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Resumen

La tendencia global a la urbanizacion implica la necesidad de incrementar la dotacion y
mantenimiento de infraestructura publica esencial, como de movilidad, equipamientos basicos y
servicios publicos, que aseguren una calidad de vida minima aceptable para la poblacion. Al mismo
tiempo, representa una mayor presion financiera sobre los gobiernos locales quienes se encargan
de su aprovisionamiento. La realidad del pais muestra, sin embargo, que este nivel de gobierno es
muy dependiente de las transferencias federales y que sus recursos son insuficientes para costear
el cumplimiento de sus obligaciones. Por tal motivo, es necesario incrementar su capacidad
recaudatoria y hacer frente a los retos del futuro. Mdas aun, el proceso de urbanizaciéon que
experiment6 la Zona Metropolitana de la Ciudad de México (ZMCM) dio como resultado una
estructura urbana fuertemente polarizada y desigual. Combinado con la l6gica de rentabilidad en
la provision de servicios publicos urbanos, resultado de los procesos de neo liberalizacion, se ha
creado un circulo vicioso en donde los elementos urbanos, financiados ptublicamente, se concentran
en zonas mejor dotadas, perpetuando la desigualdad espacial y exclusion social. Los gobiernos
locales tienen a su disposicidon herramientas muy potentes para atender estos problemas, como los
impuestos a la propiedad inmobiliaria, tales como el impuesto predial y la captacion de plusvalias.
Sin embargo, para su implementacion se necesitan analisis detallados de las relaciones entre los
elementos del entorno urbano y el precio de los inmuebles, ya que permiten identificar los efectos
de la inversion publica en el valor. En México son pocos los estudios que analizan estas relaciones,
principalmente por la falta de informacion sobre el mercado inmobiliario. Ademas, su andlisis
requiere consideraciones metodologicas debido a la naturaleza espacial de la informacion. Por tal
motivo, este trabajo analiza la relacion entre los elementos del entorno urbano y el precio en el
mercado de vivienda de la ZMCM, utilizando técnicas de econometria espacial y aprendizaje
automatico. Los resultados muestran que la estructura, la localizacion y la relacion de dependencia
espacial son variables fundamentales en la conformacion del valor. Las viviendas de mayor precio
se concentran en zonas centrales consolidadas, con larga trayectoria de inversion publica, y se
benefician en gran magnitud de la proximidad a infraestructura y equipamientos urbanos. En
contraste, las viviendas de menor valor se ubican en las amplias periferias del norte y oriente de la
metropoli, donde la accesibilidad a infraestructuras de movilidad es limitada y la cercania a los

elementos urbanos presenta menores beneficios.



Indice

Introduccion

Planteamiento del problema
Preguntas y objetivos
Hipotesis

MATCO TOOFICO ... e v e e e e e et e e e e e et et et eee e e e e e et et eee eee e veee s

1.1 Vivienda...

1.2 Analisis de prec10 .
1.2.1 Modelos de locahzacmn remdenmal
1.2.2 Modelo de precios hedonicos

1.3 Estimacion de la Funcidon de Precios HedOniCos ... ... ceeoee e e e e e e e e e

1.3.1 Método clasico

1.3.1.1 Supuestos clave

1.3.1.2 Informacion espacial
1.3.2 Métodos espaciales y semi-paramétricos
1.3.3 Evidencia empirica

1.4 CONCIUSIONES ... coe oot e e e e e e e et e e e e e e e e et et e e e e e e e aae e,

El aprendizaje automdtico en la estimacion de la FPH... ..............c.....ccooeve e ee e,
en36
37
24 Conclus10nes

2.1 Funcionamiento.. .
2.2 Modelos Agnostlcos de Interpretablhdad
2.3 Aplicacién en la metodologia hedonica...

Contextualizacion de la zona de eStUdio ... ... ... .......cc.coooeiieiieeiie e e e,
3.1 Urbanizacion y dotacion de infraestructura... ... .. cooveeves vesveeeeevee ves e e e e
3.2 Distribucion de poblacion y empleo... ... ..o veever oot it e e e e
33 CONCIUSIONES ... .ot ve tes e et et it et et et e e et e e e ee et e e e e e ce eeeee e e

Metodologia...

4.4 Obtencwn de datos
4.5 Construccion de Varlables... e e e e e e e e e e e e
4.6 MELOAO AE ANALISIS ... ven e et et eee et e e e e e e e e et et e eee e e e e e e s

Analisis empirico.. .
5.1 Descripcion del mercado de V1V1enda
5.2 Determinantes del precio...

CONCIUSTONGS ... e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e et e e et e e e e e e e

BIDIIOGEASTA... ... oo e e e e e e e et e e e et et e e et e e e e e e ae tae aee ee ae e e s e

A2

e d2
.13

22

33

35

41

43
43
47

49

Y
231
53
38

o1/,
60
5.3 Analisis exploratorio de relac10nes complejas...

77

83

87



Lista de siglas y acronimos

AIC Criterio de Informacion Akaike
ALE Efectos Locales Acumulados

BIC Criterio de Informacion Bayesiano
BRT Autobuses de Rapido Transito

CETRAM  Centro de Transferencia Modal
CPyVv Censo de Poblacion y Vivienda 2020
CU Ciudad Universitaria

DARPA Agencia de Proyectos de Investigacion Avanzada de Defensa de Estados Unidos

DCN Distrito Central de Negocios

DDF Departamento del Distrito Federal

DENUE Directorio Estadistico Nacional de Unidades Econdmicas
ENVI Encuesta Nacional de Vivienda 2021

FI Importancia de Variables

FPH Funcion de Precios Hedonicos

GAM Modelos Aditivos Generalizados

GLS Minimos Cuadrados Generalizados

GWR Regresion Geograficamente Ponderada
IMSS Instituto Mexicano del Seguro Social
INEGI Instituto Nacional de Estadistica y Geografia

INFONAVIT Instituto del Fondo Nacional de la Vivienda para los Trabajadores
IPN Instituto Politécnico Nacional

ISSSTE Instituto de Seguridad y Servicios Sociales de los Trabajadores del Estado

LM Multiplicadores de Lagrange
LIME Explicaciones Agnosticas de Modelos Locales Interpretables
LISA fndice Local de Autocorrelacion Espacial I Moran

LWR Regresion Localmente Ponderada



MCO Minimos Cuadrados Ordinarios

MGWR Modelo Mixto de Regresion Geograficamente Ponderada

MV Maxima Verosimilitud

ONU Organizacion de las Naciones Unidas
PD Dependencia Parcial

RMSE Raiz del Error Cuadratico Medio
RTP Red de Transporte de Pasajeros

SAR Modelo Espacial Autorregresivo
SEM Modelo de Error Espacial

SHAP Explicaciones Aditivas de Shapley
SIG Sistemas de Informacion Geografica
STC Sistema de Transporte Colectivo Metro
UAM Universidad Autonoma Metropolitana
VIF Factor de Inflacion de la Varianza
XIA Inteligencia Artificial Explicable

ZMCM Zona Metropolitana de la Ciudad de México



Introduccion

El mundo avanza hacia un futuro cada vez mas urbano. De acuerdo con ONU-Habitat, en 2022 ¢l
56% de la poblacion habitaba en zonas urbanas y para 2050 se estima que la proporcion aumentara
a 68%. En América Latina, la poblacion urbana alcanzara el 87%, consolidandose como una de las
regiones mas urbanizadas del mundo (ONU-Habitat, 2022). Particularmente, en México se
proyecta que entre el 70% y 80% de la poblacion vivird en asentamientos urbanos (ONU-Haébitat,

2017).

Esta tendencia a la urbanizacion implica una creciente presion sobre la capacidad de los gobiernos
locales para financiar infraestructura, bienes y servicios publicos que aseguren una calidad de vida
minima aceptable para sus habitantes. Los recursos publicos suelen ser insuficientes para solventar
el costo de la infraestructura, especialmente en contextos de rapido crecimiento poblacional y
expansion territorial. En el caso de México, al analizar la composicion de egresos nacional y del
agregado subnacional (Grafica 1), se observa que la mayor proporcion del gasto se destina a gasto
corriente, es decir, gastos administrativos, mientras que solo al rededor del 20% se destina a

inversion en infraestructura.

Grafica 1. Composicion de egresos

Nacional Municipal (agregado)
100 -
9%
80
70
60
50
40
30% 30
20% 20
10%

10

0% 0
2019 2020 2021 2022 2023 2019 2020 2021 2022 2023
® Gasto corriente ® Gasto en inversion ® Gasto ble ™ Deuda ™ Disponibilidad final

® Gasto corriente ™ Gasto en inversion ® Gasto programable ® Deuda ® Disponibilidad final

Fuente: Elaboracion propia con datos de INEGI, 2024

Més aun, el proceso de urbanizacion que experiment6 la ZMCM dio como resultado una estructura
urbana marcada por una fuerte polarizacion y desigualdad social. Los grupos de menores ingresos
se concentran en areas periféricas con escaso acceso a infraestructura de movilidad, equipamientos
publicos de calidad y oportunidades laborales, en tanto que los grupos de mayores ingresos se
localizan en zonas privilegiadas, con alta accesibilidad a los componentes de la ciudad (Montejano

Escamilla et al., 2018).



En las ultimas décadas, la provision de servicios publicos urbanos, histéricamente responsabilidad
estatal, experimentd un creciente proceso de mercantilizacion dando como resultado que los
servicios publicos basicos u obras de infraestructura, como el transporte o equipamientos urbanos,
se gestionen como bienes privados sujetos a logicas de rentabilidad, relegando su caracter de
derecho ciudadano. Esto ha reforzado la distribucion espacial desigual de los infraestructura y
equipamientos, ya que las inversiones publicas se concentran en zonas de mayor nivel
socioecondmico, en donde los margenes de rendimiento econdémico son mas altos. Por ejemplo, un
estudio de Flores y Caracheo (2021), sobre la calidad del servicio de agua potable en la Ciudad de
México, encontrd una relacion directa con la capacidad econdmica de las alcaldias, mostrando

patrones de exclusion territorial.

Estas circunstancias generan un circulo vicioso que refuerza la desigualdad urbana. Las éareas
privilegiadas se vuelven mads atractivas para la escasa inversion publica y privada, lo que revaloriza
sus propiedades. En contraste, las periferias marginadas, que carecen de acceso a infraestructura
de transporte y equipamientos basicos de calidad, se mantienen en las mismas circunstancias por
la poca inversion que se realiza, perpetuando la desigualdad espacial y exacerbando la brecha entre

grupos sociales.

Para atender estos problemas, los gobiernos locales tienen a su disposicion potentes herramientas
como los impuestos inmobiliarios, tales como la captura de plusvalias y el impuesto predial, que
permiten capturar la valorizacion de la inversion publica en la propiedad inmobiliaria y ayudan a
incrementar los ingresos locales. Sin embargo, para su implementacion se necesitan analisis
detallados que muestren las relaciones entre los elementos urbanos y el precio de las viviendas; de
esta manera se puede identificar el efecto de la inversion publica en el valor inmobiliario. Esta
informacion podria servir para disefiar mecanismos de financiamiento mas justos y equitativos
cuyos recursos generados sean utilizados para financiar proyectos en zonas marginadas,

promoviendo una redistribucion de beneficios y reduccion de brechas sociales.
Planteamiento del problema

A pesar de su importancia, hay una falta de investigaciones que analicen los efectos de los
elementos urbanos en el precio de las viviendas. Esto se debe, principalmente, a la falta de
informacion sobre el mercado inmobiliario y a la dificultad de conseguir estimaciones fiables. La

mayoria de los estudios recientes sobre la vivienda en la ZMCM han abordado problemas como la
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division social del espacio, el uso del suelo y las politicas de vivienda, dejando sin atender el
analisis de los precios (Sobrino, 2014). La investigacion mas reciente sobre los efectos de los
elementos urbanos fue realizada por Ramirez de la Cruz et al., (2020) quienes exploraron la
relacion entre la infraestructura publica y la capitalizacion de sus beneficios por parte de
desarrolladores inmobiliarios en la ciudad de México. Dicho trabajo adopt6 la teoria hedonica y
aplicé un modelo paramétrico de minimos cuadrados ordinarios (MCO) para medir la valorizacion

de estos elementos de la ciudad.

Las relaciones entre los atributos de la vivienda, en especial los elementos urbanos, y el precio
necesitan ser analizadas cuidadosamente. La naturaleza espacial de los datos inmobiliarios y de los
elementos urbanos provoca problemas en los modelos tradicionales de MCO para estimar de forma
fiable los efectos marginales de los atributos. De no cumplir con ciertos requisitos metodolédgicos,

pueden surgir problemas relacionados con sesgos, inconsistencias y eficiencia de los coeficientes.

La informacion localizada o con dimensién espacial presenta efectos denominados como
dependencia espacial y no estacionariedad a lo largo del territorio, que pueden generar problemas
en las estimaciones de los modelos. Estos efectos se refieren a la existencia de patrones espaciales
no aleatorios, aglomeraciones que concentran a ciertos tipos homogéneos de poblacion y vivienda.
La existencia de aglomeraciones puede provocar que los modelos realicen estimaciones

ineficientes y sesgadas, invalidando cualquier andlisis inferencial.

Por otro lado, los atributos del entorno, al estar fuertemente vinculados al espacio pueden presentar
efectos no lineales o complejos. Por ejemplo, la cercania a algunas estaciones de transporte publico,
que concentran actividades que generan externalidades negativas, puede tener un efecto negativo
en el precio de las viviendas més cercanas, pero después de cierto umbral de distancia la relacion
se invierte debido a los beneficios en términos de accesibilidad aun presentes. Otro ejemplo es el
de Chen et al., (2024) quienes encontraron, en la ciudad estadounidense de Lucas County, que la
relacion entre las 4reas verdes y los precios de la vivienda presentan una relacion no lineal debido
a efectos de umbral y a efectos marginales decrecientes. La accesibilidad a espacios verdes se
asocia con una fuerte valorizacion positiva hasta los 400 m, sin embargo, superando esa distancia,
la magnitud del efecto se reduce. Este tipo de relaciones son dificiles de capturar por los modelos

de regresion tradicionales que asumen un efecto lineal y estable de cada atributo.



Las caracteristicas de la informacion espacial y sus implicaciones metodologicas muestran la
necesidad de adoptar métodos que permitan dar cuenta de tales complejidades. Por tal motivo, este
trabajo explora los efectos de los atributos de la vivienda en el precio, con especial atencion a los
elementos de entorno urbano, utilizando técnicas de econometria espacial y de aprendizaje
automatico. La informacién generada por este andlisis podra ser utilizada para mejorar
herramientas como la captura de plusvalias y el impuesto predial, las cuales tienen un alto potencial
para ayudar a atender los problemas de debilidad financiera local, desigualdad espacial y

polarizacién social en la ciudad.
Por lo tanto, la pregunta y el objetivo general de la investigacion es:

(Cuales son los efectos de los atributos de la vivienda, especialmente los elementos del entorno

urbano, en la conformacion del precio en la ZMCM?

El objetivo general de esta investigacion es identificar el efecto que tienen las caracteristicas de la
vivienda, especialmente los elementos del entorno urbano, en la conformacion de su valor en el

mercado de vivienda de la ZMCM.
Preguntas particulares:

(Cuadles son los atributos que mas contribuyen en la conformacion del precio?

(Cuadl es el efecto de los elementos del entorno urbano en el precio?

(Cuadles son las caracteristicas de las relaciones existentes entre los atributos y el precio?
Objetivos particulares:

Identificar los atributos mas importantes en la conformacion del precio.

Estimar el efecto de los elementos del entorno urbano en el precio.

Analizar los detalles de las relaciones existentes entre los atributos de la vivienda y el precio.

Hipotesis:

El efecto de los elementos urbanos en la valorizacién de las viviendas, ademas de depender de los

beneficios que representa su accesibilidad o las externalidades que puedan generar, también
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depende de la localizacion geografica y contextualizacion histérica de su espacio inmediato, asi

como de las relaciones de dependencia espacial que existen entre las viviendas de la ZMCM.
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Marco teorico
Vivienda

La vivienda es una de las necesidades materiales mas esenciales de la humanidad; abarca multiples
dimensiones y, por lo tanto, puede ser analizada desde diferentes visiones (Balchin et al., 2000).
Desde una vision sociologica, ademas de representar un refugio, también contiene atributos
subjetivos como estatus e identidad social, los cuales motivan la agrupacion espacial de individuos
con caracteristicas semejantes, lo que a su vez refleja la division de la estructura social. Tales
agrupaciones muestran y definen el lugar de cada individuo dentro de la ciudad y revelan la forma
diferenciada de acceso y apropiacion de los recursos urbanos. Se argumenta que el lugar donde
viven las personas determina en gran medida las oportunidades a las que tienen acceso (Garrido

Rodriguez et al., 2023).

Desde la economia espacial, la vivienda, como mercancia, es Uinica de multiples formas y comparte
ciertos aspectos con la vision socioldgica. Es durable y espacialmente inmévil. Su localizacion
implica efectos relacionados con el vecindario en términos de externalidades positivas y negativas,
y con la accesibilidad a los centros de empleo, lo que significa que su posicion relativa y el entorno
urbano son fundamentales en la conformacion de su valor. Es heterogénea, existen viviendas de
distinto tamafio, calidad, edad, estilo, amenidades, vecindarios y localizaciones. La heterogeneidad
implica que el mercado de vivienda puede ser desagregado en diferentes submercados, segun sus
caracteristicas estructurales, patrones de accesibilidad y caracteristicas de la poblacion que las
habita. Tiene un precio alto, por lo que su demanda también depende de la disponibilidad de crédito
y financiamiento. Mudarse es costoso no solo en términos monetarios, por lo tanto, cuando el
ingreso o las preferencias cambian, los consumidores no ajustan instantdneamente su consumo de
vivienda. Y su produccion esté relacionada con el crecimiento econdmico (Bluestone et al., 2008;

Sobrino, 2014).

Estas particularidades caracterizan el funcionamiento del mercado residencial. Su reconocimiento,
y el de las complejidades que involucran, condujo al desarrollo de diferentes cuerpos tedricos para
explicar la racionalidad, bajo principios econdmicos, de la conformacion de los precios y las

dinamicas espaciales del mercado de vivienda (Bluestone et al., 2008).
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Analisis de precios

En el mercado de vivienda, como en otros mercados, la interaccion entre oferta y demanda puede
considerarse como fundamental en la creacion de los niveles de precios, en donde estos asignan las
viviendas a los consumidores con los cuales sus ingresos se empatan con los costos (Kirby, 1976).
La descripcion de este equilibrio tradicionalmente se lleva a cabo en términos de la teoria del
equilibrio del consumidor, sin embargo, en el caso de la vivienda, esta no permite agregar a los
individuos para encontrar una solucién de mercado. De forma clésica se puede derivar la curva de
demanda individual variando el precio del producto. Si las curvas de demanda individuales se
pueden agregar, se obtiene la demanda de mercado. Pero en este caso particular, vivienda y suelo
estan tan interconectados que no se puede derivar esta curva. La curva de demanda solo se podria
obtener para ubicaciones especificas, por lo tanto, la demanda del mismo individuo varia con la

localizacion (Alonso, 1964).

Por tal motivo se han desarrollado distintos ajustes a los conceptos tradicionales usados para
formular el equilibrio de mercado con la intencioén de considerar las caracteristicas particulares de
la vivienda y usar la racionalidad econdmica para explicar sus procesos y productos. Estos ajustes
han sido materializados en dos perspectivas analiticas fundamentales, las cuales estan fuertemente

relacionadas (Sobrino, 2014).
Modelos clasicos de localizacion

La primera y mas antigua es la relacionada con los modelos de localizacion residencial
desarrollados por Wingo, (1963), Alonso (1964) y Muth, 1969 (O ‘Sullivan, 2012; Sobrino, 2014).
Estos examinan la seleccion del lugar de residencia como un procedimiento de maximizacion de
utilidad restringida por el ingreso (Hirsch, 1973). El objetivo, ademas de explicar como es que el
suelo adquiere su valor, es saber como es que se asigna entre distintas categorias de usuarios,

incluyendo empresas y residentes (Bluestone et al., 2008).

