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Capitulo 11

METODO DE REGRESION

11.. REGRESION LOGISTICA MULTIPLE: aplicaciones para la
tendencia del crecimiento urbano en el municipio de Nicolas
Romero, Estado de México.

Francisco Zepeda Mondragon
Marisol de la Cruz Jasso
Cristina Estrada Veldzquez

SINTESIS

El ritmo de crecimiento de la poblacién urbana depende del
aumento natural de la poblacién y de nuevos habitantes que llegan a
estos espacios geograficos, por dos razones principales; la primera
se refiere a la migracion del campo a las ciudades y la segunda a la
reclasificacion de los asentamientos rurales en ciudades, por
consiguiente, para entender dicho proceso se emplea la regresion
logistica multiple y obtener la tendencia del crecimiento urbano en
el Municipio de Nicolas Romero.

INTRODUCCION

El presente capitulo tiene por objetivo analizar el uso de la
regresion logistica multiple, el cual se considera un método que
permite evaluar la relacion entre variables para facilitar la
comprension del crecimiento urbano en el Municipio de Nicolas
Romero, Estado de México.

La parte metodolégica contempla los modelos de regresion
logistica multiple, que permiten evaluar y conocer la relacién entre
una variable cualitativa o cuantitativa. Sirve para representar
probabilidades de ocurrencia de un evento, como funciéon de una
serie de variables predictoras. Por ultimo, ayuda a representar una
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variable asociada a un fendmeno, 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
determinacion de las variables dependientes e independientes que
se utilizaran, para eso hay que tener en cuenta que un mayor nimero
de variables en el modelo implicard mayor error estandar y deben
incluirse todas aquellas variables que se consideren importantes
para el modelo. Las variables a utilizar para este caso de estudio son:
vias de comunicacién, tasa de crecimiento, uso agricola y
asentamientos humanos.

REGRESION LOGISTICA MULTIPLE

Es una herramienta estadistica, con un uso importante
desde la desde la década de los afios 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
estadistico que sirve para pronosticar, y modelarla probabilidad de
un evento derivado de otros factores. Aguilera (2006), usa este
método para determinar el grado de correlacidn existente entre las
variables empleadas para determinar el crecimiento urbano en el
area Metropolitana de Granada, Espafia, a través de herramientas
SIG, también ha sido utilizado por Lépezetal., (2001) para el caso de
laciudad de Morelia.

Los modelos de regresion logistica pretenden conocer la
relacidon entre una variable cualitativa con mas de dos variables,
conocida como regresion logistica multivariable, o bien, la relacion
entre una variable dependiente cualitativa, dicotémica (conocida
como binomial o regresidon logistica binaria), ya sean variables
cualitativas o cuantitativas.

El método de andlisis de regresion es una técnica estadistica
que permite examinar las relaciones funcionales entre variables.
Existen distintos tipos de analisis de regresidon que varian en funcion
del numero y la naturaleza de las variables involucradas y de la
férmula matematica capaz de describir la relaciéon que las vincula
Aguilera (2006).
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Método de regresion

En la literatura especializada, se plantean dos tipos del
modelo deregresidnlogistica:
e Regresion probit: la transformacion probit (de probabilidad y
unit) utiliza una distribucién normal de probabilidad acumulada
para estimar la probabilidad del suceso de interés dados los valores
del vector de caracteristicas.
e Regresion logistica ordinal: donde la variable categérica no es
nominal sino ordinal, es decir, las categorias poseen un orden
natural, y se basa en unatransformacioén logitacumuladas.

La ecuacion de partida en los modelos de regresion logistica es la
siguiente:
Ecuacién 1
Donde:
P(y=1|X) la probabilidad de que y tome el valor 1 (presencia de la
caracteristica estudiada), en presencia de las covariables X (aqui X
esun conjunto de n covariablesx1,x2, ...,xn-1,xn). Los componentes
de estaecuacion son:

1. bOeslaconstante del modelo o términoindependiente

2. nelnumerode covariables

3. Dbiloscoeficientes delas covariables

4. xilascovariables que forman parte del modelo

Un problema importante es estimar las covariables a partir
de un conjunto de observaciones, el procedimiento de estimacién en
el método de maxima verosimilitud, para ello existen varios
programas que realizan estas estimaciones, por ejemplo: LOGIT,
RELODI, MULTLR, EPISTAT, BMDP, SAS, etc., mediante la obtencion
del maximo dellogaritmo de la funcién de verosimilitud.

A diferencia de laregresion lineal que asume que los errores
estandar de cada coeficiente siguen una distribucién normal de
media 0 y varianza constante (homoscedasticidad). En el caso del
modelo de regresion logisticano pueden realizarse estas asunciones
pues la variable dependiente no es continua (s6lo puede tomar dos
valores, 0 6 1, pero ningln valor intermedio). Si llamamos ¢ al
posible error de prediccion para cada covariable xi, tendremos que
el error cometido dependera del valor que llegue a tomar la variable
dependiente.
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Es un modelo de regresion lineal generalizada, donde el
procedimiento habitual de estimacion, para obtener el 6ptimo de la
funcién de verosimilitud, se basa en un método optimizacion local
con un algoritmo iterativo de tipo Newton-Raphson o de minimos
cuadrados con reasignacion de pesos (Haste etal, 2001 en Gutiérrez
Pefia, 2009).

