error	estándar	de	los	modelos

Fuente:	Proceso	propio	(2018)

Lo	 anterior	muestra	 que	 la	 calidad	del	 ajuste	 del	método	
GWR	depende	de	la	ubicación	de	cada	elemento	de	la	muestra,	ya	

2que	tanto	la	R 	que	mide	qué	proporción	de	la	variación	de	la	variable	
dependiente	es	explicada	por	los	indicadores	incluidos	en	el	modelo,	
como	el	error	estándar	que	estima	la	variabilidad	del	componente	
de	 la	 ecuación	 que	 no	 se	 puede	 explicar	 con	 los	 indicadores	
considerados,	tienen	valores	diferentes	en	cada	manzana	analizada.

Los	indicadores	con	mayor	relevancia	en	el	valor	catastral	de	
suelo	en	el	municipio	de	Zinacantepec	son	los	siguientes:	la	ponderación	
de	la	tipología	del	área	homogénea,	la	distancia	a	zonas	de	riesgo	por	
eventos	de	remoción	en	masa,	la	distancia	a	centros	de	importancia	de	
jerarquía	alta,	la	distancia	a	consultorios	médicos,	la	distancia	a	suelo	
con	régimen	de	propiedad	social,	la	distancia	a	escuelas	de	educación	
media	superior,	la	distancia	a	centro	de	importancia	de	jerarquía	baja,	el	
coeficiente	de	ocupación	de	suelo,	el	número	de	viviendas	por	hectárea	
y	la	ponderación	del	riesgo	por	inundaciones.
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En	 lo	 concerniente	 a	 la	 variabilidad	 espacial	 de	 los	 diez	
indicadores	 con	 la	 contribución	 más	 significativa	 en	 el	 valor	 de	
suelo,	ésta	muestra	que	el	aporte	de	cada	uno	de	ellos	a	la	formación	
del	valor	de	suelo	es	diferente	en	cada	modelo	local,	es	decir,	está	en	
función	de	la	ubicación	geográfica	de	cada	elemento	de	la	muestra:	el	
mismo	indicador	tiene	diferente	influencia	en	el	valor	catastral	de	
suelo	dependiendo	de	la	ubicación	de	la	manzana.

La	heterogeneidad	espacial	de	los	indicadores	se	demuestra	
por	medio	de	 las	gráficas	del	comportamiento	de	 los	coeficientes	
resultantes	en	los	modelos	locales	obtenidos.	La	figura	4	muestra	los	
distintos	valores	que	toman	algunos	de	los	coeficientes	locales	en	el	
territorio	municipal,	 lo	 que	 hace	 visible	 su	 variabilidad	 espacial,	
seguidas	 de	 las	 figuras	 que	 corresponden	 a	 la	 significancia	
estadística	-con	un	nivel	de	confianza	de	90%-	de	la	variabilidad	de	
los	coeficientes	de	los	modelos	locales.
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Figura	5.	Variabilidad	espacial	de	los	coeficientes	de	los	
indicadores	y	significancia	estadística.	Municipio	de	Zinacantepec.	

Manzanas	seleccionadas.

Fuente:	Proceso	propio	(2018)
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CONSIDERACIONES FINALES

En	 el	 caso	 de	 estudio	 se	 utilizó	 un	método	 espacial	 para	
medir	la	influencia	de	algunos	indicadores	en	el	valor	catastral	de	
suelo.	

El	método	GWR	resultó	ser	más	conveniente	toda	vez	que	
considera	la	autocorrelación	espacial	y	la	heterogeneidad	espacial	
de	 los	 datos,	 lo	 cual	 es	 indispensable	 en	 el	modelamiento	 de	 un	
fenómeno	cuyos	indicadores	son	de	naturaleza	espacial.	

De	la	prueba	de	Monte	Carlo	se	identificó	que	el	indicador	
distancia	a	centro	de	importancia	de	jerarquía	baja	(zd_cen_b)	no	
tiene	variabilidad	espacial	y	por	lo	tanto	debe	ser	considerado	como	
fijo	o	estable	en	el	espacio.	A	los	9	indicadores	restantes	se	les	dio	el	
tratamiento	 de	 locales,	 ya	 que	 esta	 prueba	 señaló	 que	 son	
heterogéneos	espacialmente.

De	 esta	 forma,	 se	 obtiene	 un	 modelo	 local	 del	
comportamiento	 de	 los	 diez	 indicadores	 analizados	 para	 cada	
manzana,	teniendo	diferencias	en	la	magnitud	y	en	la	dirección	de	
los	 coeficientes,	 lo	 que	 evidencia	 la	 variabilidad	 espacial	 en	 9	
indicadores	en	el	municipio	de	Zinacantepec,	Estado	de	México,	en	
las	1990	manzanas	consideradas.

El	 resultado	 obtenido	 es	 un	 modelo	 global	 para	 todo	 el	
territorio	municipal	 y	 un	modelo	 local	 para	 cada	 elemento	 de	 la	
muestra	 (1990	 manzanas),	 en	 los	 que	 se	 puede	 identificar	
variaciones	 geográficas	 en	 las	magnitudes	 y	 en	 los	 signos	 de	 los	
coeficientes	con	respecto	al	modelo	global.	

La	 variabilidad	 espacial	 de	 los	 diez	 indicadores	 con	 la	
contribución	más	significativa	en	el	valor	de	suelo	muestra	que	el	
aporte	de	cada	uno	de	ellos	al	valor	de	suelo	es	diferente	en	cada	
modelo	 local,	 es	 decir,	 está	 en	 función	 de	 la	 ubicación	 de	 cada	
elemento	 de	 la	 muestra:	 el	 mismo	 indicador	 tiene	 diferente	
influencia	en	el	valor	catastral	de	suelo	dependiendo	de	la	ubicación	
de	la	manzana.
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Se	concluye	que	existe	variabilidad	espacial	en	el	territorio	
municipal	de	los	indicadores	más	significativos	en	el	valor	catastral	
de	suelo.

Se	concluye	que	 la	ubicación	es	un	 factor	sustancial	en	el	
valor	 de	 suelo,	 como	 lo	 afirma	 la	 teoría	 de	 la	 localización	 que	
atribuye	la	formación	del	valor	del	suelo	a	partir	de	la	accesibilidad,	
pero	 no	 es	 el	 factor	 determinante;	 se	 identifica	 que	 actualmente	
factores	como	la	jerarquización	social	y	elementos	socioeconómicos	
adquieren	 una	 mayor	 relevancia,	 de	 acuerdo	 con	 la	 teoría	 de	 la	
jerarquización	social	que	resaltan	el	prestigio	social	y	diferenciación	
social	del	espacio	en	el	valor	del	suelo.

Este	trabajo	representa	una	contribución	original	al	estudio	
de	los	valores	catastrales	de	suelo	ya	que	en	el	ámbito	local	no	se	
cuentan	con	suficientes	investigaciones	sobre	el	comportamiento	de	
las	variables	que	impactan	en	el	valor	de	suelo.	Además,	constituye	
un	aporte	importante	para	el	análisis	del	territorio	a	nivel	micro,	lo	
que	permite	identificar	su	heterogeneidad	interna.
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