El modelo se desarroll6 a partir del trabajo de Von Thunen (1826) quien establecid, para el caso
agricola, que la renta de un predio se determina por el excedente econdmico que puede brindar una
localizacion, el cual es determinado por la diferencia entre los ingresos y los costos totales, que

incluyen a los costos de transporte (Alonso, 1964).
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Supone que los agentes son idénticos en el sentido de que producen la misma cantidad de productos
con los mismos costos, pero difieren en su localizacion. Por lo tanto, aquellos localizados cerca del
mercado central tienen un mayor excedente econémico debido a los bajos costos de transporte. Al
alejarse del centro, los costos de transporte aumentan y, por lo tanto, el excedente econdomico
disminuye. Al alejarse mas se llega a un punto en donde los costos totales se igualan a los ingresos
totales, marcando el limite geografico de esa actividad y el umbral de la ciudad, ya que mas alla de
ese punto la actividad agricola se vuelve financieramente inviable (Bluestone et al., 2008). Este
proceso es conocido como el principio residual, siendo que el monto de renta es el residuo después
de pagar los costos de produccion, los costos de transporte y la ganancia media de la actividad

(Garrido Rodriguez et al., 2023).

Este mecanismo fue adaptado al entorno urbano en donde no existe solo un tipo de usuario, sino
distintos tipos, con actividades diferentes, que compiten por acceder al mercado central, también
conocido como Distrito Central de Negocios (DCN). En este caso no solo valoran los costos de
transporte, sino que también la accesibilidad y las economias de aglomeracion que brinda el DCN.
Por ejemplo, en el caso del sector de la informacion, valoran la accesibilidad debido a que su
actividad exige el intercambio de informacion tacita, lo cual solo se logra a través del contacto cara
a cara entre los trabajadores, cuya alta especializacion vuelve sus costos de oportunidad muy
elevados (O ‘Sullivan, 2012). Ademas, la disposicion de este sector a pagar depende de las
ganancias que reporta, de tal manera que, para este tipo de agentes, la curva de demanda tiene una
pendiente negativa pronunciada cerca del centro, lo que resulta en una disposicion a pagar por usar

suelo central muy alta, pero que al alejarse disminuye rapidamente.

Dentro de este marco de andlisis urbano se incluye al sector residencial, el cual compite con los
demas usuarios por el uso del suelo (O ‘Sullivan, 2012). A diferencia de las empresas, el factor
locacional clave para los residentes son los costos de traslado, es decir, el costo de los viajes que
realizan para llegar a su lugar de trabajo. Cabe decir que el modelo residencial elabora algunas
suposiciones y simplificaciones de la realidad para hacer el andlisis mas claro y sencillo. Estas
incluyen: que todos los residentes tienen las mismas preferencias, lo que resulta en una vivienda
estandar; que tienen conocimiento perfecto y existe un mercado en equilibrio; que los costos de
traslado son estrictamente monetarios, ademas de incrementar proporcionalmente con la distancia;

que al menos un miembro de la familia viaja al DCN; que otros desplazamientos son
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insignificantes; que los servicios publicos y los impuestos son iguales en todos los lugares; y que
la calidad ambiental es la misma en todos los lugares. Estas suposiciones convierten al DCN en el

punto focal para los residentes de la ciudad (O ‘Sullivan, 2012).

La curva de demanda de los residentes tiene una pendiente negativa que refleja la menor
disposicion a pagar por vivienda al alejarse del centro debido a los mayores costos de traslado.
También es convexa, ya que los residentes enfrentan una restriccion presupuestaria y ademas de
vivienda consumen otros bienes, como alimentos, vestimenta o entretenimiento. Por tanto, eligen
la combinacioén de vivienda y otros bienes, dado el precio de la vivienda a cierta distancia, que le
reporte la mayor satisfaccion dentro de la restriccion de su ingreso. En este contexto, el consumo
de vivienda implica un costo de oportunidad, pues al gastar mas en vivienda se sacrifica el consumo
de otros bienes. Cuanto mayor sea este costo, menos metros cuadrados se estaran dispuestos a

consumir, priorizando otros componentes de su bienestar (O ‘Sullivan, 2012).

Esta logica influye en la eleccion de la ubicacion residencial. Dado que los precios de la vivienda
suelen disminuir con la distancia al centro, los hogares evaltian si el ahorro en renta compensa el
mayor esfuerzo en tiempo y dinero que implica trasladarse diariamente. El modelo predice que los
hogares se iran desplazando hacia zonas mas alejadas mientras el beneficio del menor costo de
vivienda supere el sacrificio de accesibilidad. Sin embargo, este proceso tiene un limite y llegara
un punto en el que la incomodidad o el costo de transporte igualen o superen el ahorro en renta, y
en ese punto se alcanza un equilibrio espacial (Straszheim, 1975). Asi, la localizacidn residencial

es un resultado del balance entre accesibilidad, precios del suelo y preferencias individuales.

En este marco de andlisis, todos los agentes Grafica 2. Curva envolvente de renta
urbanos compiten por el uso del suelo y, ya que R(u)

el terrateniente busca maximizar sus ganancias,
las distintas curvas de los potenciales usuarios
se comparan en todas las localizaciones y en

cada localizacion el suelo se asigna al mayor

postor. La superposicion de estas disposiciones u
a pagar genera una curva envolvente de renta Fuente: Alonso, 1964
(Gréfica 2), donde en cada ubicacion prevalece el uso mas productivo (residencial, comercial o

industrial), definiendo el patron espacial de la ciudad (Alonso, 1964). Esta curva representa el
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equilibrio locacional y se alcanza cuando los costos y beneficios de cambiar de ubicacion se
igualan, garantizando que todos los agentes obtengan el mismo nivel de satisfaccion,

independientemente de su localizacion (Mills y Hamilton, 1984).
Aplicaciones empiricas

La aplicacion de este marco ha demostrado ser util para describir tendencias generales de la
organizacion espacial de la sociedad. El modelo describe de forma general los patrones espaciales
de la mayoria de las ciudades en los paises desarrollados en los afios de 1980 y 1990, como una
mayor densidad de poblacion e intensidad constructiva cerca del centro de las ciudades. Respecto
al gradiente de precios, los estudios realizados han mostrado resultados inconsistentes, ya que en
algunas ciudades se encuentra una relacion positiva con la distancia al DCN, es decir un aumento
del precio al alejarse del centro, en lugar de una relacidén negativa como lo predice el modelo. Esta
inconsistencia puede deberse a la zona de estudio o la escala del analisis (Kirby, 1976; Mills y

Hamilton, 1984).

El modelo también explica la observacion empirica sobre la localizacion de las familias de bajos
ingresos cerca del centro de la ciudad y las de altos ingresos en los suburbios. Esto es resultado de
la diferente valorizacion del costo de transporte en funcion del nivel de ingresos. En las ciudades
estadounidenses, para las familias de bajos estratos representa una proporcion significativa de sus
ingresos y ante cambios en los costos de transporte las personas responden reduciendo la distancia
al centro y compensando el aumento en el precio con un menor consumo de vivienda, incluso
llegando al hacinamiento en algunos casos. Las familias de altos ingreso, por otro lado, eligen su
ubicacion considerando otros factores, como la disponibilidad de espacio y areas verdes (Bluestone

et al., 2008; Mills y Hamilton, 1984; O ‘Sullivan, 2012).

Cabe destacar que en la mayoria de las ciudades de América Latina el patron es inverso, ya que las
familias de altos ingresos se localizan cerca del centro, mientras que las de bajos ingresos se
localizan en las periferias de la ciudad, por lo que este marco de analisis podria no brindar
explicaciones claras sobre la localizacion residencial en las ciudades latinoamericanas (Ruvalcaba
y Schteingart, 2012; Sobrino, 2014; Zubicaray, 2015). Ademads, si bien la teoria urbana predice una
relacion negativa entre los precios de la tierra y la distancia del DCN, la suavidad y simetria

encontrada en los modelos tedricos pueden ser guias imprecisas de los precios locales, ya que
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pueden ser influenciados por centros de empleo secundarios y terciarios y por externalidades

positivas o negativas segregadas en el espacio (Redfearn, 2009).

Un obstaculo mayor del analisis neoclasico del mercado de vivienda es la heterogeneidad en la
vivienda (Witte et al., 1979). El modelo supone que las preferencias de los consumidores son
iguales y, por tanto, supone una vivienda homogénea en términos de calidad. Sin embargo, una de
las caracteristicas de la vivienda es que es heterogénea en relacion con el tamafio, calidad,
amenidades, equipamientos e infraestructuras disponibles. Al necesitar suelo para su produccion,
estd fija en el espacio, por lo que las familias no solo compran los atributos estructurales del
inmueble, sino también una variedad de servicios en una ubicacion particular (Kain y Quingley,
1975; Wilkinson, 1973). Esto convierte a la vivienda en un bien complejo cuya percepcion de valor
no solo proviene de sus atributos internos sino de la conjuncidon con los atributos externos. Los
modelos de accesibilidad ignoran la evidencia del mundo real de que los precios de viviendas en
areas igualmente accesibles pueden esconder amplias variaciones por diferencias en el atractivo

del vecindario (Richardson et al., 1974).

El reconocimiento de estas particularidades provoco una transicion en la literatura internacional de
las teorias de localizacién a nuevas aproximaciones metodologicas para analizar el mercado de
vivienda en las ciudades modernas. Para considerar la inherente heterogeneidad de la vivienda,
muchos andlisis recientes han visto la vivienda en términos hedonicos o de atributos (Witte et al.,

1979).
Modelo de precios hedonicos

La segunda perspectiva de analisis del mercado de vivienda constituye una aproximacion distinta
de los modelos de localizacién, empleada para introducir las complejidades asociadas a la
heterogeneidad del bien. El modelo fue desarrollado por Rosen, (1974) a partir de los avances de
Lancaster (1966), sobre la teoria del equilibrio del consumidor. Su principal innovacion consiste
en romper con la vision tradicional de que los bienes son objetos directos de utilidad, y establece
que son las propiedades de los atributos del bien, de donde surge la utilidad (Lancaster, 1966). De
tal forma, el modelo de Rosen descompone a la vivienda en un conjunto de caracteristicas, cada
una de los cuales ofrece un flujo particular de servicios al residente (Griliches, 2013; Richardson

et al., 1974; Rosen, 1974). El objetivo del modelo es describir el equilibrio competitivo en un
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mercado de bienes heterogéneos en el que vendedores y compradores interactiian (Rosen, 1974;

Taylor, 2008).

La vivienda se introduce como un bien diferenciado, descrito por un vector de atributos V =
(v4,v,,...1,). Cada vivienda tiene un precio de mercado observado asociado a un conjunto
particular de valores del vector V, lo que permite revelar implicitamente una funcion de precios
P, = P(vi1,Viz, ... Vin). La derivada parcial de P(.) respecto a la caracteristica v;, dP/dvj,
representa el precio marginal implicito de dicha caracteristica, manteniendo las demds constantes

(Brown y Rosen, 1982; Greenstone, 2017; Rosen, 1974).

El equilibrio competitivo se fundamenta en las decisiones de compradores y vendedores quienes,
bajo los supuestos de competencia perfecta e informacion completa, maximizan su utilidad o
beneficios, sujetos a las restricciones de su ingreso y del mercado. Para los consumidores, la
utilidad depende de dos elementos: el consumo de un bien compuesto, X, que representa todos los
demas bienes; y el conjunto de atributos que integran la vivienda, V. Asi, su funcion de utilidad se

define como:
U=UX,V)

Si se asume que el consumidor solo compra una vivienda, entonces la restriccion presupuestaria se
expresa como /=P+X, donde I es el ingreso. Sustituyendo la restriccion presupuestaria en la

funcidn de utilidad resulta en:
U = U(I - P,vl,vz, ...,Un)

Para analizar la demanda respecto a un atributo particular, se invierte la funcion de utilidad,
manteniendo constantes todas las caracteristicas salvo v;. Esto permite derivar la disposicion

marginal a pagar por ese atributo:

D] = D](I - P,vj;ij,u*)

Aqui, u* es el maximo nivel de utilidad alcanzable dado el ingreso y V*; es el vector optimo de
atributos, excluyendo la caracteristica v;. Esta funcidon representa la curva de demanda o de

indiferencia, ya que muestra la cantidad maxima que un individuo estd dispuesto a pagar por

diferentes cantidades de v;, manteniendo la utilidad constante (Greenstone, 2017; Taylor, 2008).
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El modelo es simétrico, por lo que del lado de la oferta la curva de oferta se construye de forma
analoga. Se asume que los productores son heterogéneos debido a diferencias en sus funciones de
costos. Invirtiendo la funcion de ganancia del productor se puede derivar la curva de oferta para la

caracteristica v;.

0] = 0](1 —P,U]’;V_*j,ﬂ.'*)

Donde 7* es la ganancia méxima disponible dada su funcion de costos y los precios de mercado.

La condicion de equilibrio del consumidor se alcanza cundo se maximiza la utilidad sujeta a la
restriccion presupuestaria. Esta condicion requiere que el consumidor elija una combinacion
optima del bien compuesto X'y de cada atributo de la vivienda v;, de manera que la tasa marginal
de sustitucion entre v; y X sea igual al precio marginal implicito del atributo v;. Matematicamente,

esto se expresa como:

w
a_U N av]
0X

Esta igualdad representa una situacion de equilibrio en la que el beneficio adicional de obtener una
unidad extra del atributo v;, en relacion con el bien numerario X, se iguala al costo adicional que

impone el mercado por esa unidad extra, es , ., . ,
p p ’ Grafica 3. Funcidon de Precios Hedonicos

decir, su precio marginal implicito. En este _
0z 2. . 2, Uy )

punto, el consumidor no tiene incentivos
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para modificar su eleccion, ya que
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En equilibrio, la interaccion entre
compradores y vendedores en el mercado
de vivienda genera una coincidencia entre
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productores se intersecan en un conjunto de puntos en los que ambos maximizan su utilidad o
beneficios. Estas intersecciones comparten un gradiente comun que define la pendiente de la
funcion de precios implicitos del mercado. Como resultado, las observaciones empiricas de precios
de vivienda, Pi, conforman una envolvente conjunta de curvas de oferta y demanda individuales,
reflejando las condiciones de tangencia que se presentan en cada punto de equilibrio (Grafica 3)

(Rosen, 1974; Taylor, 2008).

Esta envolvente, que describe codmo varia el precio de mercado en funcion de los atributos del bien,
recibe el nombre de Funciéon de Precios Heddnicos (FPH). Debido a la heterogeneidad en
preferencias e ingresos entre los consumidores, la FPH puede ser tangente a multiples curvas de
demanda individual, cada una correspondiente a un tipo distinto de comprador con su propia

disposicion marginal a pagar (Greenstone, 2017; Taylor, 2008).
Método de aplicacion

La aplicaciéon de la metodologia hedonica se realiza mediante un proceso de dos etapas
interrelacionadas. En la primera etapa, se estima la FPH o Pi mediante un andlisis de regresion
multiple, utilizando datos transversales de los precios de venta de las viviendas y sus atributos
(Griliches, 1971; Taylor, 2008). Esta etapa permite calcular los precios marginales implicitos de
los atributos de la vivienda, los cuales revelan la disposicion marginal a pagar por una unidad

adicional de un atributo.

Sin embargo, la FPH por si misma tiene un limitado rango de analisis, ya que no es suficiente para
conducir un analisis del bienestar para cambios no marginales, debido a que la informacion de
precios observada solo revela un punto de cada funcion de demanda individual. Otros puntos son
observados para otros individuos que, se presume, tienen diferentes gustos y niveles de ingresos.
Por lo tanto, la FPH no puede ser usada para determinar los cambios no marginales de los atributos

de interés (Greenstone, 2017).

La solucion de Rosen fue una segunda etapa que vincula los precios implicitos con las funciones
de demanda. En esta, los precios marginales implicitos se usan como variables dependientes,
incorporando factores como ingresos, caracteristicas demograficas y disponibilidad de sustitutos a
las covariables (Witte et al., 1979). Sin embargo, la propuesta enfrenta obstaculos practicos. La

identificacion de las funciones de demanda requiere datos detallados sobre las preferencias
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individuales y variabilidad exdgena en atributos, condiciones raramente cumplidas en mercados
inmobiliarios. Ademads, la segunda etapa se considera un jardin fértil de problemas de
identificacion, especificamente respecto a la distincion entre efectos de oferta y demanda (Witte et

al., 1979; Taylor, 2008).

A pesar de esta limitacion, el trabajo de Rosen inicié una rica literatura empirica y teodrica,
explorando el rol de los atributos de la vivienda en la toma de decisiones del consumidor. Como se
menciono, la eleccion de vivienda, ademas de relacionarse con el consumo de las caracteristicas
estructurales, también se relaciona con las caracteristicas locacionales resultado de las
externalidades que enfrenta una ubicacion particular. Por tanto, las elecciones observadas sobre
vivienda revelan al investigador informacidon sobre las preferencias subyacentes por estos

elementos u otras caracteristicas de interés (Taylor, 2008).

De hecho, muchas mercancias, como la vivienda, pueden ser vistas como una canasta de atributos
individuales para los cuales no existen mercados explicitos. El modelo de Rosen delimita un
procedimiento para estimar la disposicion a pagar de los individuos por bienes y servicios publicos
lo que permite estimar relaciones de extraordinaria importancia para la determinacion de una
politica optima. Ejemplos clasicos incluyen la calidad del medio ambiente, de las escuelas, de
equipamientos e infraestructura urbana, asi como de fenomenos sociales como el crimen y la

segregacion (Greenstone, 2017).

La gran mayoria de aplicaciones del modelo hedonico se enfocan tinicamente en la primera fase
del modelo, es decir, la estimacion de la funcion de precios heddnicos (Taylor, 2008). Sin embargo,
en la época del articulo de Rosen, la profesion econdmica no apreciaba adecuadamente la dificultad
de obtener estimaciones causales de las relaciones empiricas, en particular de corte transversal. Por
tanto, el trabajo prestd muy poca atencion a los retos metodoldgicos de estimaciones consistentes
de la FPH. De ser inconsistentes resulta en una estimacion erronea de la disposicion marginal a
pagar por los atributos, invalidando cualquier analisis del bienestar ante cambios no marginales

(Greenstone, 2017).
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Estimacion de la Funcion de Precios Hedonicos

La estimacion de la funcion de precios se realiza de una variedad de formas. Entre los métodos mas
usados destaca el uso de regresion lineal multiple mediante Minimos Cuadrados Ordinarios (MCO)
o maxima verosimilitud (MV) (Taylor, 2008). Comunmente se emplea una especificacion

semilogaritmica:
ln(Pl) =a+ ijlﬁ] Z]L + &,

Donde el logaritmo natural del precio de la i-esima vivienda es una funcién de la j-esima
caracteristica que se asume, influye en el precio, Z;; son sus atributos, e es el término de error, a y

[ son los coeficientes estimados.