El procedimiento es sencillo y util pero no siempre se
verifica que las probabilidades de pertenencia a cada clase
transformadas mediante una transformacién logaritmica presenten
una relacién lineal causa-efecto sobre las covariables
independientes.

CRECIMIENTO URBANO

Las ciudades son la principal base del desarrollo a nivel
mundial por la alta concentracion de actividades productivas, valor
agregado, y de oportunidades econdémicas; por ello, el crecimiento
urbano ha sido uno de los temas centrales que ha merecido mayor
atencion por parte de los estudios sobre la ciudad (Unikel, Ruiz, y
Garza, 1978),lo que haresultado en nuevos enfoques para el anélisis
de la problemdtica urbana orientados a la preocupacién de
reconocer la exigencia de las nuevas condiciones del entorno urbano
para propiciar un entorno favorable hacia las personas y el medio
ambiente (Lezamay Dominguez, 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 poblacidn lo
que no favorece al desarrollo sostenible de las ciudades; asimismo
sefialan optar por nuevas posturas que consideren nuevas formas
paraorientar 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 problematica urbana, social y ambiental derivado de la
mala gestion del suelo urbano, ya sea por la alta informalidad, la
mala planificacion, altos precios, especulacién y manejo del suelo
como elemento de plusvalia (Terraza, Rubio, y Vera, 2016) (Montero
y Garcia, 2017).
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Método de regresion

El crecimiento urbano se puede explicar por diferentes
factores, por ejemplo el crecimiento de la poblacién, costos de
vivienda y especulacién, desarrollo de nuevos espacios, entre otros;
pero generalmente es el resultado de la relacién de tres factores
(Monteroy Garcia, 2017) (Sorribes, 2012):

a) Los Factores econdmicos como el establecimiento de empresas y
servicios, elaumento enlos niveles de produccidn, ocupaciény renta
delsuelo, (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 fisica en el aumento de la superficie del area
urbana y en todo caso sobrepasar sus limites geograficos (Unikel,
Ruiz y Garza, 1978) (Sorribes, y otros, 2012). En este sentido la
relacidn, el dinamismo y la eficiencia entre los factores econdémicos,
poblacionales y superficiales, estimulan el crecimiento urbano y la
generacidon de nuevos asentamientos urbanos como lo muestra la
Figura 1. (Unikel, Ruiz y Garza, 1978) (Secretaria de Desarrollo
Social, 2012) (Echenique, 2006) (Sobrino, 1993).

LT

Crecimiento
Urbano

Figura 1. Factores del Proceso de Crecimiento Urbano
Fuente: Martinez, 2018.
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APLICACION DE LA REGRESION LOGISTICA MULTIPLE PARA LA
TENDENCIA DE CRECIMIENTO URBANO

La zona de estudio corresponde al municipio de Nicolds Romero
que se localiza al norte del Estado de México, en las coordenadas
geograficas 19233'50”y 19242' 16", de latitud Norte y los meridianos 992
15' 53” y 992 32' 00", de longitud Oeste, con respecto al Meridiano de
Greenwich. Posee una superficie total de 23216.22 hectareas, lo que
equivaleaun 1.05% dela superficie total del Estado de México. Cuenta con
una poblacion de 366, 602 habitantes de acuerdo al Censo de Poblacién y
Vivienda 2010 (INEGI, 2010). Sus colindancias territoriales son: al norte,
con los Municipios de Villa del Carbdn y Tepotzotlan; al sur con Atizapan
de Zaragoza e Isidro Fabela; al este con Cuautitlan Izcalli; al oeste con
Jiquipilco y Temoaya (Figura 2) (Plan Municipal de Desarrollo Urbano
2014 -2030 Nicolas Romero, Estado de México).

El Municipio forma parte de la Regién VIII Naucalpan, junto a
Huixquilucan, Isidro Fabela, Jilotzingo y Naucalpan de Juarez, siendo
Nicolas Romero el de mayor extensién, representando el 32.84% de
la extension total de la Regidn y la segunda en cuanto a Poblacion
absoluta, s6lo por debajo de Naucalpan de Juarez.

T T T
Mapa de Localizacion ial del Municipio de Nicolas R , Estado de México'
epotzo!