La estimacion mediante este método tiene diferentes ventajas. En primer lugar, el andlisis de
regresion multiple es un dispositivo analitico conceptualmente sélido y muy potente que combina
la teoria de la probabilidad con el calculo, lo que permite ordenar las influencias cruzadas que
afectan a los valores inmobiliarios. En segundo lugar, este método se ajusta perfectamente a la
definicion de valor de mercado, expresado como el precio mas probable que debiera pagarse en
mercados competitivos. En tercer lugar, el enfoque no se limita a producir estimaciones de valor,
sino que afiade perspectivas muy Tutiles sobre las causalidades del valor de la propiedad. Por lo
tanto, se considera una herramienta de toma de decisiones que aporta inteligencia de mercado, mas
cuando se utiliza en combinacidn con sistemas de informacion geografica (SIG). Este método se
posiciona como una herramienta idonea para cuantificar el valor de mercado al ofrecer un enfoque
estandarizado, replicable y respaldado por evidencia estadistica, lo que garantiza transparencia en

la interpretacion de sefiales del mercado y robustez en las conclusiones (Kauko y D’ Amato, 2008).
Supuestos clave

Sin embargo, para poder obtener todas estas ventajas, los modelos deben cumplir con ciertos
supuestos relacionados con el proceso de generacion de la informacion. El mas importante se
refiere a errores esféricos, es decir, homoscedasticidad, ausencia de autocorrelacion, asi como una
distribucion normal de los residuos (¢ ~ N(0,02)). La homoscedasticidad se refiere a una varianza
constante de los residuos. La ausencia de autocorrelacion se refiere a que los errores son
independientes, es decir, a que el error de una observacion no estd correlacionado con el error de

otra observacion. También tiene que ver con el grado de asociacion de las variables independientes,
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en este caso atributos de la vivienda, o de la variable dependiente, es decir los precios de las
viviendas. La normalidad en errores permite realizar inferencias véalidas mediante pruebas ¢, F'e
intervalos de confianza, ya que el teorema de Gauss-Markov asegura que, bajo estas condiciones,
los estimadores MCO sean los mejores, lineales, insesgados y eficientes (McCluskey y Borst, 2007,
Turizo, 2024). También, el uso de MCO supone estabilidad en los parametros, lo que significa que
los supuestos se cumplen para todas las observaciones, independientemente de su ubicacion

territorial (Basu y Thibodeau, 1998).

Ademéds, asume que la relacion entre las covariables y la variable de respuesta es lineal en los
parametros. Esto implica que el efecto de cada variable es constante, no depende de otras variables
o de otras observaciones. Por lo tanto, el modelo no puede capturar relaciones complejas entre
variables porque estd basado en supuestos de linealidad estrictos y su estructura matematica solo

permite modelar efectos aditivos y proporcionales (Potrawa y Tetereva, 2022).

Estos supuestos aseguran que los estimadores MCO sean confiables y las inferencias estadisticas
validas. El incumplimiento de tales restricciones puede provocar que las estimaciones de los
parametros, es decir, los precios marginales implicitos de los atributos dejen de ser fiables (Kauko

y D’ Amato, 2008; Turizo, 2024).
Informacion espacial

La informacion sobre viviendas, y en general la informacion georreferenciada o con dimension
espacial se caracteriza por presentar efectos espaciales, los cuales son decisivos y deben ser
considerados en andlisis econométricos para evitar invalidar los resultados obtenidos. Estos efectos
son dos: dependencia espacial, también llamada autocorrelacion espacial, y, heterogeneidad

espacial o no estacionariedad (Anselin, 1988).

La dependencia espacial se refiere a una relacion de dependencia entre observaciones
espacialmente cercanas y obedece a la primera ley de Tobler la cual establece que “todo esta
relacionado con todo, pero las cosas cercanas estdn mas relacionadas” (Tobler, 1970, p.236). En el
caso de la vivienda, la dependencia espacial se puede producir por diferentes razones, por un lado,
los atributos subjetivos y la idiosincrasia de la colonia o barrio pueden inducir la aglomeracion de
poblacion con caracteristicas similares, lo que implica la agrupacion de viviendas similares

(Wittowsky et al., 2020).
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Por otro lado, dado que los barrios suelen desarrollarse al mismo tiempo, las viviendas pueden
tener caracteristicas estructurales muy similares, como el tamafio o el disefio. Ademas, las
viviendas pertenecientes a una misma zona comparten externalidades, tanto positivas como
negativas, relacionadas con su ubicacion (Basu y Thibodeau 1998; Turizo, 2024). Por lo tanto, las
viviendas ubicadas cerca una de la otra frecuentemente estan autocorrelacionadas, es decir, sus
precios también dependen de los precios de sus vecinos (Cohen y Coughlin, 2008; Wittowsky et

al., 2020).

Si los residuos hedonicos estan autocorrelacionados espacialmente, la varianza de los coeficientes
es subestimada, debido a que la varianza residual y la matriz de varianza-covarianzas no reflejan
la varianza real del fendmeno. Por lo tanto, los errores estandar estaran subestimados, en caso de
autocorrelacion positiva, y las pruebas de significancia como las pruebas t-student o la prueba F
tendran valores inflados, lo que puede provocar inferencias espurias (Basu y Thibodeau, 1998;

Petkov, 2020; Wittowsky et al., 2020).

Respecto a la heterogeneidad espacial, ésta se refiere a la falta de estabilidad en el comportamiento
del fenomeno estudiado a lo largo del espacio. Implica que las formas funcionales y los pardmetros
cambian con la localizacion y no son homogéneos en todo el conjunto de datos. Esta condicion
puede ser provocada por los mismos mecanismos que generan la autocorrelacion espacial, aunque

no son fendmenos iguales (Anselin, 1988).

Uno de los primeros en sefialar las implicaciones de la heterogeneidad fue Straszheim (1975), quien
identifico que los residentes no tienen preferencias homogéneas y que, ademas, la oferta de
vivienda es dificil de ajustar en el corto plazo, es decir, relativamente inelastica. Cuando una
demanda especifica e inelastica se enfrenta a una oferta también rigida, el mercado tiende a
segmentarse en submercados diferenciados. Por tal razén, el espacio no debe tratarse como un
continuo homogéneo, sino como un conjunto de areas discretas e irregulares, con condiciones
propias y relaciones particulares entre variables (Basu y Thibodeau, 1998; Redfearn, 2009; Yuan

et al., 2020).

La heterogeneidad puede provocar que los errores no sean homosedasticos debido a que pueden
existir diferentes varianzas en cada aglomeracion. La presencia de heteroscedasticidad afecta la
eficiencia de los estimadores, ya que los coeficientes obtenidos por MCO dejan de ser los mejores

estimadores, y existen alternativas mas adecuadas que corrigen la estructura de varianza no
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constante. Ademads, al igual que en el caso de la autocorrelacion de los errores, la
heteroscedasticidad distorsiona la estimacion de la varianza de los errores, lo que genera errores

estandar sesgados y pruebas de hipotesis poco confiables (Redfearn, 2009).

Finalmente, la existencia de los efectos espaciales provoca relaciones complejas entre los atributos
y el precio. Por ejemplo, las externalidades negativas causadas por la presencia de actividad
comercial en estaciones de transporte publico, como ruido, contaminacion o crimen, pueden
provocar que el valor sea menor cerca de la estacion, pero después de cierto umbral de distancia el
sentido de la relacion se invierta debido a la accesibilidad que sigue representado su cercania

(Soltani et al., 2024).

La teoria heddnica anticipa la existencia de relaciones no lineales entre los atributos y el precio de
la vivienda. En el modelo de Rosen la curva de demanda se deriva de la disposicion marginal a
pagar por ese atributo, la cual refleja su utilidad marginal. En la racionalidad econdmica, la ley de
rendimientos decrecientes establece que la utilidad marginal de un atributo puede ser menor a
medida que aumenta su cantidad. Esto genera que la disposicion a pagar marginal por un atributo
no sea constante, creando una relacion no-lineal entre el atributo y el precio. Por ejemplo, una
vivienda puede aumentar su valor al incrementar su tamafio, sin embargo, después de cierto umbral
de tamafio, el efecto de un metro adicional serd cada vez menor debido a la ley de rendimientos

decrecientes (Francke y Van De Minne, 2024; Potrawa y Tetereva, 2022).

La aplicacién de modelos lineales bajo relaciones no lineales subyacentes implica problemas de
especificacion erronea de la forma funcional, provocando estimaciones sesgadas e interpretaciones
erroneas. En tales casos, los coeficientes no capturan los efectos marginales reales de las variables
y las predicciones pierden precision en rangos donde la no linealidad es pronunciada. Ademas, los
residuos exhiben patrones sistemdticos violando los supuestos de independencia,
homoscedasticidad y normalidad requerida para inferencias validas (McCluskey y Borst, 2007,

Potrawa y Tetereva, 2022).

Por estas razones existe una necesidad de incorporar los efectos espaciales y relaciones no lineales
en los modelos para poder realizar cualquier andlisis inferencial fiable (Greenstone, 2017; Kauko
y D ’Amato, 2008; Redfearn, 2009). En los ultimos afos, muchas investigaciones se han enfocado

en desarrollar técnicas que permitan superar las limitaciones del método de MCO para el estudio
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de precios de la vivienda en presencia de efectos espaciales, mejorando su capacidad predictiva y

explicativa (Turizo, 2024).
Modelos espaciales globales

Los campos de la econometria espacial y la geoestadistica han proporcionado algunas de las
herramientas mas utilizadas para modelar efectos espaciales. Entre las mas destacadas se
encuentran los modelos de autorregresion espacial (SAR) y los modelos de error espacial (SEM),
en el caso de la dependencia espacial; y modelos de regresion local y geograficamente ponderada
(LWR, GWR), en el caso de la heterogeneidad espacial (Anselin, 1988; Potrawa y Tetereva, 2022;
Taylor, 2008).

El modelo SAR, también conocido como modelo de rezago espacial, incorpora explicitamente la
dependencia espacial en la variable dependiente mediante un término de rezago espacial. Este
término, p W), representa el efecto del precio promedio de las viviendas adyacentes sobre el precio
de la vivienda analizada. Su coeficiente, p, tiene un valor estimado y un nivel de significacion,
como cualquier otra variable explicativa (Anselin, 1988; Wittowsky et al., 2020). Por su parte, el
modelo SEM introduce la dependencia espacial en los errores, lo que permite resolver los
problemas derivados de la autocorrelacion residual (Liu et al., 2024). La especificacion de ambos

modelos es la siguiente:
SAR:y = pWy + X + ¢

SEM:y = XB + u
u=AMu + ¢
Donde y es el vector de la variable dependiente, X es la matriz (nxk) con k variables explicativas,
B es el vector de parametros, W es la matriz de pesos espaciales, Wy es el vector y con rezago
espacial, u es el vector de los residuos, Wu el vector de residuos con rezago espacial, A el parametro

asociado a los residuos rezagados y ¢ es vector residuos distribuidos normalmente.

En estos modelos, para poder manejar la autocorrelacion espacial se necesita especificar la forma
y el grado de vecindad entre los datos. Para ello, se utiliza una matriz de pesos espaciales, WV, que
ayuda a establecer relaciones multidireccionales, es decir, la interdependencia entre regiones u

observaciones (Anselin, 1988; Turizo, 2024; Taylor, 2008).

26



La matriz de pesos espaciales es similar al operador de rezago en las series de tiempo, solo que en
este caso es multidimensional. Esta define el sentido en el cual las viviendas se consideran vecinas
y determina la importancia de las observaciones adyacentes en la conformacion del precio. En los
estudios de vivienda, las matrices de vecindad y distancia son las especificaciones mas comunes
de matriz de pesos (Taylor, 2008). Aun asi, la especificacion de la matriz de pesos contintia siendo
uno de los aspectos mas controversiales de la econometria espacial. Existe evidencia de que una
suposicion inapropiada de un error espacial de primer orden conduce a una inferencia
sustancialmente defectuosa (Anselin, 1988; McCluskey y Borst, 2007; Taylor, 2008). Ademas, al
necesitar una considerable capacidad de computo, un nimero muy grande de observaciones puede

volverse computacionalmente muy tardado o incluso inviable.

Cabe decir que en el modelo de rezago espacial (SAR), los coeficientes estimados f no pueden
interpretarse directamente como efectos marginales, debido a la retroalimentacion entre unidades
vecinas inducida por el término espacial p #y. El efecto de un cambio en una variable independiente
sobre la variable dependiente no solo afecta a la observacion en cuestion, sino que también se
propaga hacia las observaciones vecinas y retorna parcialmente a la unidad original a través de la

red espacial definida por la matriz de pesos W (Anselin, 2002; LeSage y Pace, 2009).

Por tanto, los coeficientes [ representan unicamente los pardmetros estructurales del modelo, pero
no los impactos marginales reales. Para dar cuenta del efecto real es necesario calcular los efectos
directos, indirectos y totales. Los efectos directos se obtienen como el promedio de los impactos
que un cambio en la variable independiente x; tiene sobre la variable dependiente y; en la misma
unidad, incluyendo los efectos de retroalimentacion. Es decir, el efecto directo refleja no solo el
efecto propio, sino también el efecto que el incremento en la variable dependiente de una unidad

genera en sus vecinas y que, a su vez, retorna a la unidad original (LeSage y Pace, 2009).

Por su parte, los efectos indirectos reflejan el impacto que se transmite espacialmente entre
observaciones debido a la estructura de dependencia definida por la matriz de pesos espaciales.
Captura los efectos de externalidades, es decir, como un cambio en x; afecta a y;, (con j#i) a través

de las interconexiones espaciales (LeSage y Pace, 2009).

Los efectos totales son la suma de los efectos directo e indirecto y reflejan el impacto completo en
todo el sistema ante un cambio en la variable independiente, teniendo en cuenta las dependencias

espaciales. En el modelo SAR, estos impactos se calculan a partir de la siguiente expresion:
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dy/oX, = (I - pW)_lﬁr

Esta matriz indica que el efecto total de un cambio marginal en x, sobre y es igual al producto del
coeficiente f; por el multiplicador espacial (I — pW)~1. A partir de esta matriz se pueden obtener
el efecto directo y el efecto indirecto. Esta descomposicion ofrece una interpretacion mas adecuada
del impacto espacial en fendmenos como la formacién de precios de la vivienda, donde las

condiciones del entorno tienen un papel relevante (LeSage y Pace, 2009).
Modelos semi-paramétricos

Los modelos de rezago espacial (SAR) se consideran enfoques globales porque no toman en cuenta
las variaciones locales de los pardmetros. Para poder manejar la heterogeneidad espacial, un
enfoque comuinmente usado es la regresion localmente ponderada (LWR), desarrollada por
Cleveland y Devlin, (1988). Esta involucra la estimacion de un vector de precios implicitos de cada
observacion, usando un subconjunto de observaciones que estan cerca. Cercania se refiere a
proximidad espacial o temporal. El subconjunto de observaciones usado en cada regresion local se
define por aquellas observaciones dentro de una ventana alrededor de la observacion. La ventana
puede ser definida como un numero fijo de observaciones cercanas, un conjunto a una distancia

fija o alguna otra funcion. (Redfearn, 2009).

En 1998, Fotheringham et al., proponen la regresion geograficamente ponderada (GWR), que es
una aplicacion especifica del modelo LWR. Este es un modelo que incluye ubicaciones geograficas
en los parametros del modelo y considera los diferentes efectos de la misma variable en distintas

ubicaciones (Fotheringham et al., 2015; Yang et al., 2018).

La especificacion de este modelo es de la siguiente forma:
K
Y, = Z Bi(xi, y)Xji + &
j=o

Donde x; y yi son las coordenadas espaciales de la observacion i, y B (xi,y;) representan el valor del
coeficiente estimado para la variable j en ese punto especifico. Xj; denota el valor de la j-esima
variable explicativa para la observacion i, mientras que ¢; es el término de error aleatorio asociado

a dicha observacion.
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En comparaciéon con un Unico modelo global o incluso con unos cuantos modelos sobre
submercados, el GWR puede ser intensivo desde el punto de vista computacional. Sin embargo,
independientemente de los requisitos técnicos, GWR es una herramienta analitica muy potente y
tiene la capacidad de revelar patrones que varian espacialmente dentro de un modelo hedonico

(McCluskey y Borst, 2007).

Otro método frecuentemente utilizado para controlar la heterogeneidad espacial es dividir el
conjunto de datos en subconjuntos que representan submercados. Para corroborar su existencia,
primero se establecen submercados a priori en los cuales se aplican modelos MCO. Luego, se
comparan los modelos en busca de diferencias estructurales. Las diferencias se detectan mediante

la prueba Chow y de encontrarse, se confirma la existencia de submercados.

Tambien es frecuente el uso de tecnicas de analisis de conglomerados, como K medias o DBSCAN
que, usando informacion sobre las caracteristicas de la vivienda, su precio, asi como caracteristicas
de la poblacion, y considerando la contigiiidad espacial, buscan aquellas observaciones mas
parecidas al interior de su submercado y mas diferentes entre submercados. Es una forma objetiva
de establecer submercados; sin embargo, tienen la desventaja de suponer el numero de
submercados a priori, ademas, segun la semilla utilizada para generar los submercados, las
aglomeraciones pueden ser distintas de una aplicacion a otra, incluso usando las mismas variables

(Basu y Thibodeau, 1998; Redfearn, 2009; Sobrino, 2014).

Finalmente, para modelar efectos no lineales e interacciones entre variables se han empleado
distintos métodos y aproximaciones paramétricas y semi-paramétricas. El mas usado ha sido la
transformacion logaritmica de la variable dependiente que linealiza las relaciones entre los
atributos y el precio. Sin embargo, esta transformacion puede ocultar relaciones complejas
existentes entre los datos. Por su parte los modelos aditivos (GAM) con regresion spline permiten
capturar no linealidades al dividir variables en segmentos, mientras que los modelos lineales
generalizados (GLM), como la regresion por cuantiles, estima efectos diferenciales en distintos
puntos de la distribuciéon de la variable dependiente. Sin embargo, estos métodos enfrentan
problemas significativos. En primer lugar, la interpretaciéon se vuelve compleja debido a los
coeficientes no lineales. En segundo, sigue existiendo una dependencia critica a los supuestos de
MCO. Estos limites explican el auge de métodos modernos como la combinacion de modelos

locales GWR y modelos aditivos (MGWR), modelos multinivel o modelos de aprendizaje
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automatico que automatizan la deteccion de patrones no lineales y espaciales. (Lorenz et al., 2023;

Potrawa y Tetereva, 2022).
Evidencia empirica

Este amplio abanico de herramientas ha sido usado para estimar la primera etapa de la metodologia
hedédnica, es decir, la estimacion de los precios marginales implicitos de los atributos que componen
la vivienda. Sus resultados muestran la importancia de incluir en los modelos los efectos espaciales
y las relaciones complejas y no linealidades, con el objetivo de obtener estimadores confiables e
informacion mas detallada sobre los fendmenos subyacentes. En la practica, los estudios hedonicos
se han concentrado en la estimacion de los efectos de tres categorias principales de atributos: los
atributos estructurales de la vivienda, las caracteristicas del vecindario y las caracteristicas de su
localizacion relativa. Debido a que el objetivo de este trabajo es analizar los efectos de los
elementos urbanos, la evidencia empirica de esta seccion describird con mayor detalle los

resultados de tales atributos.

Respecto a las variables estructurales, en general los estudios han encontrado una relacion positiva
entre el tamano y la calidad de la vivienda con su precio. Potrawa y Tetereva (2022) en Roterdam,
encontraron una relacion no lineal entre el tamafio y el precio de propiedades en renta; descubrieron
que el precio marginal del tamafo de la vivienda es lineal por partes. Cada metro adicional, de 1 a
136 m, tiene un costo estimado de 7.26 euros, de 137 a 191 m 1.65 euros, y mas de 191 m 5.7

curos.

Por otro lado, la antigiiedad, que es usualmente empleada como variable aproximada de la calidad,
presenta efectos mixtos. Los estudios generalmente han encontrado efectos negativos, pero Lorenz
et al., (2023), en la ciudad de Frankfurt encontraron una relacién no lineal en forma de “U” que
refleja una alta valorizacion en viviendas nuevas y antiguas. En este caso, el fendmeno es explicado
por el contexto historico de la ciudad. Por su parte, Caridad et al., (2008) en la ciudad de Porto
encontraron una relacién negativa entre la edad de la propiedad y su valor para los primeros 16 a
20 afos. Posteriormente, la relacion se invierte. Estos hallazgos son consistentes con Sabella (1974)
quien propone que el valor de una propiedad se eleva en los ultimos afios debido al aumento en el

valor del suelo (Durén et al., 2012).
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En lo tocante a sistemas de transporte masivo como trenes, metro o sistemas BRT, los resultados
han sido mixtos. Estudios como los de Khan (2007) y Grass (1992) destacan efectos positivos de
la cercania a estas infraestructuras, como un precio mayor de las viviendas o fendmenos asociados
a esta, como gentrificacion, mientras que otros autores como Kilpatrick et al (2007) sefialan efectos
negativos resultado de la presencia de ruido o contaminacion. Salon et al (2014) en Guangzhou,
China, no encontraron relacién negativa en la cercania a estaciones de Metro, pero si para la

cercania con los sistemas BRT asociada con inseguridad, ruido y contaminacion.

Por su parte, Diao et al (2016) en Singapur, identificaron la existencia de externalidades negativas
asociadas con el ruido del Metro para viviendas a menos de 400 m y mas all4 de este umbral un
incremento de precios del 13.7%. En comparacion, Strand y Vagnes (2001) observaron que los
precios de las propiedades en Noruega incrementaban cerca de 10% a una distancia de 100 m de
las vias del tren. Respecto al Tren ligero, Seo et al (2014) en Arizona encontraron una relacion
positiva para viviendas cercanas a las estaciones, con una valorizacion maxima a los 300 m,
mientras que Cervero y Duncan (2002), encontraron un aumento de 23% relacionado con la
cercania a este medio. Gadzinski y Radzimski (2016) Yang et al (2020) y Wardrip (2011)
encontraron efectos heterogéneos, una relacion positiva en suburbios y negativa en areas centrales

(Potrawa y Tetereva, 2022; Seo et al., 2019; Soltani et al., 2024).

En cuanto a otro tipo de infraestructura, como autopistas o aeropuertos, los resultados muestran en
general efectos negativos. Por ejemplo, Liu et al (2024) en China y Seo et al (2019) en Seul
encontraron que la proximidad a autopistas esta vinculada con una disminucion de precios por
contaminacion y congestion. Soltani et al (2024) en su trabajo aplicado a Australia, destacan
beneficios econdmicos a cierta distancia de aeropuertos y efectos negativos a menor distancia

debido al ruido, y restricciones de zonificacion.

Respecto a los equipamientos urbanos y ambientales, los andlisis se han concentrado en
equipamientos educativos, espacios verdes y parques, asi como lugares de consumo y recreacion.
Respecto a los primeros, se ha encontrado una relacion positiva con la calidad educativa. Feng et
al (2018) encontraron un aumento de 17.1% relacionado con la cercania a escuelas clave en
Shanghai, por su parte Fack et al (2010) encontraron en Paris una valorizacion de entre 1.45% y
2.4% resultado de la cercania a escuelas de calidad. Zheng et al (2016) observaron primas del 6.8%

en Pekin por la proximidad a escuelas primaria clave.
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Sobre los espacios verdes y parques se han encontrado efectos mixtos. Por un lado, Jim et al (2009)
identifican un aumento del 16.88% en Hong Kong debido a la combinacion de accesibilidad y la
existencia de vistas a los espacios verdes. Wen et al (2017) en Hangzhou encuentran que la distancia
al Gran Canal se relaciona con una disminucion de precios de 0.016% por cada 1% de alejamiento.
Debido a estos efectos mixtos, Xu et al (2025) cuestionan el impacto universal de los espacios
verdes, sugiriendo una interaccion con factores socioeconémicos y el tipo y calidad de
equipamiento. Respecto a los lugares de consumo y entretenimiento, también se han encontrado
efectos no lineales. Por ejemplo, Chiang et al (2023) encuentran que la accesibilidad a tiendas
comestibles varia segin segmentos de precios. Respecto al crimen y la contaminacion, Ramirez de
la Cruz et al (2020) vinculan altos niveles de delincuencia con disminucién de precios en la ciudad

de México.

En cuanto a la localizacion relativa de la vivienda en la ciudad, se han encontrado resultados
mixtos. En ciudades con tendencias monocéntricas, en general, se ha encontrado un efecto negativo
al aumentar la distancia, tal como lo predicen los modelos clasicos de localizacion. Por ejemplo,
Jang y Kang (2015) en Setl, encontraron que la proximidad al DCN aumenta los precios de las
viviendas. Sin embargo, la presencia de otros centros puede invertir esta relacion (Basu &

Thibodeau, 1998).

Finalmente, se ha encontrado que los efectos de estos atributos pueden ser diferentes segln las
caracteristicas de la poblacion, como su nivel socioecondémico, su estructura familiar, rangos de
edad o nivel educativo; asi como de otras variables. Por ejemplo, Quigley (1985) y Harrison y
Rubinfeld (1978) encontraron que en zonas de bajos ingresos la accesibilidad es altamente
valorizada, mientras que en 4reas ricas se valoran mas los atributos estructurales. Por su parte, Chen
et al (2023) encontraron que compradores de bajos ingresos priorizan el transporte publico y los

atributos del entorno, mientras que grupos de altos ingreso valoran mas el estado de la vivienda.

Ademés, Yuan et al (2020) encontraron que los efectos de sistemas como el BRT son mayores en
los suburbios, mientras que, Kilpatrick et al (2007), mostraron que en areas centrales la proximidad
a estaciones de metro puede generar externalidades negativas. Por su parte, Potrawa y Tetereva
(2022) encontraron que el efecto de cada atributo no solamente depende de su cantidad y calidad,
sino de la cantidad de otros atributos. Por ejemplo, el valor de una vista panoramica en Roterdam

tiene un valor de mas de 100 euros, pero solo en propiedades amplias y bien localizadas.
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Esta evidencia empirica muestra que los efectos de los atributos en el precio de las viviendas son
complejos, no lineales y estan influenciados por multiples factores interconectados. Las variables
de estructura, como el tamafo y la edad, muestran efectos no lineales y efectos de umbral. La
infraestructura de transporte y los equipamientos urbanos exhiben efectos mixtos, algunos
positivos por la accesibilidad y oportunidades econémicas que brindan, pero otros negativos por
externalidades ambientales como contaminacion, crimen y ruido. Ademads, los efectos de los
atributos varian segun la localizacion espacial, las caracteristicas socioecondémicas y la cantidad y

calidad de otros atributos.
Conclusiones

Esta revision bibliogréafica brinda un panorama general de los marcos analiticos histéricamente
utilizados para describir el proceso de conformacion del precio de las viviendas. Primero se
describe los modelos clasicos de localizacion, sus aportaciones empiricas y sus limites. Después se
introduce la metodologia heddnica, que surge como una alternativa para dar cuenta de la
heterogeneidad intrinseca de las viviendas. Se detalla su método y etapas de aplicacion, ademas,
se describen las consideraciones metodoldgicas concernientes a la estimacion de la primera fase o
Funcion de Precios Hedonicos, relacionadas con la naturaleza espacial de la informacion del
mercado urbano de viviendas. Finalmente, se describen las herramientas metodologicas usadas

para superar los limites y se muestran sus resultados de su aplicacion.

La evidencia empirica mostrada da cuenta de la existencia de efectos espaciales, relaciones
complejas y sus implicaciones en los analisis de la capitalizacion de los elementos del entorno
urbano. Sugiere la necesidad de incluir estos efectos en los modelos para evitar resultados espurios
y poco fiables. Muestra que a pesar de la claridad que brindan los modelos autorregresivos, aun
contienen ciertas limitaciones, la principal de ellas es la imposibilidad de dar cuenta de relaciones
no lineales o complejas. Por su parte, en los modelos locales como GWR, también existen
limitaciones relacionadas con el costo computacional elevado que representa el uso de muestras

grandes.

Recientemente, algunos investigadores han considerado utilizar la habilidad natural de los modelos
de aprendizaje automatico de capturar no linealidades y entender con mayor detalle las relaciones
existentes. En la tiltima década, se han desarrollado avances técnicos que habilitan la interpretacion

de las relaciones aprendidas por los algoritmos, brindando la posibilidad de una descripciéon mas
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detallada de las relaciones que existen entre las caracteristicas de la vivienda y su precio. En la
siguiente seccion se describird de forma breve el funcionamiento de los métodos de aprendizaje
automatico, su aplicacion tradicional en el mercado de vivienda y los desarrollos recientes sobre
interpretabilidad, concluyendo con ejemplos de aplicaciones en el marco de la metodologia

hedoénica.
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El aprendizaje automatico en la estimacion de la

Funcion de Precios Hedonicos.

El avance tecnologico de las ultimas tres décadas ha dado como resultado el surgimiento de nuevas
fuentes de datos y herramientas de gran utilidad para analizar las dindmicas del mercado
inmobiliario. Por un lado, la gran cantidad de datos generados por los usuarios de internet y
publicados en sitios web representa una nueva fuente de informacion que puede reflejar dinamicas
sociales muy importantes. Por ejemplo, los portales web de anuncios clasificados ponen a
disposicion publica informacion actualizada sobre la oferta del mercado inmobiliario. Esta
informacion contiene datos sobre los precios, las caracteristicas estructurales de las viviendas y su
localizacion geografica, lo que enriquece de forma sustancial su utilidad, ya que permiten asociar
la ubicacion precisa de una vivienda con la disponibilidad y accesibilidad a diferentes elementos

de la ciudad (Conway, 2018).

Por otro lado, la creciente cantidad de informacién también ha traido consigo el desarrollo y
despliegue de diferentes herramientas metodologicas capaces de procesar y analizar grandes
cantidades de datos. Especificamente, los algoritmos de aprendizaje automatico representan una
nueva metodologia con gran desempefio en tareas predictivas. Su aplicacién en el andlisis
inmobiliario no es reciente, sin embargo, se ha limitado simplemente a estimar los valores
inmobiliarios, sin analizar las relaciones subyacentes. Estos algoritmos tradicionalmente han sido
denominados “cajas negras” debido a la complejidad para interpretar sus resultados y por esta razon
no han sido adoptados en la metodologia hedonica. Avances metodologicos recientes habilitan la
interpretacion de las relaciones aprendidas por estos algoritmos, lo que incrementa su utilidad en
los anélisis de las relaciones subyacentes (Rico-Juan y Taltavull De La Paz, 2021; Lorenz et al.,

2023; Potrawa y Tetereva, 2022).

La aparicién de regulaciones motivadas por la necesidad de transparencia en los modelos de
aprendizaje automatico, sobre todo en un contexto de creciente adopcion en la toma de decisiones
de politicas publicas, ha impulsado el desarrollo de herramientas interpretativas que permiten
mayor conocimiento y transparencia de los resultados. Estas nuevas técnicas abren la posibilidad
de revelar los efectos que las diferentes variables explicativas tienen en la variable de respuesta,

beneficiandose de la capacidad de los algoritmos de aprender relaciones complejas y no lineales.
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Su adopcion podria potenciar la metodologia hedonica, especificamente la estimacion de la primera
fase o Funcién de Precios Hedonicos (MacBride, 2024; Du et al., 2025). En este apartado se
describe de forma breve su funcionamiento y algunos ejemplos de aplicacion con el objetivo de

mostrar los potenciales beneficios de su adopcion en los analisis inmobiliarios.
Funcionamiento

En comparacién con los métodos econométricos, que dependen de supuestos clave sobre el proceso
de generacion de datos para generar inferencias confiables, los algoritmos de aprendizaje
automatico se consideran métodos no paramétricos en el sentido de no depender de ningtin supuesto
(Francke y Van De Minne, 2024). Se dividen en dos tipos: aprendizaje supervisado y aprendizaje
no supervisado. En el aprendizaje no supervisado, los algoritmos aprenden relaciones entre los
datos sin conocer los resultados con anticipacion. Algunos ejemplos de estos son las herramientas
de analisis de conglomerados, como k medias, o el andlisis de componentes principales, que
identifican observaciones similares entre si, sin conocimiento previo de las relaciones o patrones

(Conway, 2018).

Por su parte, en el aprendizaje supervisado los resultados se conocen con anterioridad y tienen una
funcién fundamental en la operacion de los algoritmos (Mullainathan y Spiess, 2017). La
informacion es utilizada para comparar las predicciones del modelo y ajustarse automéaticamente
hasta que la diferencia entre la prediccion y los resultados observados sea la minima. Este tipo de
funcionamiento tiene la ventaja de obtener una gran precision predictiva, por lo que los algoritmos

son muy utiles en tareas de regresion o de clasificacion (Conway, 2018).

Los algoritmos de aprendizaje supervisado ajustan diferentes relaciones funcionales, las cuales se
optimizan mediante un proceso iterativo en funcion de la precision de la prediccion y la reduccion
en la tasa de errores. Utilizan regularizacion para limitar su complejidad y evitar el riesgo de
sobreajuste. Para elegir el nivel 6ptimo de regularizacion, se utiliza ajuste empirico, es decir la
creacion de experimentos fuera de la muestra del algoritmo, comunmente dividiendo los datos en
80% datos de entrenamiento y 20% datos de prueba. Los datos ajustan las relaciones funcionales
en el conjunto de entrenamiento hasta encontrar una funcidon generalizable que posteriormente se
emplea en el conjunto de datos de prueba para determinar su precision. (Mullainathan y Spiess,

2017; Yazdani, 2021).
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La gran mayoria de algoritmos de aprendizaje automatico funciona siguiendo estos principios
metodologicos, desde las redes neuronales artificiales hasta los modelos de arboles de decision o
bosques aleatorios, aunque con diferencias en la estructura de aprendizaje de cada modelo. Los
beneficios de esta metodologia se reportan en su gran precision predictiva, superando
significativamente a los modelos econométricos tradicionales. Sin embargo, debido a que la
estimacion de la FPH no representa una tarea predictiva, su adopcion en la metodologia hedonica
ha sido limitada. En estudios sobre el mercado inmobiliario estos algoritmos son utilizados, sobre
todo, para estimar el valor del parque inmobiliario, por lo que su adopcion ha sido en gran medida
por parte de agencias hipotecarias, bancos y haciendas locales con fines catastrales (Rico-Juan y

Taltavull De La Paz, 2021; Yazdani, 2021).
Modelos Agnosticos de Interpretabilidad

En los ultimos anos, han surgido leyes y reglamentos que exigen que los algoritmos de aprendizaje
automatico sean justos, transparentes y explicables. Algunos ejemplos son la Regulacion General
de Proteccién de Datos de la Unidon Europea, publicada en 2016 o el programa de Inteligencia
Artificial Explicable (XIA), de la Agencia de Proyectos de Investigacion Avanzada de Defensa de
Estados Unidos (DARPA), publicado en 2017, que fueron elaborados con el objetivo de avanzar
en las técnicas de aprendizaje automadtico para producir modelos interpretables sin sacrificar el
rendimiento y permitir que los usuarios comprendan, confien y gestionen adecuadamente la

generacion de sistemas de inteligencia artificial (Li, 2022).

La emergencia de los modelos interpretables abre la posibilidad de conseguir indicios mas
completos y matizados sobre las relaciones existentes en el mercado de vivienda, los cuales no
pueden ser capturados por enfoques paramétricos tradicionales. Con su avance, los algoritmos de
aprendizaje automatico dejan de ser cajas negras y se vuelve posible aprovechar su flexibilidad y
habilidad predictiva para realizar andlisis detallados sobre las relaciones entre variables, por
ejemplo, en la estimacion de la primera fase heddnica y beneficiarse de su capacidad de aprender

relaciones complejas entre los atributos y el precio (Rico-Juan & Taltavull De La Paz, 2021).

Existen dos formas de interpretar los resultados obtenidos con los modelos de aprendizaje
automatico. La primera es definida como interpretabilidad intrinseca y se refieren a modelos de
aprendizaje automatico tradicionales reducidos en complejidad, lo suficiente como para que las

relaciones funcionales puedan ser interpretadas directamente. Ejemplos de estos son los modelos
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basados en arboles de decision con una profundidad limitada a dos o tres particiones o redes
neuronales con una o dos capas (Breiman, 2001). Sin embargo, la reduccion en la complejidad

significa renunciar a la precision predictiva, la cual es su mayor ventaja.

La segunda forma es mediante el uso de marcos explicativos separados de los modelos de
aprendizaje automadtico, también denominados modelos agnosticos de interpretabilidad. Estos
métodos permiten preservar la capacidad predictiva de los modelos, y al mismo tiempo extraer
informacion interpretable de las relaciones aprendidas. Son muy flexibles ya que no dependen de
un algoritmo de aprendizaje automatico especifico, sino que pueden ser aplicados a cualquiera,
independientemente de su mecanismo de funcionamiento (Du et al., 2025; Molnar, 2020; Rico-
Juan y Taltavull De La Paz, 2021). Estos modelos permiten construir explicaciones sobre las
relaciones aprendidas por los algoritmos de aprendizaje automatico, utilizando los valores de las

predicciones realizadas por estos.

Existe tres tipos de datos que se puede extraer con los modelos agnosticos de interpretabilidad. En
primer lugar, la importancia de las variables (FI), la cual permite identificar la contribucion de cada
una de las variables en la prediccion del modelo. Mediante la comparacion de la magnitud del
efecto en la prediccion, ante cambios en los valores de las variables de interés, permite identificar
las caracteristicas mas importantes en la conformacion del valor generado por la prediccion. En
segundo lugar, la dependencia parcial (PD), la cual es una herramienta grafica que muestra los
efectos marginales de una caracteristica sobre el valor predicho por el modelo. Al marginar la
prediccion del modelo sobre la distribucion de todas las caracteristicas, excepto la de interés, se
puede estimar la relacion marginal entre la variable y la prediccion (Friedman, 2001). Una forma
usada para calcular esta dependencia parcial es mediante los Efectos Locales Acumulados (ALE),
los cuales tienen la ventaja, ante otros meétodos, de ser robustos ante la presencia de

multicolinealidad, comun en la informacion espacial (Y. Wu y Han, 2025).

En tercer lugar, existen los modelos de interpretacion local, como las explicaciones Shapley
aditivas, (SHAP) o las explicaciones locales interpretables, (LIME), los cuales muestran el efecto
de cada variable en una observacion particular (Jin et al., 2023; Lundberg y Lee, 2017; Molnar
2020; Ribeiro et al., 2016). En el caso de los valores SHAP, para su estimacion se utilizan conceptos
analiticos de la teoria de juegos que permiten identificar la contribucion individual de cada variable

en el resultado final, por lo que es considerado un método confiable y robusto para extraer efectos
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individuales. Por su parte, los valores LIME utilizan modelos locales lineales para estimar los
efectos de las variables. Este Gltimo tipo tiene ciertas similitudes con los modelos GWR en el
sentido de tener que definir una ventana de observaciones, aunque en este caso, son observaciones

cercanas en un plano vectorial (Lundberg y Lee, 2017; Molnar, 2020).
Aplicacion en la metodologia hedonica

En el marco de la metodologia hedonica, estos modelos representan nuevas formas de estimar la
funcion de precios hedonicos o los efectos marginales de las caracteristicas de las viviendas e
incluso la posibilidad conocer sus impactos en viviendas individuales. En la ultima década, algunos
investigadores han experimentado con su uso en la estimacion de la primera fase hedonica,

mostrando resultados prometedores respecto a la identificacion de relaciones complejas.

Por ejemplo, Lorenz et al Gréfica 4. Dependencia parcial
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métodos de interpretacion pueden revelar a los investigadores conocimientos mas profundos sobre

el funcionamiento del mercado.

Por su parte, Zhao y Hastie (2019) en Shenzhen, mediante graficos de dependencia parcial (Grafica
5), midieron el impacto de la calidad ambiental en el precio mostrando efectos no lineales. De igual
forma, Potrawa y Tetereva (2022), usando modelos de interpretacion local LIME (Grafica 6),
analizaron la influencia de las vistas panoramicas en la renta de departamentos en Roterdam

mostrando una mayor precision predictiva, asi como informacion mas detallada sobre la relacion
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entre las vistas y las rentas, revelando efectos
diferenciados de la valorizacion en funcion de

la altura y ubicacién de los departamentos.