San Mateo
Xolgc
Tepotzotian

CPancel hancr Parnandey OCHAE Kot | Clomn g0 B0n ond

P om b
5 - S Oturis uiiiesd N

- ) . Berage :
iz < T plosin wames a

Villa del Carbén 2D By |

Cromasenn s asdl

= o= ¢ B Aomes ©

icolis Romergl .\ . o il :

Clas Bapinas $h Nicolds Romero.
R Zverved se Faree

o~

Jiquipilco e e 8 e e )

CPani 42 Ouasaion
=

Simbologia
e Locakdades
s [j Limtte del municipio
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o

Figura 2. Localizacién espacial del Municipio de Nicolds Romero,

Estado de México.
Fuente: Elaboracién propia.
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Método de regresion

La tendencia al crecimiento urbano es una interaccién
dinamica y constante, por medio de la regresidn logistica multiple
aplicada en la plataforma Idrisi Andes mediante la herramienta de
logistic regresion se podra generar la modelacién espacial que
permite identificar las tendencias para el afio 2025.

Para ello se seleccionaron las variables independientes y
dependientes, quedando como:

Dependientes: uso de suelo asentamientos humanos (zonas
urbanasyminas)delosafnos2001y2008.

Independientes: vias de comunicacidn, tasa de crecimiento
media anual de la poblacién municipal de los afios 2000, 2005 y
2010y usoagricolay pastizales 2008.

Las variables independientes son dicotémicas y asignan dos
valores que correspondena 0y 1, esto va por orden de importante y
afectacion, el nimero 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 niimero
de columnas y renglones siendo de 1574x1017, cuyo tamafio de pixel
esde 30 metrosy con el datum WGS84, coordenadas UTM.

La jerarquizaciéon de variables quedo estructurada
conforme al cuadrol.

Cuadro 1. Jerarquizacion de variables para la tendencia de
crecimiento urbano el municipio de Nicolds Romero, Estado de México.

Variable

Vias de
comunicacion

Tasa de

Crecimiento

Uso
Agropecuario

Sumatoria

Vias de

comunicacion

1

0

Tasa de

Crecimiento

Uso Agricola

Sumatotia

Fuente: Elaboracién propia con base a Diaz Delgado C. 2009.
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Se ejecuto el proceso con la herramienta logistic regresion
ingresando en primer lugar la variable de uso de suelo
asentamientos humanos y en el apartado de independientes las
correspondientes, asi como el nimero de predicciones en este caso
se considerd al afio 2025. Se obtiene un archivo en txt en el cual se
manejan las estadisticas en donde muestra que la ROC (Relative
Operating Characteristic) es validado con 0.7721 1o que indica quela
tasade desarrollourbano esaltay probable (figura 3).

Odds Ratio = Not Applicable
Reclassification of cases & ROC (Sample-based computation when applicable):

(1) Select a new threshold wvalue such that, after reclassification, the number
of fitted ls matches the number of observed l1ls in the dependent variable

New cutting thresheold = 0.2018

Classification of cases & odds ratio by using the new threshold

Obsexved | Fitted_0 | Fitted_1 | Perxcent Correct
0 | 5451 354 93.9018
1 | 354 156 30.5882
Adjusted Odds Ratio = €.7857
True Positive = 88.1356%
False Positive = 6.0982%

tion when applicable):

* ROC=1 indicates a perfect fit; and ROC=0.5 indicates a random fit.

Figura 3. ROC de la logistic regresion con respecto a la tendencia de

crecimiento urbano el municipio de Nicolas Romero, Estado de México.
Fuente: Elaboracién propia.

Dando como resultado que la tendencia de crecimiento alta
impactara al 25 % de la superficie municipal, como se muestra en el
cuadro X, cerca del 45% se mantiene y so6lo el 13 % tiene del
municipio una tendencia baja.
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Método de regresion

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

Tendencia Superficie en Porcentaje
hectareas o
Yo
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

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

El mapa tendencial de crecimiento urbano muestra en
primera instancia, que la dinamica de ocupacién del territorio por
parte de este sector se centra en la ciudad de Villa Nicolas Romero

(figura4).
Morelos Simbologia
S Locakdades
I:l Limite del municipio
[ vimites municipates

Tendencia

-

Media

Villa del Carbon

bin,
Tepotiotidn |

Atizapan-de Zdrage

Figura 4. Mapa de la Tendencia del Crecimiento urbano del
municipio de Nicolas Romero, Estado de México.
Fuente: Elaboracién propia.
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Villa Nicolds Romero se encuentra consoliddndose y
manteniendo una edificacién continua de expansién que se dirige
hacia la fusién en una sola aglomeracién con localidades que se
encuentran también en expansion tales como Villa Nicolds Romero,
Cajade Agua, Colonia Morelos, Progreso Industrial, San Miguel Hila,
El Tanque, Loma del Rio, Joya del Tejocote, Loma Larga, Colonia
Llano Grande (Nuevo Ejido), Veintidés de Febrero, Colonia los Tubos
y Lomade SanJosé.

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 especulacion para el desarrollo
habitacional, asi como de someter a fuerte presién a los remanentes
debosques de encino que se encuentran en las partes mas inclinadas
delasladeras.