Estos ejemplos empiricos, si bien limitados,
muestran que los métodos de aprendizaje
automaticos, mas complejos, pero mas
precisos, pueden ser tan interpretables como
los métodos de estimacion hedodnica
tradicionales. Ademas, tienen la ventaja de
capturar las relaciones no constantes de los
atributos de la vivienda, lo que no puede
capturarse con métodos convencionales MCO

o incluso con las variantes espaciales.

Grafica 5. Dependencia parcial
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Tampoco estan sujetos a los supuestos clave del proceso de generacion de informacion que deben

cumplir los modelos econométricos tradicionales. Sin embargo, a pesar de sus ventajas, también

estan limitados en ciertos aspectos.

En prlmer lugar, son métodos no Grifica 6. Dependencia parcial con LIME
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ajuste del modelo, no estan

disefiados para realizar inferencia estadistica en el sentido tradicional. Es decir, no proporcionan

estimaciones puntuales de coeficientes acompanadas de errores estandar, intervalos de confianza o

valores p que permitan evaluar la significancia estadistica a de los predictores. Estos componentes

estan relacionados con la inferencia estadistica y permiten valorar, por ejemplo, que la probabilidad
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real en la poblacion sea distinta de cero. Por este motivo, estos modelos no permiten realizar
inferencias causales directas y su aplicacion debe considerarse principalmente exploratoria

(Iskhakov et al., 2020).

En segundo lugar, el célculo de estos modelos, principalmente los relacionados con los efectos en
observaciones individuales, implican un elevado costo computacional, lo que puede resultar
problematico para grandes conjuntos de datos. En tercer lugar, algunos de ellos se ven afectados
por la correlacion entre variables, como por ejemplo el modelo LIME o la dependencia parcial,
aunque métodos de calculo como ALE superan estos limites (Li, 2022; Molnar, 2020; Potrawa y

Tetereva, 2022).

Finalmente, a pesar de la flexibilidad y capacidad de aprender relaciones en los datos, los modelos
de aprendizaje automatico no consideran ningun efecto espacial en los datos (Kopczewska, 2022).
No atender a los efectos espaciales genera problemas como ajustes demasiado optimistas de los
modelos, informacién omitida o predicciones suboptimas (Heng et al., 2018), aspectos discutidos
en parrafos anteriores. Sin embargo, para capturar las relaciones espaciales basta con introducir en
el modelo variables que den cuenta de las relaciones en el espacio. Algunos ejemplos pueden ser
coordenadas geograficas, distancias a puntos especificos de la ciudad, e incluso una variable
espacialmente rezagada idéntica a la utilizada en los modelos de econometria espacial. De hecho,
la dimension espacial puede abordarse en cada etapa del proceso de modelizacion y la combinacion
de diferentes soluciones ha demostrado mejorar la calidad del modelo (Yoshida y Seya, 2021).
Ademas, atender el problema de autocorrelacion permite no solo reproducir los datos de
entrenamientos, sino también realizar predicciones en nuevas ubicaciones fuera del conjunto de

datos (Jin et al 2023).
Conclusiones

Los algoritmos de aprendizaje automatico poseen una mayor capacidad predictiva, pero
tradicionalmente se ha limitado su uso debido a la nula capacidad de revelar las relaciones
subyacentes en los datos. El desarrollo de modelos agnosticos de interpretabilidad supera estas
limitaciones y brinda nuevas formas de analizar las relaciones complejas que mantienen las
caracteristicas de las viviendas y su precio. La flexibilidad natural de los modelos de aprendizaje

automatico, combinado con los modelos de interpretabilidad, permiten aportar mayor detalle y
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riqueza en los analisis de la capitalizacion de la inversion publica. Sin embargo, su adopcion con

fines inferenciales debe ser tomada con precaucion.

A pesar de que los desarrollos de interpretabilidad habilitan conocer la magnitud y forma de las
relaciones, no permite establecer causalidad, lo que significa que solamente pueden ser utilizados
con fines exploratorios para visualizar las relaciones complejas o analizar las formas funcionales.
Ademas, al igual que en la econometria clasica, la dependencia espacial tiene que ser especificada
para ser tomada en cuenta. De no hacerlo, podria causar problemas en las predicciones de los

modelos.

Estos desarrollos representan herramientas valiosas que puede enriquecer el analisis sobre la
capitalizacion de la infraestructura publica y apoyar decisiones de politica publica mejor
informadas. Por tales motivos, en este trabajo se adoptaron algunas de estas herramientas con el
espiritu de explorar las formas funcionales aprendidas por los modelos y compararlas con

resultados de modelos econométricos tradicionales.
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Contextualizacion de la zona de estudio
Urbanizacion y dotacion de infraestructura

La Zona Metropolitana de la Ciudad de México es una region ubicada en el suroeste del Valle de
México, en la meseta alta del centro del pais. Se encuentra a una altitud de mas de 2,000 metros
sobre el nivel del mar, en una cuenca semicerrada. Su superficie es de 7,866 km? y en ella habitan
poco mas de 21 millones de personas. Esta constituida por 76 municipios: 16 correspondientes a la
Ciudad de México, 59 al estado de México y uno al estado de Hidalgo (INEGI, 2018). Ocupa, el
cuarto puesto del ranking de ciudades mas pobladas del mundo, después de Tokio, Delhi y Shanghai
(Naciones Unidas, 2014). Los patrones de desigualdad y segregacion que muestra su estructura
espacial no es una novedad de los ultimos afios, sino estructuras heredadas desde inicios del siglo

XX, las cuales se han ido acentuando y profundizando (Marquez-Lopez, 2016; Sosa, 1993).

En la década de 1920 ya se mostraban rasgos de desigualdad en la ciudad. Existian colonias
acomodadas, como Lomas de Chapultepec, pero también miles de viviendas construidas con
materiales de desperdicio. Durante los afios 1930, se dio una etapa de desarrollo de planes
reguladores, cuyos objetivos fueron atender los problemas relacionados con la extension urbana de
la ciudad. Para tales objetivos se implementaron acciones urbanas sobre el nucleo central de la
ciudad, justificadas en ideas de modernizacion, aunque al mismo tiempo, el Departamento del
Distrito Federal (DDF) legitim6 de diferentes maneras el proceso de urbanizacion irregular, por lo

que dio lugar a una expansion significativa de la ciudad (Sosa, 1993).

Debido a las limitaciones financieras y la intensificacion de diversos problemas, el gasto en el
periodo se oriento a la construccion de infraestructura primordial como pozos de agua, tuberias de
agua potable y estaciones de bombeo. También se construyeron algunos equipamientos de salud,
educativos, y monumentos muy importantes, como el monumento a la Revolucion, El Instituto
Politécnico Nacional (IPN) en el viejo Casco de Santo Tomas y el Colegio de México, ubicado en

la colonia Roma (Sosa, 1993).

Durante la Segunda Guerra Mundial se produjeron cambios importantes en la ciudad. La caida en
las importaciones fue considerada una oportunidad para la industrializacion del pais, por lo que
diversas politicas de exencion de impuestos y de adecuacion de zonas industriales fueron aplicadas

en el periodo. Se instalaron decenas de industrias coordinando su localizacion con las vias de
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ferrocarriles y con la Terminal del Valle de México, que seria la principal terminal de carga
ferroviaria, dando como resultado la instalacion de 11 zonas industriales. Ademas, en ciertas zonas,
como Paseo de la Reforma y avenida Insurgentes, grandes edificios de oficinas surgieron y
revalorizaron esas vialidades, a la vez que modificaron la estructura tradicional de la ciudad que

ubicaba como distrito financiero y comercial al antiguo centro histdrico (Sosa, 1993).

A finales de los afios de 1940 y principios de la década siguiente, la planeacion global fue
practicamente olvidada y sustituida por enormes proyectos arquitectonicos. Algunos de ellos
fueron el Hospital de la Raza, en avenida Insurgentes, el Conservatorio Nacional en Polanco, el
Auditorio Nacional, en Chapultepec, la carcel de Mujeres, en Iztapalapa, y la instalacion del
aeropuerto internacional en el ex vaso regulador de Texcoco. Otras obras colosales tuvieron que
ver con el drenaje de la ciudad, como el entubamiento de rios y plantas de bombeo. Sin embargo,
la obra mas importante del periodo fue la construccion, sobre el Pedregal de San Angel, de Ciudad
Universitaria (CU), que significo no solo la modernizacion de las instalaciones de ensefianza
superior mas importantes del pais, sino también la salida de la universidad de lo que entonces era
la ciudad de México, lo que influy6 de forma importante en la extension de la ciudad hacia el sur

(Sosa, 1993).

Respecto a la politica de vivienda, la orientacion del capital privado hacia el mercado inmobiliario
de alta rentabilidad dejo de lado la construccion de viviendas para la clase trabajadora, y dio como
resultado un marcado contraste entre, por un lado, viviendas que carecian de servicios basicos y
estaban construidas de madera y cartdn, cuya poblacién vivia en condiciones precarias y de
hacinamiento, y, por otro lado, colonias como Polanco, Del Valle y Pedregal de San Angel, en
donde las clases acomodadas comenzaron a residir. Este problema, junto con la alta migracion
provocada por la industrializacion, hizo que, durante la presidencia de Miguel Aleman, la
produccion de vivienda se considerard de alta prioridad. El Estado, a través de instituciones como
el ISSSTE, construyeron conjuntos multifamiliares del tipo de supermanzanas inspiradas por Le
Corbusier en colonias como Del Valle, Santa Cruz Atoyac, Tlatelolco y Guerrero. En la practica,
sin embargo, implicaban elevados costos de mantenimiento, asi como un rechazo a la ciudad, la
imposicion de un modelo que negaba lo existente y buscaba ser un ejemplo espectacular de lo que

deberia ser el espacio urbano moderno (Sosa, 1993).
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En la década de 1950, el IMSS y el ISSSTE construyeron un gran nimero de viviendas de alquiler
en zonas centrales y al sur, en Tacubaya, Tlalpan, CU y Doctores. Por su parte, el equipamiento de
la ciudad se enriquecié con diversas obras. Se construyo el Museo de Historia Natural, el Museo
de Arte Moderno, el Museo del Caracol, el Museo Nacional de Antropologia, la Escuela Nacional
de Antropologia, asi como la Unidad Profesional Zacatenco del IPN, al norte de la ciudad. A pesar
de esta numerosa dotaciéon de servicios, muchas colonias populares seguian teniendo graves
problemas de escasez de servicios publicos, en buena medida a causa de su origen ilegal. Estas
colonias se convirtieron en espacios marginados, tanto por la incapacidad de gestion de los
habitantes que les permitiera introducir los servicios que necesitaban, como por el rechazo de las
autoridades de la ciudad a instalar servicios, con el argumento de detener la reproduccion de este

tipo de colonias (Sosa, 1993).

A finales de los afos de 1960 se inaugur6 la primera linea del metro, conectando a las estaciones
Zaragoza y Chapultepec. En el decenio siguiente se inauguraron las lineas dos y tres, por lo que el
Metro representd la mayor inversion estatal en la transportacion masiva del pais y de la ciudad
(Schteingart e Ibarra, 2016). Diversas estaciones incrementaron los valores de la tierra y
fomentaron la creacion de centros comerciales, polos de comercio fijo y ambulante que
aprovechaban las grandes afluencias de personas. Al mismo tiempo, otros sistemas de transporte
masivo fueron sustituidos, como las lineas de tranvia y de trolebuses. Ademads, gracias a las
olimpiadas de 1968 se construyeron diversos equipamientos en toda la ciudad, como el Canal de
Cuemanco, la Alberca Olimpica, el Palacio de los Deportes, el Velodromo Olimpico, la Sala de

Armas de la Magdalena, la Villa Olimpica y la Torre de Telecomunicaciones (Sosa, 1993).

En la década de 1970 los equipamientos educativos y de salud se desconcentraron hacia la periferia
sur, oriente y norte. En este periodo se construyd el Hospital del IMAN, entre Periférico e
Insurgentes; el Hospital Psiquiatrico, el Instituto Nacional de Cardiologia y el Hospital de
Nutricion, en Tlalpan. Tres unidades de la UAM, el nuevo edificio de El Colegio de México, en
camino al Ajusco, y los reclusorios Norte y Oriente. En la década de 1980 se construyo6 las lineas
8, Ay B del STC Metro que conectan con el Estado de México, agregando 49 km a la red
(Schteingart e Ibarra, 2016).

A finales de los afios 1980 y principios de los noventa, el escenario econémico global impulso a

las ciudades a implementar estrategias de planificacion basadas en la transformacidn urbana, con
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el objetivo de consolidar su relevancia internacional. Segun Ziccardi (2004), la competitividad
urbana dependié de la capacidad para crear condiciones Optimas que atrajeran inversiones y
actividades econdmicas productivas. Como respuesta, las principales metropolis promovieron
iniciativas de modernizacion de su infraestructura y fomentaron la creaciéon de nucleos

especializados en innovacion y gestion (Aguayo, 2016).

En la Ciudad de México comenzo un proceso de renovacion y revitalizacion de espacios centrales
o estratégicos para el desarrollo financiero y turistico de la ciudad. El interés por convertirla en una
ciudad global promovi6 el reforzamiento de los nodos financiero-comerciales existentes sobre
Paseo de la Reforma, Polanco, Las Lomas y el sur de la ciudad. La creacion de Santa Fe, como
nuevo nodo financiero, permitiria posicionar a México en la competencia por la atraccion de
inversion extranjera. Al mismo tiempo, se pusieron en marcha distintos proyectos de renovacion
urbana en lugares como el Centro Historico, San Angel, Coyoacan, Condesa, Napoles, Chimalistic,
Roma y Polanco. Centros financieros, centros comérciales, areas residenciales cerradas, colonias
renovadas y conjuntos urbanos de grandes dimensiones se multiplicaron desde la década de 1990
en puntos nodales de la ciudad, formando areas con infraestructura y servicios de primer nivel que
contrastan con otras dreas menos favorecidas por las politicas dé revitalizacion y mejora urbana

(Aguayo, 2016; Flores y Caracheo, 2021; Marquez-Lopez, 2016).

Desde los 2000, frente al camulo de problemas viales y de transporte, y a los siempre insuficientes
recursos publicos, el gobierno de la Ciudad de México y del Estado de México han realizado un
conjunto de obras de infraestructura vial y de transporte que se proponen privilegiar el transporte
colectivo, solucionar los nodos viales mas conflictivos y modernizar de manera prioritaria algunos
corredores viales (Delgadillo, 2010). De hecho, en los ultimos afios, en México el tema de
movilidad sustentable ha destacado en la agenda federal, considerandose como parte de los
objetivos de la reforma urbana en 2016 del programa Nacional de Desarrollo 2014-2018 y de la
Estrategia Nacional de Movilidad Urbana Sustentable. Por tal motivo, se han destinado recursos
de los fondos internacional, federal y local para la implementacion de obras de movilidad
sustentable, con la finalidad de transformar los habitos de desplazamiento de los mexicanos, y con

ello, desincentivar el uso del automovil. Algunos ejemplos son los siguientes.

En 2003 se inaugurd la primera linea del Metrobus, un sistema de autobuses hibridos articulados

de gran capacidad que se desplaza en un carril de uso exclusivo. Hasta la fecha, 2025, existen siete
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rutas que recorren las principales vialidades de la ciudad y conectan algunos centros nodales
periféricos. En 2012 se inaugurd la linea 12 de metro, que vincula al sur de la ciudad con la red de
metro en sentido oriente-poniente, completando asi una infraestructura que cuenta con 195
estaciones y poco mas de 225 km de vias en servicio. Por su parte, en 2013 se destiné un importe
de 266 millones de pesos para la construccion del sistema BRT Mexibus corredor 3 Nezahualcoyotl
- Chimalhuacan. Ademas, se han desarrollado diferentes corredores de transporte publico eléctrico,
como el Trolebts, que ha sustituido numerosas rutas de transporte publico concesionado y que
actualmente cuenta con 13 rutas; el Cablebus, que actualmente cuenta con 4 lineas; y el tren
suburbano que cuenta con una linea que conecta con la periferia norte de la ciudad. La
infraestructura ciclista también se ha desarrollado, aunque de forma mas moderada y concentrada

en colonias como la Condesa, Roma, y Polanco (Delgadillo, 2010; Naranjo, 2013).
Distribucion de la poblacion y empleo

En la actualidad existen concentraciones de poblacion muy altas al oriente, en Iztapalapa,
Nezahualcoyotl y Ecatepec, al occidente Ciudad Satélite y Naucalpan y al centro Tlalnepantla y
Cuautitlan Izcalli. Estos espacios se consolidaron como centros de poblacion de alta densidad entre
los afios de 1970 y 1980 (Aguayo, 2016). Ademas, tras el sismo de 1985 que dafio severamente la
zona centro de la ciudad, especialmente el Centro Historico y areas aledafias, la zona sur y poniente
de la ciudad, asentadas en suelos mas firmes, recibieron una fuerte presion inmobiliaria. Mientras
que la parte central de la aglomeracion perdid al rededor 1.2 millones de personas entre 1970 y
2000, los municipios periféricos experimentaron tasas de crecimiento muy altas (Schteingart e

Ibarra, 2016).

Durante el primer decenio del siglo XXI, la politica de desarrollo de vivienda social en México
promovio la construccidon masiva de nuevos conjuntos habitacionales en municipios de las
periferias urbanas y favorecid una baja mezcla de usos de suelo (Montejano et al, 2018). Esto
provoco el desarrollo de conjuntos habitacionales distantes al area urbana, que al no formar parte
integral de la estructura vial rompen con la continuidad espacial de las ciudades y dificulta la
accesibilidad a otros satisfactores, como los centros de empleo, el equipamiento educativo, salud,

cultura, recreacion etc.

Entre 2000 y 2015, en los municipios del Estado de México e Hidalgo, se autorizaron la

construccion de 687,263 viviendas, siendo Huehuetoca, Tecdamac y Zumpango tres de los
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munlClplOS metropolltanos con el Mapa 1. Construccion de vivienda 2004-2014

mayor numero de viviendas
autorizadas para su construccion,
las cuales ascienden a 278,474, es
decir, en esos tres municipios se
concentran el 40.5% de la oferta
total de viviendas de los municipios
que integran la ZMCM. En
Huehuetoca se incrementd la

poblacion de 38,458 a 128,486 de

2000 a 2015, un aumento que . eormua 2016
representa el 234%. Tecamac pas6 de 172,813 habitantes a 446,008, un incremento del 158%. Y
Zumpango paso de 99,774 a 199,069 habitantes, representando un 100% de incremento (Montejano
et al, 2018). Por su parte, Salinas Arreortua (2016) encontrd que entre 2004 y 2015 el INFONAVIT
otorgo 88,086 créditos para la adquisicion de vivienda en la Ciudad de México, mientras que en

los municipios conurbados se otorgaron 349,509. Los municipios que mas concentraron créditos

fueron Huehuetoca con 40,905, Tecamac con 49,943 y Zumpango con 66,317 (Mapa 1).

Este desarrollo masivo de viviendas en grandes conjuntos habitacionales tiene diversos problemas.
Se ubican en lejanas periferias, donde el suelo es barato y obligan a sus residentes a realizar grandes
traslados para acceder al trabajo, los servicios y equipamientos basicos esenciales. También tienen
impactos negativos en los territorios donde se ubican y en la infraestructura de los asentamientos
vecinos. No se disefian en el marco de un plan municipal ni se planifican en el &mbito urbano o
regional. Por tanto, constituyen una forma de exclusion social, ya que contribuyen a la formacion
de guetos propensos a la generacion de conflictos y resentimientos sociales por estar alejados de

las ciudades y de carecer de servicios y equipamientos basicos (Aguayo, 2016).

Por su parte, el empleo también se ha descentralizado, principalmente a causa del cambio de
modelo economico de la década de 1990, incluso con més intensidad que la poblacion, aunque no
ha alcanzado el mismo grado de descentralizacion. Muiiiz et al (2015) analizaron la configuracion
espacial del empleo con informacién del Censo Econdémico de 2009 y el Directorio Estadistico

Nacional de Unidades Econdmicas, e identificaron siete subcentros de empleo y un DCN. Estos se
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localizan en Cuautitlan, Tlalnepantla, Santa Fe, Tlalpan, C. Mapa 2. Concentracion del empleo
Abastos, Pantitlan, Aeropuerto, y Ecatepec. Una
caracteristica en comun es que cinco de ellos son
municipalidades que historicamente han sido polos Cuautitlin,

concentradores de la actividad econémica y de poblacion, T.,],,Cpamia ) tmfP“
(Mapa 2). Sus resultados reflejan una concentracion del
empleo mayor que la de poblacion, mostrando una fuerte

tendencia monocentrica en la ciudad, ademas de una

creciente desconexion entre las areas residenciales y los

Fuente: Muiliz et al., 2015
centros de empleo.

Conclusiones

Esta breve descripcion histérica sobre la urbanizacion y dotacion de infraestructura revela que la
configuracion espacial de la ciudad no es un producto de fendmenos recientes, sino de estructuras
historicas heredadas que se han intensificado bajo un patrén de polarizacion urbana. Los sectores
mas desfavorecidos se han concentrado en areas con oportunidades limitadas de acceso a servicios
esenciales como educacion, salud, transporte y vivienda, reproduciendo asi circulos de pobreza
dificilmente reversibles, mientras que la poblaciéon acomodada se ha concentrado en lugares con
gran disponibilidad de equipamientos de calidad y objetos de diversas acciones de renovacion
urbana. Esta situacion no es estatica, ya que las zonas de pobreza han crecido y densificado en las
ultimas décadas, particularmente al oriente de la metrépoli, donde habita cerca del 40% de la

poblacion.

La ciudad tiene una configuracion compleja en la que sectores sociales, con diferencias
significativas en sus niveles de ingresos, coexisten en proximidad espacial, aunque sin interaccion
social (Bayon, 2008). Las politicas neoliberales adoptadas a partir de los anos de 1980 han
provocado la expulsion de los sectores populares hacia la periferia, donde predomina Ia
informalidad urbana y laboral. Mas que una nueva configuracion urbana, el escenario actual refleja

una agudizacion de patrones preexistentes.

En este contexto, la ciudad se divide entre una ciudad con acceso a servicios y oportunidades, y
otra carente de cualidades bésicas, habitada por una poblacién informalizada, con menores niveles

educativos y oportunidades laborales, cuyo acceso a los lugares de empleo depende de largos
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desplazamientos diarios. Esta herencia historica condiciona las dindmicas actuales del mercado de
vivienda, asi como las formas en que se distribuyen el valor del suelo, el acceso a servicios y las
oportunidades urbanas. Comprender este devenir historico resulta crucial para interpretar los

patrones espaciales contemporaneos que este trabajo analiza.
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Metodologia

Una vez tratadas las consideraciones tedricas y conceptuales, y después de haber brindado una
caracterizacion general de la urbanizacion, distribucion de la poblacion y el empleo en la ZMCM,
en esta seccion se abordan los aspectos metodoldgicos que permitiran contestar a la pregunta
general de investigacion planteada al inicio del trabajo, a saber, ;Cudles son los efectos de los
atributos de la vivienda, especialmente los elementos del entorno urbano, en la conformaciéon de
su precio en la ZMCM? Para tal propo6sito, en la primera seccion se describe el método de obtencion
de los datos inmobiliarios, la fuente, el tamafio de la muestra, sus caracteristicas y una breve
discusion sobre sus alcances y limites. En el segundo apartado se muestra el proceso de
construccion de las variables del entorno urbano, asi como las fuentes de datos utilizadas.
Finalmente, en el tercer apartado se describe el proceso y las herramientas analiticas usadas para
contestar la pregunta de investigacion. De forma breve, se anticipa que, dadas las complejidades
metodologicas generadas por la naturaleza espacial de la informacion, se emplearon modelos de
regresion espacial (SAR), y de aprendizaje automatico, asi como modelos agnosticos de
interpretabilidad, cuyos resultados se contrastan y discuten a la luz de las circunstancias historicas

de la metrdpoli.
Obtencion de datos

Los datos sobre el mercado inmobiliario se obtuvieron mediante el uso de la técnica rascado de

datos o webscrapping. La pagina usada como fuente de informacion es “Propiedades.com”, debido
Mapa 3. Oferta de vivienda en la ZMCM
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muestra final resultante después de organizar y limpiar los datos es un conjunto de 10,802
viviendas, 4051 ubicadas en la ciudad de México y 6751 en los municipios metropolitanos (Mapa

3).

La informacion obtenida incluye el identificador de la vivienda en la pagina web, direccion, precio
y moneda, la cual puede ser pesos mexicanos o délares. También contiene informacion sobre las
caracteristicas del inmueble en términos de tamafio y calidad, como metros cuadrados de
construccion y de terreno, edad, nimero de habitaciones, nimero de bafios y presencia de distintas
amenidades y caracteristicas, como jardin, sotano, chimenea, calefaccion, terraza, entre otras.
Ademas, incluye las coordenadas geograficas en grados decimales que permiten conocer su
ubicacion exacta en el territorio y complementar su caracterizacion con informacién del entorno

urbano.

La informacion estructural de las viviendas y su localizacion en coordenadas permiten capturar una
gran diversidad de caracteristicas fisicas y contextuales. Esta heterogeneidad, tanto espacial como
tipoldgica, representa una fortaleza para el andlisis, ya que ofrece la posibilidad de explorar
diferencias en funcion del entorno urbano, la localizacién y las condiciones materiales de los

inmuebles.

Sin embargo, la muestra presenta ciertas limitaciones que deben ser consideradas al interpretar los
resultados. En primer lugar, al extraerse exclusivamente de publicaciones activas en un portal
inmobiliario en linea, y representar un momento especifico en el tiempo, la muestra podria estar
sesgada hacia el mercado formal y medio-alto, excluyendo porciones significativas del mercado
informal o de menores ingresos, especialmente en zonas de menor cobertura digital. Ademas, se
excluyen departamentos, viviendas en renta y otros tipos de inmuebles, por lo que los hallazgos no
son generalizables al conjunto total del parque habitacional. Finalmente, la calidad de la
informacion depende de la veracidad del autorreporte de los anunciantes, lo que puede generar
inconsistencias o errores en variables clave como superficie construida, edad o caracteristicas

especificas.

Si bien la muestra no representa la totalidad del mercado ni permite andlisis longitudinales, su
tamarfo, riqueza informativa y diversidad estructural constituyen una base pertinente para examinar

los determinantes espaciales y estructurales del precio de la vivienda en la ZMCM.
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Construccion de variables

Las variables usadas para potencialmente caracterizar el vecindario se construyeron utilizando
informacion del Censo de Poblacion y Vivienda, 2020 (CPyV) del INEGI. Con herramientas de
analisis espacial, se extrajo informacién sociodemografica sobreponiendo la capa de puntos de
viviendas a la informacion vectorial a nivel manzana del censo, de tal forma que se agregd la

informacion del censo, de la Mapa4. Manzanas
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Fuente: Elaboracion propia

escolaridad, que se incluyeron en la categoria localizacion.

Respecto a la caracterizacion del entorno urbano, puede realizarse mediante diferentes métodos.
En este trabajo se seleccion6 el método multibanda por las siguientes razones: Permite capturar
relaciones no lineales entre los atributos y el precio, ya que mide el efecto de la presencia de un
equipamiento a diferentes distancias. Otros métodos, como el analisis de densidad de nucleo o la
medicion directa de la distancia euclidiana a cada elemento de interés también permiten estimar
esta relacion; sin embargo, en el caso de la primera la interpretacion directa se vuelve complicada,
ya que no solo mide la cercania, sino también la densidad o la cantidad de equipamientos
disponibles. Respecto a la segunda, mantiene la facilidad interpretativa, pero implica un elevado

costo computacional, si el nimero de elementos urbanos es alto.

La eleccion del método multibanda permite mantener la capacidad de estimar relaciones complejas,

manteniendo simple la interpretacion y reduciendo el costo computacional de su implementacion.
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Ademas, es un método ampliamente usado y recomendado en los anélisis de precios hedénicos que

estiman la relacion con los elementos externos a la vivienda (Basu y Thibodeau, 1998).

Los elementos urbanos considerados son, por un lado, infraestructura de movilidad como
estaciones y rutas del sistema de transporte publico de la ZMCM. La informacion es de tipo
vectorial y fue obtenida de la pagina de datos abiertos del gobierno de la Ciudad de México y la
pagina de la Secretaria de Transporte y Movilidad del Estado de México. Las infraestructuras
abarcan estaciones de Metro, Tren Ligero, Tren Suburbano, Teleférico (Cablebus y Mexicable),
RTP, BRT (Metrobus y Mexibus), CETRAM, Ecobici, Biciestacionamientos y Trolebts; Rutas de

Transporte Concesionado, Lineas de Ciclovia; y Aeropuertos.

Por otro lado, se consideran los equipamientos urbanos cuya informacién también es de tipo
vectorial y se obtuvo del Directorio Estadistico Nacional de Unidades Econémicas (DENUE) del
INEGI. Las actividades tomadas en cuenta para el analisis son aquellos equipamientos de caracter
publico que proveen servicios como: Educacion, Salud, Recreacion, Cultura y Deporte y Oficinas
de Gobierno. Las claves de las unidades econdmicas seleccionadas fueron agrupadas de la siguiente

forma:

Cuadro 1. Equipamientos Urbanos

Categoria Cddigo Descripcion
Educacion Basica 6111112 Preescolar publico
6111122 Primaria publico

6111132 Secundaria general publico
6111142 Secundaria técnica publico

Educacion Media 6111152 Media técnica terminal ptiblico
6111162 Media superior publico
Educacion Superior 6111312 Educacion superior publico
Clinicas 6221112 Clinicas
Hospitales generales 6221122 Hospitales generales publico
Hospitales de especialidad 6221132 Hospitales especialidades publico
Cultura y Patrimonio 7121112 Museos publico
7121190 Grutas, parques natrales y otros sitios del patrimonio cultural de la nacion
Parques, Recreacion y Ocio 7121322 Jardines botanicos y zooldgicos publico

7131112 Parques de diversiones y tematicos piiblicos
7131142 Parques acuaticos y balnearios pablicos
7131942 Clubes deportivos del sector publico
Actividades Gubernamentales 931210 Administracion publica general

Fuente: Elaboracion propia con datos de INEGI, 2025

Algunas actividades se dividieron y algunas unidades econdmicas se omitieron debido a posibles
errores de clasificacion o porque interferian con el andlisis. Por ejemplo, en actividades
gubernamentales y educacion superior, se omitieron todas aquellas unidades cuya razon social

contuviera la palabra “Bodega”, pues no se considera que sea una unidad econdmica que provea el
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servicio de la categoria a la que pertenece. En el caso de la actividad “622112”, Hospitales
Generales, debido a que las unidades presentes en esa categoria incluyen tanto clinicas como
hospitales, se separaron aquellas unidades econdmicas cuya razén social contuviera la palabra
“Hospital”. En este caso, ambos grupos se incluyeron en el analisis como categorias distintas,

Clinicas Médicas y Hospitales Generales, respectivamente.

Las bandas se construyeron mediante buffers alrededor de los elementos urbanos, de tal forma que
cada variable de accesibilidad a un elemento urbano especifico contiene 20 anillos o rangos de
distancia, cuyos valores son: 0-50, 100, 200, 300, 450, 600, 800, 1,100, 1,500, 2,000, 3,000, 5,000,
8,000, 12,000, 17,000, 23,000, 30,000, 38,000, 47,000 y 60,000 metros. La eleccion de estas
distancias se basa en la expectativa teorica de que a distancias cortas los efectos de los elementos
son mas intensos y variados, siguiendo la primera ley de Todler, por lo que los anillos capturan mas

variaciones a distancias cortas.

Al igual que con la informacion vectorial del censo de poblacion, la capa de puntos se sobrepuso a
la capa de bandas y se extrajo el valor de la banda en que se localiza cada vivienda. Cabe decir que,
en la creacion de las bandas, los bordes se diluyeron, por lo que no existe sobreposicion de bandas
y la variable resultante representa la distancia al elemento urbano de interés mas cercano. El valor

que se extrae es la distancia media entre el limite superior e inferior de la banda.

Por ej emplo’ el Mapa 5  Mapa 5. Accesibilidad a equipamientos de educacion superior

-99.400 ~58.800

muestra la accesibilidad de las
viviendas a equipamientos de

educacion superior. Como se

19.600
00961

puede observar, las viviendas
mas cercanas se presentan en

colores mas intensos, lo que

IEquipamientos * 1300
+ Educacion Superior * 1750
. o 2500

Distancia 4000
g+ 25 6500
10000
14500
20000
ZMCM

OSM

refleja su cercania a este

19.400
i
00¥'B1

elemento urbano, mientras que,

estar mas lejos, disminuye la

intensidad del color. Lo mismo

g -99.400
&

SU.CCde con el Mapa 6 que Fuente: Elaboracion propia.

muestra la accesibilidad a estaciones de Metro.
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Una caracteristica importante Mapa 6. Accesibilidad a estaciones de Metro
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valores de distancia que toman las viviendas. En el caso de las estaciones de Metro, mas
concentradas espacialmente, el rango de valores de distancia es mayor, hasta 42 km, ya que hay
viviendas mas alejadas a este tipo de elemento urbano. Contrariamente, los equipamientos de
educacion superior, al estar mas extendidos, muestran un menor rango de distancia, hasta 20 km.
Estas diferencias no se limitan a estos ejemplos, sino que, en general, todos los elementos de
infraestructura de movilidad se localizan mds concentrados y, por lo tanto, hay viviendas
localizadas a distancias mayores. Por su parte, los equipamientos urbanos tienen una mayor

cobertura, que se refleja en valores de distancia menores.

Como en estos mapas, todas las infraestructuras y equipamientos urbanos tuvieron el mismo
tratamiento, lo que result6 en un total de 22 variables que dan cuenta de la estimacion potencial de
accesibilidad a 22 tipos de elementos urbanos distintos, 13 de infraestructura de movilidad y nueve

de equipamientos urbanos.

Finalmente, para las variables de localizacion se incluyd la distancia al DCN vy al centro financiero
de Santa Fe. Estos fueron tomados del trabajo de Muiiiz et al, 2015, quienes realizaron un ejercicio
de identificacion de centros y subcentros de empleo mediante métodos estadisticos rigurosos. Su
trabajo identificé siete subcentros y un mercado central. El mercado central fue ubicado en el Angel
de la Independencia y los subcentros en Santa Fe, Aeropuerto, Central de Abastos, Pantitlan,

Cuautitlan, Ecatepec, Villa Coapa, Tlalnepantla y Tlalpan. Sin embargo, en el presente trabajo solo
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se consideraron el DCN y el subcentro de Santa Fe para simplificar el anélisis. También se incluyo
una variable espacialmente rezagada con la variable dependiente, tanto en los modelos de
econometria espacial, como los modelos de aprendizaje automatico, la cual fue calculada con una

matriz de pesos espaciales construida con el método k vecinos mas cercanos = 10.

La variable de respuesta utilizada en el analisis es la transformacion logaritmica del precio de la
vivienda, debido a que la distribucion de la variable “precio” esta fuertemente sesgada a la derecha
y a que la variable logaritmica mostré un mejor ajuste en todos los modelos. Por su parte, las
variables independientes fueron estandarizadas en los modelos paramétricos MCO y SAR para
facilitar su comparabilidad. Sin embargo, en los modelos de aprendizaje automatico, debido a la
flexibilidad que los caracteriza y con el objetivo de simplificar la interpretacion de los resultados
en el contexto de relaciones no lineales, se utilizaron los valores absolutos de las variables

independientes. Las variables usadas se resumen en el siguiente cuadro:

Cuadro 2. Variables

Clase Variable Tipo Descripcion

Dependiente Ln Precio Numérica Logaritmo natural del precio. Interpretacion en términos porcentuales.
Estructurales Area construida Numérica Area construida en metros cuadrados

Recdmaras Numeérica Numero de habitaciones en la vivienda
Bafios Numérica Numero de bafios
Niveles Numeérica Numero de niveles en la vivienda
Edad Numérica Afios de antigiedad del inmueble
Tardin Binaria Presencia de jardin=1
Terraza Binaria Presencia de terraza =1
Localizacién  (Densidad de Pob Numérica Resultado de dividir poblacion total enfre tamafio de la manzana en Ha
GRAPROES Numérica Promedio de afios de estudio
Dist DCN Numérica Distancia al Distrito Central

Entorno Urbano

Dist Santa Fe
Metro

Tren ligero
Tren suburbano

Numérica Distancia al subeentro econémico Santa Fe

Numérica Distancia a la estacion de metro mds cercana
Numérica Distancia a la estacion de tren ligero mds cercana
Numérica Distancia a la estacion de tren suburbano mds cercana

Teleferico Numérica Distancia a la estacion de Teleferico mds cercana
BRT Numeérica Distancia a la estacion de BRT mds cercana

RTP Numérica Distancia a la estacion de RTP mis cercana
Trolebus Numérica Distancia a la estacion de trolebus mas cercana
Ecobici Numeérica Distancia a la estacion de Ecobici mas cercana
Ciclovias Numérica Distancia a la ciclovia mds cercana

Bicestacionamientos

Numérica Distancia al bicestacionamiento mds cercano

CETRAM Numérica Distancia al centro de transferencia modal mas cercano

Aeropuerto Numérica Distancia al aeropuerto mds cercano

Transp_Cone Numérica Distancia a la ruta de transporte concesionado mds cercana

Clin Med Numérica Distancia a la clinica o inidad médica mids cercana

Hosp Gen Numérica Distancia al hospital general mds cercano

Hosp_Esp Numérica Distancia al hospital de especialidades mds cercano

Edu Bas Numérica Distancia a la escuela de educacion basica mas cercana

Edu Med Numérica Distancia a la escuela de educacion media mds cercana

Edu Sup Numérica Distancia a la escuela de educacion superior mds cercana

Cut Patrim Numérica Distancia a equipamientos culturales o turisticos patrimoniales cercanos
Parq Rec_Jar Numérica Distancia a dreas de parques recreativos mas cercanos

Ofi Gob Numérica Distancia a oficina de administracion general de gobiernos mds cercana

Fuente: Elaboracion propia
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Método de Analisis

El andlisis empirico de los determinantes del precio se divide en tres secciones. En la primera se
describen las caracteristicas del mercado de vivienda, sus rangos de precios, la estructura espacial
y los valores promedios de las variables. Algunas variables se comparan con informacion de bases
de datos como la Encuesta Nacional de Vivienda (ENVI) y el CPyV con la finalidad de brindar una

perspectiva mas amplia y critica sobre el alcance y limites de los resultados obtenidos.

En la segunda seccion se aplican modelos de regresion para estimar la primera fase de la
metodologia hedoénica o estimacidon de la Funcion de Precios Hedonicos. Para una estimacion
consistente se utilizaron diversas herramientas estadisticas. Primero, se estimaron pruebas de
multicolinealidad y se seleccionaron aquellas con menor correlacion. Posteriormente, se estimé un
modelo base de MCO bajo los principios de parsimonia con las variables seleccionadas, cuyos
errores se analizaron mediante diversas pruebas estadisticas para buscar indicios autocorrelacion

espacial y verificar el cumplimiento de los supuestos clave para estimar coeficientes confiables.