Por otra parte, en el norte-centro del municipio, localidades
como Puerto Magy, San Francisco Magu, ejido Magu y El Mirador
caracterizadas por aglomerarse a lo largo de las vias de
comunicacion y en forma dispersa, muestran alta probabilidad y
tienden a ocupar también zonas agropecuarias y pequefios bosques
de encino en galeria. Asimismo, en la parte central en donde las
caracteristicas son mas tendientes alo rural, localidades como Santa
Maria 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 pocién sur correspondiente
a Transfiguracion.

Con respecto a la tendencia media, la mas importante es la
queselocaliza enla parte central del municipio, sobre el piedemonte
superior constituido por laderas inclinadas y barrancos en donde
las vialidades importantes ain no estan presentes. Aqui es
importante sefialar la deforestacion del bosque de encino para la
apertura de tierras de cultivo en donde son altas las condiciones
para la recarga del acuifero, la aptitud para la preservacion y
provision de bienes y servicios ambientales, se encuentran bajo
fuerte presion por el sector agropecuario que en esta zona presenta
baja aptitud.
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En resumen, se aprecia que la expansiéon del sector
asentamientos humanos es muy fuerte sobre las zonas
agropecuarias el cual se desarrolla en base a las edificaciones
continuasy el acceso marcado que dan las vialidades.

CONSIDERACIONES FINALES

La herramienta de regresién logistica permite obtener
estadisticas para pronosticar y modelar la probabilidad de un
evento en este caso del crecimiento urbano, permite analizar el
grado de correlacién que existe entre las variables con apoyo de
plataforma de Sistemas de Informacién Geografia facilita el proceso.

La aplicacion de la metodologia permite obtener resultados
predictivos que en gran parte se deben a la dindmica ocupacional y
poblacional, asi mismo, alas politicasy estrategias de Ordenamiento
Urbano que seimplementen enlos planes de desarrollo urbanos.
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11.2 METODO GWR (Geographically Weighted Regression)
Aplicacion en el analisis de la conformacion del valor
catastral del suelo en el municipio de Zinacantepec,
Estado de México

Nydia Lorena Campos Apodaca
Marcela Virginia Santana Judrez
Noel Bonfilio Pineda Jaimes

SINTESIS

Este capitulo presenta una combinacién de procedimientos
para el estudio de la conformacién del valor catastral del suelo
utilizando un método de regresion geograficamente ponderada
(GWR por sus siglas en inglés). Se detalla los pasos de su aplicacién a
un conjunto de diez indicadores identificados como los mas
significativos en la composicion de dicho valor mediante la técnica
de regresion lineal multiple. Se aplica al Municipio de Zinacantepec,
Estado de México, considerando una muestrade 1990 manzanas.

INTRODUCCION

Este capitulo tiene por objetivo aplicar un método de
regresion conocido como GWR (Fotheringham et al., 2002) en la
conformacion 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 metodologia propone que a través de la GWR se conozcan
los indicadores que tienen variabilidad espacial, asi como los
indicadores globales espacialmente estacionarios, la evaluacion de
la calidad de ajuste, el error estandar de la regresion y el valor
Akaieke. Se tomaron en cuenta diez indicadores identificados como
los mas significativos mediante unaregresién lineal multiple.

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

Los modelos obtenidos aportan informacion objetiva acerca
de la composicion del valor de suelo en las diferentes zonas del
territorio municipal, evidenciando ademas 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 disefio de politicas de ordenamiento
territorial orientadas areducirlos desequilibrios espaciales.

MARCO CONCEPTUAL DEL METODO GWR

El método GWR es una forma local de regresion lineal que
analiza interrelaciones de elementos que varian espacialmente. De
esta forma, es posible identificar si las relaciones entre la variable
dependiente y las variables independientes (variables explicativas)
varian en el espacio geografico, obteniéndose un modelo para cada
elemento de la muestra con coeficientes de las variables
independientes que varian en magnitud y direccién con respecto ala
variable dependiente, lo que lo diferencia de un modelo global en
donde se obtiene solamente un coeficiente por cada variable
independiente (M6denesy Villarraga, 2014).

La GWR ajusta tantas regresiones como elementos
analizados haya, dependiendo de su ubicacién geografica, dando
mas peso a las observaciones mas préximas y menos a las mas
lejanas. Asi, resultan estimaciones ajustadas a cada elemento de la
muestra, con surespectiva ecuacion (Gutiérrez-Pueblaetal., 2012).

Para determinar la influencia que tienen diferentes
variables en el caso especifico dela composicion del valor de suelo se
han aplicado técnicas econométricas tradicionales las cuales, si bien
proveen informacion sobre la disposicion a pagar por los atributos
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de un bien inmueble o sobre las caracteristicas de éste que se
consideran deseables, se aplican en datos que son de naturaleza
espacial. Esto da como resultado una ecuacién paratodo el territorio
con coeficientes que son un promedio del comportamiento, en toda
elareadeinterés,delosindicadores analizados.

Lo anterior tiene el defecto de disfrazar las variaciones
geograficas 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 geograficas locales a causa de la heterogeneidad
propia del espacio geografico.