Con los resultados obtenidos en esta etapa se justifico el uso de modelos espaciales y se estimaron
modelos SAR y SEM los cuales se compararon mediante las medidas de bondad de ajuste R?, AIC,
BIC, y Log-likelihood para determinar el mejor modelo. Los coeficientes del modelo seleccionado
se interpretaron considerando las implicaciones de la dependencia espacial. Por tal motivo, se
calcularon los efectos directos, indirectos y totales, que reflejan el impacto completo de las
variables explicativas, teniendo en cuenta las interdependencias espaciales, y se interpretaron

conforme a lo expuesto en la seccion tedrica (LeSage y Pace, 2009).

Adicionalmente, con un espiritu exploratorio, se estimaron modelos de aprendizaje automatico y
se aplicaron modelos agnoésticos de interpretabilidad para mostrar la dependencia parcial y las
contribuciones locales de las variables. Los modelos de interpretabilidad permiten explorar los
detalles y matices de los efectos de los atributos en el precio. La dependencia parcial de las
variables se calculo mediante ALE, que permite identificar efectos marginales promedio a lo largo
del rango de cada variable, ofreciendo un puente entre los coeficientes globales de los modelos
econométricos y las relaciones complejas capturadas por los modelos de aprendizaje automatico.
Por su parte, las contribuciones locales se calcularon con el uso de valores SHAP, los cuales
permiten observar las contribuciones individuales de cada variable en las predicciones del modelo,

descomponiendo su valor estimado para cada vivienda.
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Cabe senalar que, si bien existen distintos enfoques tradicionales para analizar estas relaciones,
como los modelos GAM para relaciones no lineales y la regresion geograficamente ponderada
GWR o la estimacion de submercados mediante analisis de conglomerados para la heterogeneidad
espacial, estos no fueron implementados en el presente trabajo debido a las limitaciones practicas
y de alcance. Por un lado, la estimacion de un modelo GWR para una muestra de 10,802
observaciones implicaria un costo computacional muy elevado y requeriria una calibracion
intensiva del ancho de banda o ventana de observaciones. Por otro lado, la segmentacion del
mercado en subgrupos mediante técnicas de clustering implicaria un desarrollo metodologico y

analitico adicional que excede el enfoque exploratorio de esta investigacion.

En su lugar, el enfoque adoptado permite identificar patrones no lineales y variaciones locales sin
necesidad de fragmentar el espacio urbano ni imponer supuestos paramétricos. De esta manera,
mientras los modelos espaciales permiten captar estructuras y dependencias globales, las técnicas
de aprendizaje automatico aportan una perspectiva mas flexible, detallada y localizada, revelando
matices y complejidades que suelen quedar fuera del alcance de los métodos paramétricos

tradicionales.

Finalmente, en la ultima seccién se comparan y discuten los resultados obtenidos tanto por los
modelos de econometria espacial como los modelos agnosticos de interpretabilidad, a la luz de las
caracteristicas estructurales historicas de la metropoli y se brindan conclusiones sobre los efectos

de los atributos de la vivienda, especialmente de los elementos del entorno urbano, en su precio.
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Analisis empirico
Descripcion del mercado de vivienda

La muestra representa a 10,802 viviendas en oferta, con precios que van desde los $501,000 hasta
los $180 millones de pesos. El precio promedio es de 9.85 millones, pero este valor esta influido
por viviendas de lujo con precios muy altos. La mayoria de las viviendas tiene precios mucho
menores: la mediana es de $4.85 millones, lo que significa que la mitad de las viviendas cuesta
menos que eso. Ademas, el 25% de las viviendas tienen un valor menor a $1.85 millones, mientras
que el 75% esta por debajo de $11.5 millones. La desviacion estandar es alta ($14.66 millones), lo

que indica que los precios varian mucho entre si (Cuadro 3).

Cuadro 3. Caracteristicas estructurales

Variable Media Desv. Est Min 25% 50% 75% Max
Precio $9.853,823 $14,656,771 $501,000 $1,855,000 $4,850,000 $11,500,000  $180,000,000
Area Construida| 288.38 243.97 45 122 227 367 5657
Recamaras 3.45 1.19 1 3 3 4 8
Niveles 2 0.46 1 2 2 2 4
Bafios 2.55 1.3 1 2 2 3 9
Edad 22.44 12.33 1 18 20 26 110
Fuente: Elaboracién propia
Las viviendas tienen, en general, entre tres y cuatro (Cuadro 4. No. de cuartos
recamaras, dos niveles y un promedio de 2.5 bafios. Al Variable Promedio
, , . ., Un cuarto 2%
comparar el nimero de recamaras con informacion del CPyV )
Dos cuartos 7%
sobre las caracteristicas de las viviendas en las manzanas  Ties o mas 8904

donde se ubica la muestra (Cuadro 4), observamos que en  Fuente: Elaboracion propia con
. L. . . datos de INEGI, 2020
promedio el 89% de las viviendas en dichas manzanas tienen

tres o mas cuartos, lo cual coincide parcialmente con los resultados obtenidos.

En cuanto al area construida, ésta varia considerablemente: la media es de 288 m?, la mediana de
227m?, y existen valores extremos superiores a los 5,000 m2. Si comparamos estos datos con los
resultados de la Encuesta Nacional de Vivienda, 2021 del INEGI, se observa una diferencia
sustancial (Cuadro 5). De acuerdo con la ENVI, la mitad del parque habitacional en la Ciudad de
México tiene un tamafio promedio de hasta 75m?, y solamente el 12% tiene un tamafio superior a

los 150m?. En el Estado de México, el 64% del parque habitacional tiene un tamafio de construccion
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inferior a los 100m? y inicamente el 16% excede los 150m?. Estas diferencias podrian indicar que
la muestra obtenida mediante web scrapping estd sesgada hacia segmentos de vivienda

correspondientes a estratos socioecondmicos medios y altos.

Cuadro 5. M? de construccion, ENVI

Entidad Hasta 45 m* 46-75 m? 76=100 m?  101-150 m* =150 m* No especificado
CDMX 21% 33% 16% 11% 12% 6%
Meéxico 18% 25% 23% 13% 16% 6%

Fuente: Elaboracion propia con datos de INEGI, 2021

Respecto a la antigiiedad de las construcciones, la edad promedio es de 22 afios, con una mediana
de 20 afios. Algunas viviendas superan incluso los 100 afios de antigiiedad. E1 50% de los inmuebles
se concentran en un rango de entre 18 y 26 afos. Al contrastar con los datos de la ENVI (Cuadro
6), encontramos una mayor coincidencia: en la Ciudad de México, aproximadamente el 40% de las
viviendas tiene entre 11 y 30 afios de antigiiedad, mientras que en el Estado de México este

porcentaje asciende al 50%. Finalmente, 3,934 viviendas cuentan con jardin y 2499 con terraza.

Cuadro 6. Edad, ENVI

Entidad <5 aiios 6—10 aiios  11-20 afios 21-30 ajios  >31 aiios No especificado
CDMX 3% 9% 20% 20% 41% 7%
Meéxico 8% 11% 26% 24% 25% 7%

Fuente: Elaboracion propia con datos de INEGI, 2021

Esta caracterizacion estructural sugiere que muchas de las viviendas de la muestra poseen atributos
asociados a segmentos de clase media y alta. No obstante, la base de datos también incluye
viviendas de menor tamafio y valor, algunas desde 45m? y con precios desde $501,000, asi como
propiedades distribuidas a lo largo de practicamente todo el territorio urbano, incluyendo zonas

populares o con cierto grado de marginacion.

En este sentido, aunque la muestra obtenida mediante web scrapping refleja principalmente la
oferta inmobiliaria formal activa, y tiende a sobre representar zonas de caracteristicas de vivienda
mas amplias, no se limita exclusivamente a estos segmentos. Por tanto, los resultados del estudio

deben interpretarse como representativos del mercado inmobiliario visible en portales digitales,
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con un sesgo probable hacia viviendas de nivel medio y alto, pero sin excluir completamente la

diversidad del parque inmobiliario en oferta.

La distribucion espacial de los Mapa 7. Distribucion espacial de precios
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Lomas de Chapultepec, Bosques de las Lomas, Condado de Sayavedra y Hacienda de
Vallescondido. En estas colonias, los valores de las viviendas oscilan entre los $48 millones hasta
$180 millones. En contraste, en las extensas zonas periféricas al norte y oriente de la metropoli, las
viviendas no rebasan los $4.85 millones, con valores promedio de $2.15 millones. Esta profunda
brecha de valores coincide con el patron histérico de urbanizacion caracteristico de la ciudad,

marcado por una concentracion de infraestructura y equipamiento de calidad en los centros

tradicionales y carencias significativas en las periferias.

Las viviendas se localizan en vecindarios con perfiles socio demograficos y territoriales
marcadamente diversos (Cuadro 7). La escolaridad promedio es de 12.4 afios, equivalente al nivel
medio superior, con una desviacion estandar de 2.07 afios. Sin embargo, existen zonas donde
apenas alcanza los 4.6 afos y otras donde se aproxima a los 19.5, lo que refleja una significativa
disparidad educativa. La densidad poblacional también muestra una alta variabilidad: aunque el
promedio es de 165 habitantes por hectarea, el valor minimo es de apenas 0.4 y el méximo supera
los 2,000 habitantes (Culhuacan IX A), con una desviacion estandar de 158.2, lo que evidencia

distintos grados de concentracion urbana.

62



Cuadro 7. Variables de localizacion

Variable Media Desv. Est Min 25% 50% 75% Max
Prom Escolaridad 12 2 5 11 12 14 19
Densidad Pob (ha) 165 158 0 51 122 239 2191
Dist_Santa Fe (m) 24555 15306 569 11395 22687 36366 81766
Dist DCN (m) 19350 11260 359 11580 16333 25761 69968

Fuente: Elaboracion propia con datos de INEGI, 2020

En cuanto a la localizacion respecto a los centros de empleo, la distancia media a Santa Fe es de
24.6 km, con un rango que va desde 569 metros hasta mas de 81 km. Para el Distrito Central de
Negocios (DCN), la distancia media es de 19.4 km, con valores que oscilan entre 359 metros y casi

70 km, lo que refleja la gran extension territorial de la metrépoli.

Las viviendas presentan una marcada heterogeneidad respecto a su accesibilidad y proximidad a
distintos elementos urbanos (Cuadro 8). En promedio, estan ubicadas a 17.2 km de algun
aeropuerto, algunas estando muy proximas, mientras que otras a mas de 50 km de distancia. En
cuanto al sistema de transporte publico, la distancia media a una estacion de BRT es de 5.6 km; a
un CETRAM, 10.7 km; al Teleférico, 10.2 km; al Metro, 8.9 km; al RTP, 6.8 km; y al Trolebus 9.9
km, reflejando una distribucion diversa en términos de conectividad modal, pero también

mostrando que el BRT es el modo con mayor cobertura territorial.

Respecto a la movilidad sustentable, la distancia promedio a Biciestacionamientos es de 13.2 km;
a Ecobici, 14.2 km; y a Ciclovias de 8.5 km, lo que sugiere una distribucién mas concentrada y
accesibilidad mas restringida de estas infraestructuras respecto a la movilidad masiva. La distancia
media al Tren Ligero es de 21.5 km y al Tren Suburbano, de 14.5 km, lo que de igual forma sugiere

que estos modos de transporte estan concentrados en el territorio.

En cuanto a servicios educativos, la distancia media a escuelas de educacion basica es de solo 0.52
km, mientras que para educacion media superior es de 1.3 km y para educacion superior es 2.2 km,
lo que sugiere una amplia cobertura de estos servicios. Respecto a los servicios de salud, la
accesibilidad a clinicas médicas es de 2.9 km, mientras que a hospitales generales y de especialidad

es de 3.7 km y 5.2 km en promedio, respectivamente.

En términos de acceso a espacios de recreacion y cultura, la distancia promedio a jardines, parques

0 espacios recreativos es de 2.7 km, y a museos y sitios patrimoniales es de 4.5 km. El acceso a
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oficinas de gobierno esta mas extendido, con una distancia media de 0.98 km, lo que indica una

mayor cobertura de los servicios administrativos.

Cuadro 8. Variables del entorno urbano

Elemento Urbano Media Desv. Est Min 25% 50% 75% Max

Aeropuerto 17233.7 7071.5 950 14500 20000 20000 53500
BRT 5628.8 5866.8 25 1300 4000 6500 53500
CETRAM 10695.3 9932.6 75 4000 6500 14500 53500
BiciEstacionam 13202.1 8866.5 75 6500 10000 14500 53500
Teleferico 10171.8 7700.3 75 6500 10000 14500 53500
Ecobici 14219.2 11779.7 25 6500 10000 20000 53500
Metro 8031.6 8561.2 25 2500 6500 14500 53500
RTP 6819.7 8596.2 25 375 4000 10000 53500
Tren _ligero 21468.6 13287.0 150 10000 20000 34000 53500
Tren Suburbano 14500.7 8900.8 150 10000 14500 20000 53500
Ciclovia 8531.5 9631.3 25 1300 4000 14500 53500
Transp_Conce 2384.6 5070.8 25 150 375 2500 42500
Trolebus 9876.3 0337.3 25 2500 6500 14500 53500
Clin Med 2930.2 22752 25 1300 2500 4000 20000
Hosp Gen 3650.7 3189.1 25 1750 2500 4000 34000
Hosp Esp 5215.1 3537.5 75 2500 4000 6500 34000
Edu Bas ST 878.1 25 150 375 525 14500
Edu Med 1301.3 1158.6 25 700 950 1750 20000
Edu Sup 2207.7 21353 25 950 1750 2500 26500
Cult Patrim 4486.9 3879.6 25 2500 4000 6500 34000
Jard Parq Rec 2679.5 2239.0 25 1300 2500 4000 20000
Ofi Gob 980.2 1022.7 25 375 700 1300 20000

Fuente: Elaboracion propia

En conjunto, la caracterizacion presentada muestra una notable heterogeneidad en el mercado de
vivienda. Las unidades ofertadas varian considerablemente en términos de tamafio, localizacion
territorial, contexto sociodemografico y nivel de accesibilidad a equipamientos e infraestructura
urbana. Estas diferencias se reflejan en una amplia dispersion de precios y en una distribucion
espacial desigual, donde los valores mas altos se concentran en zonas con mayor dotacion de bienes

urbanos, mientras que los mas bajos predominan en areas periféricas o con menor consolidacion.

Asimismo, la comparacion con fuentes oficiales como la ENVI y el CPyV sugiere que la muestra
obtenida mediante web scrapping tiende a sobre representar segmentos medios y altos del mercado
formal. No obstante, se conserva cierta diversidad en cuanto a tamafio, valor y ubicacion de las
viviendas, lo que permite una representacion parcial pero 1util del mercado inmobiliario visible en

plataformas digitales.
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Esta diversidad estructural, espacial y social constituye un punto de partida suficiente para el
andlisis de los factores asociados a la determinacion del precio de la vivienda. En la siguiente
seccion, se abordara esta cuestion mediante la estimacion de modelos econométricos y de

aprendizaje automatico, incorporando explicitamente la dimension espacial del mercado.
Determinantes del precio

En primer lugar, para evaluar la posible colinealidad entre las variables y reducir problemas en la
estimacion de los coeficientes, se calculé una matriz de correlacion (Figura 1) y se estimaron los
factores de inflacion de la varianza (VIF) (Cuadro 9). Como se menciondé en el apartado
metodologico, las variables usadas en los modelos paramétricos fueron estandarizadas para
permitir la comparabilidad entre ellas. Los resultados revelaron elevados niveles de colinealidad
en variables relacionadas con la distancia al DCN, al centro financiero Santa fe y a elementos
urbanos como ciclovias, estaciones de metro, RTP, Trolebus, Ecobici y CETRAM. Por tal motivo,
dichas variables fueron excluidas de la estimacion del modelo base. La seleccion final de variables

se presenta en el Cuadro 10.

Cuadro 9. VIF
. . %
Figura 1. Matriz de correlacion Variable VIF
- z Dist DCN1 57.35
e sl 2 . a z Ciclovia 56.64
- 0o 82T o £ GSuvwS8 6
2w R - ac £ - tn 28292 z_Ecobici 4967
a8 2= T STEAhIZJdAd I8 & 83888 8535
S2Zed ERALELG GAJADISEEEFa AT g z CETRAM 45.70
I i = - B T SfsE88Te2s0§ o Troleb: 43.13
D| ’ul U] EI wl zl ul ul m| "I '-\ E’I UI ﬂ‘ :\ I! '-‘\ 1 V\ O\ q\ ‘9\ lHI IH‘ mk ql H\ ‘II t,I Z‘ 27 To: us =
BV LR B R R bk R e A R R 2 Metro 33.13
z_Dist_pcnl x v a73 ox 870 07 tzd i 7RTP 3193
2_Trolebus LTI S0 06a 050 033 052 048 031 040 030 035 BER 020 013 c:qu.u:.:u:q Zl = .
z_CETRAM PIPTSY 1057 6% 040 02 0es 048 039 035 020 (R 01 ore EEEEIREE oo 243 z_Dist Santa Fe 29.97
z Metro L z_BiciEstacionam 25.06
2z_Ecobici z_Tren_ligero 17.21
Z_RTP z Teleférico 11.32
i o8
2 Ciclovia . 054 048 053 047 041 040 039 025 [FE 018 013 aun 2 Tren Suburbano 962
2_Cablebus & 11405 034 05 048 031 049 040 048 LR 079 027 (L 18 0.1 211 - —
» | hid z_Transp_Conce 7.00
2_BiciEstacionam - - 5
z_Tren_ligero 06 z_Aeropuertos 5.92
z_Transp_Conce z BRT 5.81
z_Dist_Santa_Fe | z Edu Bas 415
z_Cult_Patrim -04 z Hosp Gen 3.04
Z_BRT - z_Ofi_Gob 295
2_Hosp_Esp ¥ 001 045 020 022 030 043 033 (B8 037 028 - e am oo on2 7z Edu Med 2.89
2_Hosp_Gen [ 052 040 043 056045 084 11 040 041 £05.0.02 D47 500 DAT 008 - -
a2 z Hosp Esp 2.73
z_Jard_Parq_Rec Iaf o4z 026 055 054 036 015 055 045 006 008 016 0.09 016 0.07 = -
z_Edu_Sup 023 043 080 030 [ |0B4 045 9,08 006 0.1 0.09 £.10 0.08 chuhfpatrm 3.00
z_Tren_Suburbano 100 GECICRH] wmm 009 A 9,18 017 010 002 011 Z_Ed“_sup 239
2_Clin_Med B oot 045 011 050 040 202 001 018,007 096-0.04 B z BANOS 233
2z 0fi_Gob roo CEEY ammu 002 005 013 0,08 D6 002 z_.Ta.rd_Parq_Rec 232
z_Aeropuertos . [ 00 030 037 aior cos a8 a0s T Jace | . 7 Clin Med 208
2_GRAPROES | - B8 0oe o100 35 013 cos B 013 i - iy
4 \ H i 2 AREA_CONST 197
z_Edu_Bas BT 015 o190 007 001 DFlao — —
2_Edu_Med o7 023 oos a0z [Foloor z GRAPROES 1.85
z_BANOS JYGS! oco asa F o 04 z RECAMARAS 1.57
Z_AREA_CONST terraza 139
2_Edad_innue z_densidad_pob 1.38
z_RECAMARAS [ 006 017 Jardin 1.29
z_densidad_pob 18, z Edad inmue 1.15
z_No_de_piso - — i
iz z No_de_piso 1.07
nix x
Fuente: Elaboracién propia Fuente: Elaboracién propia
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Cuadro 10. Seleccion final de variables

Estructura Localizacion Infraestructura Equipamientos  Total

z RECAMARAS z GRAPROES z Aeropuertos z Clin Med
z_No_de_piso z_densidad_pob z_BiciEstacionam z_Hosp_ Gen
z BANOS z BRT z Hosp Esp
z_AREA CONST z_Teleférico z_Edu_Bas

z Edad inmue z Tren ligero z Edu Med

Jardin z Tren Subwbano z Edu Sup
z_Transp Conce z_ Cult Patrim
z Jard Parq Rec

z Ofi Gob

terraza

7 2 7 9 25

Fuente: Elaboracién propia

Con esta seleccion se estimé un
modelo base de regresion lineal
mediante  Minimos Cuadrados
Ordinarios cuyos resultados se
presentan en el Cuadro 11. El
modelo muestra un buen ajuste

global, con un R? de 0.8283 y un R?

ajustado de 0.8279, lo que indica que aproximadamente el 83% de la variabilidad del In_precio de

la vivienda es explicada por las variables incluidas. Ademads, el modelo, a nivel global, es

estadisticamente significativo y presenta niveles aceptables de colinealidad.