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 (correlacion espacial) nila heterogeneidad espacial, segin
la cual “las formas funcionales varian de acuerdo con la localizacion
de los datos”, por lo que los coeficientes obtenidos con el modelo de
Precios Heddnicos no son estacionarios, sino inestables en el
espacio, esto es comun en el mercado de suelo, ya que una
caracteristica de éste puede ser primordial en una zona y no ser
significativa en otra (Duque et al,, 2011), ademas sin tomar en
cuenta que el valor del suelo se “presenta de manera diferenciada en
el territorio, o sea de manera segmentada, discontinua,
heterogénea” (Humaran, 2010), de tal forma que el territorio esta
segmentado en zonas con diferentes valores de suelo.

A fin de tomar en cuenta la correlaciéon 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
regresion que varian en el espacio. Se basa en la ponderacion
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 funciéon de estas relaciones (Humaran,
2010).
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La ecuacion de la GWR es la siguiente (Humaran, 2010),
ecuacion 1:

y(u,v) = Bo(u,v) + By(u,v)x, + ... + B(u,v)x,+ gu,v)

Donde “Y” es la variable dependiente (en este caso el valor
catastral de suelo), X,,... X, son los atributos analizados, ,, ,,..., , son los
parametros a ser estimados, es el error de la ecuacién, y (u,v) son las
coordenadas de la posicién de cada elemento de la muestra. Elmodelo
genera una estimacion de los parametros de la ubicaciéon y un valor
previsto o estimado aplicando ponderacién geografica de tal forma
que a “los datos o muestras mas cercanos (u, v) seles da un mayor peso
enelmodelo que de datos o muestras mas alejados” (Humaran, 2010).

Posteriormente se procede a la evaluacion de la calidad del
ajuste del método GWR el cual se realiza por medio de dos medidas
de bondad de ajuste: 1) la r cuadrada (R’, considerada el nivel
explicativo del modelo) la cual estd determinada por la parte
sistematica de la ecuacion de regresion y mide la variabilidad de la
variable dependiente y (u,v); y 2) el término correspondiente al
error estandar de la regresion (ecuaciéon 2), en este software se
generan varias columnas por cada indicador, entre ellas la parte
sistematicayotrael error estandar.

Ecuacion 2.

Y{u, V) - ﬁo(ufv) + ﬂl(urv)x.l +..+ ﬂn(uzv)xn+ du) V)

Parte sistematica Error estandar

Cuando se mide la bondad de ajuste se “divide” la ecuacién en
laparte sistematica (el pronostico, la parte dela ecuacion que se puede
explicar en funcién de x) y el error estandar (la parte de la ecuacion
que no se puede explicar a partir de los atributos considerados) a fin
de conocer la importancia de estos dos elementos para explicar la
variacién de y(u,v). La R mide qué proporcién de la variacién de la
variable dependiente es explicada por la parte sistematica de la
ecuacion y al ser una proporcién se mide en valores de 0 a 1. El error
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estandar trata de estimar la variabilidad del componente de la
ecuacion que no se puede explicar (€). Entre mejor sea el ajuste, mayor
eslaR’y menoresel error estandar.

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 calibraciéon del
modelo, en la cual se diferencian los indicadores que varian en el
espacioylos que son espacialmente estacionarios.

Esta técnica proporciona elementos para conocer el nivel
explicativo del método y los errores estandar a nivel local, asi como
para comprobar la significancia estadistica del modelo resultante.
Para graficar tanto los coeficientes de losindicadores generados por el
modelo como la significancia estadistica de éstos, y el nivel explicativo
delosmodeloslocales, se utilizé el software ArcGis version 10.3.

En este estudio se compara el método GWR con el modelo
resultante de la regresién lineal multiple, mediante el criterio de
informacion Akaike (AIC) el cual esuna medida delabondad del ajuste del
modelo, describe la relacion entre la exactitud y complejidad del modelo.
No esuna pruebadel modelo en el sentido de probar una hipétesisnula, es
unaherramienta paraseleccionar el mejor modelo entre varios de ellos.

La aplicacién a las caracteristicas 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 metodologia
econométrica tradicional arroja coeficientes que son promedios de
los datos, mientras que la GWR arroja coeficientes ponderados de
cada una de las caracteristicas, proporcionando informacién mas
precisasobrelarealidad del caso de estudio.

METODOLOGIA

Este trabajo incluye la delimitacién de la unidad de analisis; la
seleccion del caso de estudio; la definicion de las variables y de los
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indicadores respectivos; las fuentes de informacién que se consideraron;
la integracion cartografica de los datos; y finalmente el desarrollo de los
procesos que comprende el analisis del comportamiento de los datos que
se integraron cartograficamente y a partir de éstos, la generacién de los
valores de los indicadores, la aplicaciéon del modelo de Precios Hedénicos
(PH) alos indicadores definidos a fin de obtener un modelo general de la
contribucién de éstos en el valor catastral del suelo y por ultimo, la
utilizacion del método GWR con el propoésito de obtener un modelo local
paracadaelemento delamuestra (figura1).

Figura 1. Esquema metodoldgico para el analisis de la
conformacion del valor catastral del suelo en el municipio de
Zinacantepec, Estado de México, mediante la GWR.
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Fuente: Elaboracién propia, 2018
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APLICACION AL MUNICIPIO DE ZINACANTEPEC (MANZANAS SELECCIONADAS)

El area 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 analisis 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
valuacién 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 lasvariables independientes (cuadro 1).

Cuadro 1. Variables e indicadores

Variables Indicadores

1 Distancia minima del centroide de manzana a
centralidad de jerarquia baja (ml)

1.Distancia a centros de 2.Distancia minima del centroide de manzana a
importancia centralidad de jerarquia media (ml)

3.Distancia minima del centroide de manzana a
centralidad de jerarquia alta (ml)

2.Distancia a vialidades 4.Distancia minima del centroide de manzana a vialidad
principales principal (ml)

5.Distancia minima del centroide de manzana a preescolar

(ml)
6.Distancia minima del centroide de manzana a primaria
(i)
3.Distancia a instituciones 7.Distancia minima del centroide de manzana a secundaria
educativas (ml)

8.Distancia minima del centroide de manzana a media
superior (ml)

9.Distancia minima del centroide de manzana a superior

(ml)

10.Distancia minima del centroide de manzana a guarderia
(ml)

11.Distancia minima del centroide de manzana a clinicas
consultorios (ml)

4.Distancia a instituciones 12.Distancia minima del centroide de manzana a
de salud consultorios generales (ml)

13 Distancia minima del centroide de manzana a
hospitales generales (ml)

14.Distancia minima del centroide de manzana a medicina
especializada (ml)

5.Distancia a oficinas de 15.Distancia minima del centroide de manzana a oficina
gobierno de gobierno (ml)
. o 16.Distancia minima del centroide de man zana a un area

6.Distancia a dreas homogénea de tipologia buena (ml)
homogéneas de tipologia
regular y buena 17 Distancia minima del centroide de manzana a un area

: homogénea de tipologia regular (ml)
7 Clasificacion de la 18 Ponderacion de la tipologia del 4rea homogénea Fuente:
manzana Elaboracion propia, 2018

19.Distancia minima centroide de manzana a la manzana

8.Distancia a conjuntos .
mis cercana en cerrada (ml)

urbanos de acceso
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Procedimientos

El primer paso es la obtencidon de los valores de los 28
indicadores mediante el método de doble umbral y herramientas de
geoprocesamiento en un sistema de informacion geogréfica.

Posteriormente se estandarizaron y se estimo la correlacion
entre las variables independientes y la variable dependiente
mediante la correlacién de Pearson en el software de IBM SPSS
Statistics. Por no identificarse correlacidon 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 aplic6 la técnica de regresion lineal
multiple paso a paso. Por identificarse la presencia de colinealidad
se eliminaron ocho indicadores.

Considerando el maximo nivel de explicacién (R*) de los
modelos resultantes y asegurando que los indicadores que le
corresponden no presenten colinealidad, ademas de tomar en cuenta
que éstos no presenten coeficientes con signo invertido respecto a la
correlacion con la variable dependiente, se seleccion6 el mejor modelo,
obteniendo asi un modelo global para todo el territorio con los diez
indicadores mas significativos en el valor catastral de suelo (cuadro 2).

Cuadro 2. Coeficientes del modelo seleccionado a partir de la
regresion lineal multiple

Coeficientes no Coeficientes Estadisticas de
Modelo estandarizados | estandatizados ¢ Sig: colinealidad
Error
B estiandar Beta Tolerancia | VIF
12 |(Constante) |5.192 .013 397.131) 0.000
zpond_tipo | .482 .017 434 28.125 .000] 579 1.728
zd_rrm 367 .024] 3341 15.044  .000 280/ 3.570)
zd_cent_al |-.184 .025 -.161 -7.485 .000 297 3.364
zd_consult | -.058 .014) -.052 -4.158 .000) .881| 1.135
zd_cjidos .078 .023 071 3.452  .001 322 3.100]
zd_media_s | -.053] .014) -.048 -3.713] .000) 840/ 1.190
zd_cent_ba | -.043 014 -.039 -3.065 .002 .831] 1.203]
Z.cos 299 .020) 267 14.927, .000| 431 2.319
zviv_ha -.099 .022 -.090 -4.624f .000) 362 2.761
zpond_rinu | .032) .014 .030) 2.394  .017 902 1.108
Variable dependiente: In_valcat

Fuente: Elaboracién propia, 2018
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Toda vez que los datos son de naturaleza espacial, s6lo en caso
de existir autocorrelacion espacial y/o heterogeneidad espacial seria
necesario aplicar métodos de regresion espacial. Para comprobar la
existencia de autocorrelacion espacial en el modelo seleccionado se
utiliz6 el Indice de Mor4n, el cual mide la autocorrelacion espacial
basada en las ubicaciones y los valores de las entidades y evalua si el
patrén expresado estaagrupado, disperso o es aleatorio (figura 2).

Se aplico el indice de Moran en el software ArcGis 10.3 a partir de
las siguientes hipoétesis, partiendo de que en el anadlisis espacial la

hipétesisnulasignificaausenciade un patrén espacial (Vilalta, C.]., 2005):

H,: No existe autocorrelacién espacial (los valores de suelo estan
distribuidos en formaaleatoriaen el areade estudio).

H,: Existe autocorrelacion espacial.

Figura 2. Resultado de la autocorrelacion espacial mediante el indice de Moran

Moran's Index: 0.584342 Significance Level Critical Value
z-score: 119.732518 "’“"o"'o'l’ = iz:;*z';l
p-value: 0.000000 0.05 2.58 - -1.96

010 [ -1.96--1.65
- 3 -1.65-1.65
010 [ 1.65-1.96
005 @EE 1.96-2.58
001 mE >258
-— —
Significant Significant

Clustered

Fuente: Proceso propia, 2018
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El resultado sefiala que la distribucién de los valores es
agrupada (clustered) e indica que dado el valor p = 0.01 (el valor p
correspondiente al area marcada con color rojo en la figura 1) hay
una probabilidad del 1% de que este patrén agrupado pueda ser el
resultado de una distribucién aleatoria. Puede afirmarse que la
concentracion no es aleatoria, por lo tanto se rechaza la hipotesis
nulay se concluye que existe autocorrelacion espacial.

En lo que respecta a la heterogeneidad espacial, ésta
se presenta cuando se analiza un fenémeno que se distribuye de
manera distinta en el espacio analizado (Chasco, 2004). Segin Anselin
(2001 citado en Chasco, 2004), 1a heterogeneidad espacial puede ser
definida como la “inestabilidad estructural en forma de varianza no
constante de los residuos de unaregresion (heteroscedasticidad) o en
los coeficientes del modelo”, de lo cual se deduce que la
heterocedasticidad es una manifestacion de la heterogeneidad
espacial enun modelo de regresion lineal multiple (Charo,2004)ysila
heterogeneidad espacial esta presente, es necesario utilizar técnicas
quetomen en cuenta el componente espacial.

Considerando lo anterior, se identificé la heterogeneidad
espacial al comprobar la presencia de heterocedasticidad en el
modelo obtenido mediante pruebas estadisticas: 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 heterocedastico y, por lo tanto, espacialmente
heterogéneo (cuadro 3).

Cuadro 3. Pruebas de heterocedasticidad

PRUEBA DF VALOR Prz’vl;‘:rﬂif;ad
Breusch-Pagan 10 173.6656 0.00000
Koenker-Bassett 10 50.3990 0.00000
White 65 330.7592 0.00000

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

En la aplicacion del método GWR se consideraron los diez
indicadores resultantes de la técnica de regresion lineal multiple. Se
utilizo el software GWR primero paraidentificar los indicadores que
tienen variabilidad espacial y aquellos a los que se debera de dar un
tratamiento de indicadores globales.

Mediante la prueba de Monte Carlo se identificé que el
indicador distancia a centro de importancia de jerarquia 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 sefiala
que son heterogéneos espacialmente (cuadro 4).

Cuadro 4. Prueba de significancia de Monte Carlo

Nombre del indicador Parametro | Valor-p
Intercepto | 0.00000 Hohok
Coeficiente de ocupacion del suelo ZCOSs 0.00000 Horok
Numero de viviendas por hectirea zviv_ha 0.00000 Hhok
Tipologia del 4rea homogénea zpond_ti | 0.00000 Hokok
Riesgos por inundaciones zpond_ri | 0.00000 Hork
Distancia a centralidad de jararquia alta zd_cen_a {0.00000 o
Distancia a centralidad de jararquia baja zd_cen_b | 0.09000 n/s
Distancia a consultotios medicos zd_consu | 0.00000 Horok
Distancia a instituciones de educacién media supetior |zd_media |(0.00000 Horok
Distancia a suelo de propiedad social zd_ejido | 0.00000 ok
Distancia a zonas de riesgos por remocién en masa zd_rrm 0.00000 ok
*** = significancia al nivel 0.1%

Fuente: Proceso propio, 2018

Posteriormente se aplicd la técnica semiparamétrica del
método GWR. En la ejecucion del método se especifico 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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obtencion de un micro modelo para cada uno de ellos, de tal forma
que cada uno tendra un comportamiento distinto de los valores de
los indicadores en cuanto a la magnitud y en algunos casos también
enladireccion.

La evaluacién de la calidad del ajuste se realizéo mediante el
nivel explicativo del modelo (la R’) y el error estandar de la
regresion. El modelo general tiene un nivel explicativo mayor que el
modelo resultante de la técnica de regresion lineal multiple y un
valor Akaike’ menor, lo que evidencia que es mejor modelo con
respecto al obtenido delaregresiénlineal multiple (Cuadro 5).

Cuadro 5. Nivel explicativo y criterio de informacion Akaike

Modelo Nivel explicativo AIC
Regresion lineal maltiple 72.7% 3500.1856
GWR 81.9% 2781.5808

Fuente: Proceso propio, 2018 en el software GWR

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

Almoloya de Juirez

[ Manzanas

Nivel explicativo (R)
Q55662 - 0626565
[ 0626566 - 0703782
0703783 - ATHIS
N O.TH139 - ATH5NET
0795168 - 8402

Escala 1:80,000
Area de proteccién de

flora y fauna
Nevado de Toluca

Fuente: Proceso propio (2018)

Conrespecto al error estandar, 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 ecuacién con el
término de error aleatorio (€). La magnitud de los errores estandar
es una medida del ajuste del modelo. La figura 4 muestra la
distribucién de éstos en el modelo resultante del método GWR.
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Figura 4. Municipio de Zinacantepec. Manzanas seleccionadas.
Error estandar de los modelos

Simbologia

Manzanas

Error estandar
0490670 - 0.514090
(0514091 - 0.521388
I 0.521389 - 0.525866
W 0.S25467 - 0.527973
0527574 - 0.530343

Escala 1:80,000
Area de proteccion de

flora y fauna S | \

Nevado de Toluca L ey . vy

Fuente: Proceso propio (2018)

Lo anterior muestra que la calidad del ajuste del método
GWR depende de la ubicacion de cada elemento de la muestra, ya
que tanto la R’ que mide qué proporcién de lavariacién dela variable
dependiente es explicada porlosindicadores incluidos en el modelo,
como el error estandar que estima la variabilidad del componente
de la ecuacion 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 ponderacion
de la tipologia del area homogénea, la distancia a zonas de riesgo por
eventos de remocion en masa, la distancia a centros de importancia de
jerarquia alta, la distancia a consultorios médicos, la distancia a suelo
con régimen de propiedad social, la distancia a escuelas de educacion
media superior, la distancia a centro de importancia de jerarquia baja, el
coeficiente de ocupacion de suelo, el nimero de viviendas por hectarea
ylaponderacion del riesgo porinundaciones.
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En lo concerniente a la variabilidad espacial de los diez
indicadores con la contribucién mas significativa en el valor de
suelo, ésta muestra que el aporte de cada uno de ellos a la formacion
del valor de suelo es diferente en cada modelo local, es decir, est4 en
funcién delaubicacion geografica de cada elemento dela muestra: el
mismo indicador tiene diferente influencia en el valor catastral de
suelo dependiendo de la ubicacién de lamanzana.

La heterogeneidad espacial de los indicadores se demuestra
por medio de las graficas del comportamiento de los coeficientes
resultantes enlos modeloslocales obtenidos. La figura 4 muestralos
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
estadistica -con un nivel de confianza de 90%- de la variabilidad de
los coeficientes delos modeloslocales.
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Figura 5. Variabilidad espacial de los coeficientes de los
indicadores y significancia estadistica. Municipio de Zinacantepec.
Manzanas seleccionadas.

Coeficiente de ocupacin de suelo Significancia estadistica

Significancia estads tica

Numero de wviendas por hectirea Significancia estads tica

Fuente: Proceso propio (2018)
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CONSIDERACIONES FINALES

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

El método GWR result6 ser mas conveniente toda vez que
considera la autocorrelacion espacial y la heterogeneidad espacial
de los datos, lo cual es indispensable en el modelamiento de un
fenémeno cuyos indicadores son de naturaleza espacial.

De la prueba de Monte Carlo se identifico que el indicador
distancia a centro de importancia de jerarquia baja (zd_cen_b) no
tiene variabilidad espacial y por lo tanto debe ser considerado como
fijo o estable en el espacio. Alos 9 indicadores restantes se les dio el
tratamiento de locales, ya que esta prueba sefial6 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 direccién 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 geograficas en las magnitudes y en los signos de los
coeficientes conrespectoal modelo global.

La variabilidad espacial de los diez indicadores con la
contribuciéon mas 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, estd en funcion de la ubicaciéon de cada
elemento de la muestra: el mismo indicador tiene diferente
influencia en el valor catastral de suelo dependiendo de la ubicacion
delamanzana.
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Se concluye que existe variabilidad espacial en el territorio
municipal de los indicadores mas significativos en el valor catastral
de suelo.

Se concluye que la ubicacién es un factor sustancial en el
valor de suelo, como lo afirma la teoria de la localizaciéon que
atribuye la formacion del valor del suelo a partir de la accesibilidad,
pero no es el factor determinante; se identifica que actualmente
factores como lajerarquizacidn social y elementos socioecondémicos
adquieren una mayor relevancia, de acuerdo con la teoria de la
jerarquizacion social que resaltan el prestigio social y diferenciacion
social del espacio en el valor del suelo.

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