Para verificar el cumplimiento de los supuestos clasicos y
la validez del modelo, se aplicaron diversas pruebas
estadisticas, las cuales se muestran en el Cuadro 12. La
prueba de Jarque-Bera revela una fuerte desviacion de los
errores respecto a la normalidad, con alta significancia
estadistica, lo que indica que los residuos no siguen una
distribucién normal. En cuanto a la homoscedasticidad,
tanto la prueba de Breusch-Pagan como la de Koenker-
Bassett fueron estadisticamente significativas, lo que
revela la presencia de heteroscedasticidad, es decir, una

varianza no constante en los errores.

Cuadro 12. Pruebas de diagnostica

Cuadro 11. Resultados MCO

Variable / Métrica Valor

Var dependiente In_precio
Observaciones 10802
Numero de variables 26
Grados de libertad 10776
R-cuadrado (R?) 0.8283
R? ajustado 0.8279
Varianza del error 0.241
Error estindar de regresion 0.491
Estadistico F 2079.5183
Prob (F) 0
Log-verosimilitud -7623.585
Criterio de Akaike (AIC) 15299.169
Criterio de Schwarz (BIC)  15488.644
Multicolinealidada 9.049

Fuente: Elaboracion propia

Prueba MI/GL Valor Probabilidad (p-valor)
Test de normalidad de errores
Jarque-Bera 2 36,976.71 0
Diagnostico de heterocedasticidad
Breusch-Pagan 25 34,340.32 0
Koenker-Bassett 25 6.262.19 0
Diagnostico de dependencia espacial
Moran's I (error) 0.2321 58.084 0
Multiplicador de Lagrange (rezago) 1 3.874.93 0
Multiplicador de Lagrange robusto (rezago) 1 1,375.16 0
Multiplicador de Lagrange (error) 1 3,272.46 0
Multiplicador de Lagrange robusto (error) 1 772.695 0

Fuente: Elaboracion propia
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Respecto a la autocorrelacion espacial, los resultados también fueron significativos. El indice local

Moran aplicado a los errores mostrd un valor positivo y significativo, mientras que las pruebas de

multiplicadores de Lagrange (LM), tanto para el modelo con rezago espacial (SAR) como para el

modelo de error espacial (SEM), resultaron todas significativas, mostrando evidencia de

autocorrelacion en la variable dependiente y en los residuos.

Adicionalmente, el mapa del
indice local de autocorrelacion
espacial (LISA) I de Moran
aplicado a la  variable
dependiente (Mapa 8), revela
aglomeraciones de viviendas
de precios altos en la zona sur-
poniente de la ciudad, de forma
concentrada, y de viviendas de
precios bajos en las zonas
periféricas al norte y oriente, de
Este

forma mas dispersa.

Mapa 8. Indice Local Moran In_precio
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Fuente: Elaboracién propia.
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patron espacial es coherente con la distribucion historica desigual de la infraestructura y

equipamiento urbano en la ciudad. En conjunto, estos resultados justifican la necesidad de emplear

modelos espaciales para capturar adecuadamente la estructura de dependencia espacial presente en

los datos.

Por lo tanto, se estimaron modelos espaciales globales con las mismas variables y se compararon

usando distintas métricas para determinar el mas robusto (Cuadro 13). En el cuadro comparativo

se observa que el modelo SAR
muestra el mejor desempefio
global, con una Pseudo R* de
0.870 y Pseudo R? Espacial de
0.848. muestra
mayor log-likelihood (-6232.22)

Ademas, el

y los menores valores de AIC

Cuadro 13. Comparativa entre modelos de regresion

Variable / Métrica McCo SAR(MV) SEM (MV)
Numero de variables 26 27 26
Grados de libertad 10776 10775 10776
R-cuadrado (R?) 0.8283 - -

R? ajustado 0.8279 - -
Pseudo R-cuadrado - 0.8704 0.8165
Pseudo R? espacial - 0.8489 -
Varianza del error 0.241 0.1813 0.1858
Error estandar de regresion 0.491 0.4258 0.4311
Log-verosimilitud -7623.585 -6232.2202 -6549.3374
Criterio de Akaike (AIC) 15299.169 12518.44 13150.675
Criterio de Schwarz (BIC) 15488.644 12715.203 13340.149

Fuente: Elaboracion propia
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(12518.44) y BIC (12715.20), lo que indica un mejor balance entre ajuste y parsimonia. Esta
evidencia apoya la eleccion del modelo SAR como el mas robusto para explicar la variabilidad
espacial del precio de la vivienda, ofreciendo una mejor representacion del efecto de los atributos

estructurales, del entorno y de localizacion, incluidos los efectos espaciales.

Cabe recordar que, en el modelo SAR, debido a la presencia explicita de dependencia espacial en
la variable dependiente, los coeficientes estimados, £, no reflejan los impactos marginales
directamente como en un modelo de MCO. En cambio, estos deben ser multiplicados por un
operador espacial, (I — pW) ™1, para poder dar cuenta de los efectos de retro propagacion derivados
de la inclusion de la matriz de vecindad . Por ello, se estimaron los efectos directos, indirectos y
totales, los cuales permiten descomponer como influye cada variable tanto en la unidad de analisis
como en sus vecinas y se interpretaron siguiendo lo expuesto en el apartado teérico. Los resultados

se presentan en el Cuadro 14.

Cuadro 14. Coeficientes modelo de rezago espacial (SAR)

Variable Coeficiente Error estindar  Estadistico Z Efecto directo Efecto indirecto Efecto total
CONSTANT TOTIS2E% 0.12836 62.10476 - - -

z RECAMARAS 0.0443%%* 0.00566 7.82589 0.0443 0.0414 0.0857
z No_de piso 0.01633%#* 0.00439 3.71899 0.0163 0.0153 0.0316
z BANOS 0.11591%#* 0.00648 17.8906 0.1159 0.1083 0.2242
z AREA CONST 0.40655%** 0.00646 62.90103 0.4066 0.3798 0.7864
z Edad_inmue 0.02437*#* 0.00426 5.71683 0.0244 0.0228 0.0471
Jardin 0.01442 0.00891 1.6186 0.0144 0.0135 0.0279
terraza 0.08745%#* 0.01076 8.12713 0.0875 0.0817 0.1692
z GRAPROES 0.06977#** 0.00561 12.43936 0.0698 0.0652 0.1349
z densidad pob -0.06298%*** 0.00516 -12.20433 -0.063 -0.0588 -0.1218
z_Aeropuertos 0.02612%#* 0.00767 3.4051 0.0261 0.0244 0.0505
z BiciEstacionam 0.05157#%** 0.01006 5.12352 0.0516 0.0482 0.0997
z BRT 0.02809%##* 0.00879 3.19341 0.0281 0.0262 0.0543
z Teleférico -0.02891*** 0.00998 -2.89671 -0.0289 -0.027 -0.0559
z Tren ligero -0.16968%*** 0.01018 -16.66774 -0.1697 -0.1585 -0.3282
z Tren Suburbano -0.09084%** 0.00738 -12.31333 -0.0908 -0.0849 -0.1757
z Transp Conce 0.05003#%* 0.00962 5.20253 0.05 0.0467 0.0968
z Clin Med -0.00108 0.00585 -0.18388 -0.0011 -0.001 -0.0021
z Hosp_Gen 0.01864*** 0.00686 2.71703 0.0186 0.0174 0.0361
z Hosp Esp 0.01131%* 0.00648 1.74469 0.0113 0.0106 0.0219
z Edu Bas 0.01851** 0.00837 2.21155 0.0185 0.0173 0.0358
z Edu Med -0.00329 0.00699 -0.4708 -0.0033 -0.0031 -0.0064
z Edu_Sup -0.03785%** 0.00633 -5.97764 -0.0379 -0.0354 -0.0732
z_Cult_Patrim -0.01665%* 0.00703 -2.36736 -0.0166 -0.0156 -0.0322
z Jard Parq Rec 0.02641%** 0.00619 4.26405 0.0204 0.0247 0.0511
z Ofi_Gob -0.01291* 0.00699 -1.84698 -0.0129 -0.0121 -0.025
W_In_precio 0.48301%** 0.00833 58.00712 - - -
**k g1 p <0.01 ¥ 0.0l <p=005 *5005<p=<010

Fuente: Elaboracion propia
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El modelo SAR revela una fuerte dependencia espacial positiva en los precios de las viviendas,
reflejado en el alto valor del término espacial (0.483), y significancia estadistica al 99%. Esto quiere
decir que el precio de una vivienda estd positivamente correlacionado con los precios de las

viviendas vecinas, es decir, las viviendas con valores similares tienden a aglomerarse en el espacio.

El area construida muestra el mayor impacto total (0.79), lo que confirma que el tamafio es el
principal determinante del precio. Este efecto se descompone en un impacto directo de 0.40 y un
impacto indirecto de 0.38. Esto significa que, ante un incremento de una desviacion estandar en el
4rea construida, aproximadamente 243m?, el precio de la vivienda aumenta en promedio un 40%
en la misma unidad, y genera, en promedio, un incremento del 38% en el precio de las demas
viviendas conectadas espacialmente, debido a los efectos de dependencia espacial. La suma de
ambos efectos representa el efecto total de esta variable en el sistema, es decir, un aumento
promedio del 79% en el precio, considerando tanto el impacto directo sobre la propia vivienda

como el efecto que dicho cambio provoca sobre las viviendas vecinas.

Este fendomeno refleja la capitalizacion de atributos y la interdependencia de precios locales,
caracteristicas propias de los mercados inmobiliarios, donde el valor de cada unidad se influye
mutuamente a través de la dependencia espacial definida en la matriz de pesos, que en este caso

corresponde a los 10 vecinos mas cercanos.

Respecto a las demas variables estructurales, ante incrementos en una desviacion estandar, el
nimero de bafios muestra un efecto total positivo en el precio de 22%, mientras que el nimero de
recamaras un efecto del 9% y el numero de niveles del 3%. La edad del inmueble también muestra
un efecto positivo del 5%. En este caso, si bien en la literatura, en general, se ha encontrado un
efecto negativo, este resultado es consistente con los hallazgos de Sabella (1974) quien propone
que el valor de una propiedad se eleva en los ultimos afios debido al aumento en el valor del suelo.
Finalmente, la presencia de terraza tiene un efecto total positivo en el precio de 16% mientras que

la presencia de jardin eleva el precio en 2%.

Por su parte, la densidad poblacional muestra un efecto total negativo, indicando que zonas una
desviacion estdndar mas densas se asocian con precios 12% menores. Esto podria estar relacionado
con efectos de saturacion urbana, como trafico o contaminacion. En cambio, zonas con una
desviacion estandar mayor de afios promedio de escolaridad se asocian con precios de vivienda

13% mas altos.
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Respecto a los elementos urbanos, la infraestructura de movilidad muestra efectos mixtos. La
cercania a estaciones de Tren ligero, Tren suburbano y Teleférico se relacionan con aumentos en el
precio de las viviendas. Una vivienda ubicada una desviacion estandar mas cerca, respecto de la
media, de estos elementos se asocia, en promedio, con incrementos en el precio del 33%, 18% y
6% respectivamente. Estos resultados coinciden con lo encontrado por Cervero y Duncan en Santa
Clara, California, y Seo et al (2014), en Arizona, en el caso del Tren Ligero; y por Strand y Vagnes

(2001) sobre los beneficios en términos econémicos de la cercania a vias de tren.

En contraste, la cercania con aeropuertos, biciestacionamientos, rutas de transporte concesionado
y estaciones de BRT se relaciona con disminuciones en el precio de las viviendas. Una reduccion
de una desviacion estandar en la distancia a estos elementos se asocia con reducciones en el valor
de -12%, -10%, -10% y -5% respectivamente. El efecto de los aeropuertos coincide con lo
encontrado por Soltani et al (2024), en Australia, quienes argumentan estar relacionados con el
ruido y restricciones de zonificacion, mientras que la relacion negativa con estaciones de BRT
coincide con lo encontrado por Salon et al (2014), en Guangzhou, China, asociado a ruido y

contaminacion.

LOS reSUltadOS muestran que la Meipa 8. Accesibilidad Tren Ligero
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zonificacién, como argumentan algunos autores. Sin embargo, también pueden estar relacionadas

con la localizacion de estos elementos en el territorio.

Por ej emplo en el caso del Mapa 9. Accesibilidad Tren Suburbano
s % =

S " 59400 99200 4 59,000 § o800 g
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g ]
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localizacion espacial en zonas

de viviendas de alto valor.

Por su parte, al analizar la ubicacion del Tren Suburbano, (Mapa 9), se puede observar que algunas
estaciones se localizan en lugares centrales, donde los precios son medios-altos, mientras que otras
se localizan en la periferia norte de la metropoli, donde los precios son bajos. En este caso, la
presencia de viviendas heterogéneas alrededor de las estaciones podria sugerir un efecto positivo
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Chimalhuacan; y por tal motivo hay un gran nimero de viviendas con valores medios-bajos
alrededor de las estaciones. Esto podria sugerir que el efecto negativo que el modelo captura se
asocia, no a externalidades negativas que generan esta infraestructura, sino a la presencia de

viviendas de bajo precio.

Dada la estructura fuertemente polarizada de la metropoli, estos ejemplos invitan a tomar con
precaucion los resultados, ya que, si bien el modelo permite estimar las dependencias estructurales
en los precios, no permite diferenciar si los efectos observados se deben a los beneficios o
externalidades generadas o simplemente a su ubicacion territorial. No obstante, estos hallazgos
podrian reforzar la evidencia de una relacion entre la concentracion histoérica de inversion publica
en algunas zonas de la metropoli y la concentracion de vivienda de precios altos, principalmente

en el sur poniente de la ciudad.

A diferencia de las infraestructuras de movilidad, que se localizan de forma concentrada dentro del
tejido metropolitano, los equipamientos urbanos presentan una distribucion mucho més extensa y
dispersa, con presencia en practicamente todo el territorio. Esta mayor cobertura territorial implica
que su efecto sobre el valor de la vivienda no estd asociado a loégicas de concentracion espacial ni
a zonas de alto o bajo valor, como ocurre con la infraestructura de movilidad. En estas, es mas
probable que el efecto estimado esté mediado por las externalidades, positivas o negativas, que los

equipamientos generan en su entorno inmediato.

La cercania a escuelas de educacion superior, equipamientos culturales y oficinas de gobierno se
asocia con incrementos en el precio. Una reduccion en la distancia a estos elementos, en una
magnitud de una desviacion estandar, se asocia con un incremento en el precio de 7%, 3% y 3%
respectivamente. En contraste, la cercania a los hospitales generales, de especialidad, escuelas de
educacion basica, parques y equipamientos recreativos se asocian con efectos negativos en el
precio. Una reduccion en la distancia se asocia con una disminucion en el precio de -4%, -2%, -4%

y -5%, respectivamente.

En este caso, las universidades son los equipamientos mas valorizados por el mercado de vivienda
en la ZMCM, confirmando su posicion simbdlica positiva en el mercado. Por su parte, la cercania
a los parques y equipamientos recreativos aparecen como los menos deseables en el mercado,
posiblemente debido a externalidades negativas, provocadas por la actividad econdmica o afluencia

que genera en su entorno, en términos de trafico, ruido, contaminacién o inseguridad. Este resultado
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contradice algunos trabajos realizados en otras latitudes que estiman una relacion positiva con su
cercania (Jim et al (2009); Wen et al (2017)). Sin embargo, no hay un consenso sobre el efecto de

este tipo de elementos urbanos.

En conjunto, los resultados muestran que el mercado de vivienda presenta una fuerte dependencia
espacial, donde los precios de las viviendas estan interconectados y se influencian mutuamente. El
area construida aparece como el principal determinante del precio, mientras que la valoracion de
elementos urbanos y de infraestructura varia de manera significativa. Los sistemas de transporte
publico ferroviario, las universidades y los equipamientos culturales son los elementos urbanos
mas valorizados por el mercado, mientras que infraestructuras como los aeropuertos, las rutas de
transporte concesionado, las estaciones de BRT y ciertos equipamientos como hospitales, escuelas

de educacion bésica y parques tienden a depreciar el valor de la vivienda.

No obstante, estos efectos deben interpretarse con cautela, pues podrian reflejar tanto los beneficios
o externalidades asociados a estos elementos, como su localizacion dentro de una metropoli
fuertemente polarizada, donde la concentracion historica de inversion publica en ciertas zonas
influye decisivamente en los patrones de valorizacion inmobiliaria. Ademas, los efectos promedio
estimados podrian ocultar dindmicas mas complejas y matizadas. Esto se debe a que el modelo
capta Unicamente relaciones lineales, aditivas y de caracter global. Esta limitacion implica que
posibles efectos no lineales o valoraciones diferenciadas entre distintas areas o segmentos del
mercado queden sin identificar, lo cual puede llevar a interpretaciones parciales o incompletas de

los resultados.

Por este motivo, y con un espiritu exploratorio, se estim6 un modelo de aprendizaje automatico al
cual se le aplicaron herramientas agndsticas de interpretabilidad. El propdsito es analizar tanto la
dependencia parcial de cada variable sobre el precio, como su efecto en cada observacion particular.
Para esto, se utilizaron dos de las herramientas descritas en la revision teorica, que son: los efectos
locales acumulados ALE, para la dependencia parcial; y los valores SHAP, para las contribuciones
locales. Esta estrategia permite profundizar en la comprension de las relaciones complejas y
heterogéneas que podrian estar presentes en el mercado inmobiliario, complementando asi las
evidencias obtenidas a partir del modelo SAR y aportando un anélisis més detallado y flexible de

los determinantes del valor de la vivienda.
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Analisis exploratorio de relaciones complejas

Las variables empleadas en el modelo de aprendizaje automatico son las mismas que las del modelo
paramétrico. Sin embargo, en lugar de valores estandarizados, se emplearon valores absolutos para
facilitar la interpretacion de los resultados en un contexto de relaciones no lineales. Cabe sefialar

que esta decision no altera la consistencia de los hallazgos.

El algoritmo de aprendizaje automatico se selecciond mediante la libreria PyCaret de Python, la
cual permite probar diferentes modelos, ajustar automaticamente sus hiperparametros y elegir el
mas adecuado en funcion de las métricas de comparacion definidas. Dado que estos modelos se
optimizan segun su precision predictiva, se utilizd6 como métrica de comparacion la raiz del error
cuadratico medio (RMSE), ampliamente empleada para medir la calidad de las predicciones de
variables numéricas (Yazdani, 2021; MacBride, 2024; Y. Wu 'y Han, 2025). El modelo seleccionado
resultd ser un regresor de arboles extra (Extra Trees Regressor), que alcanzé un R? de 0.9023 y un

RMSE de 0.372, superando en términos predictivos al modelo SAR.

Las graficas de dependencia parcial calculadas con ALE se leen de la siguiente manera: en el eje
X se representa el rango de valores de la variable independiente. En el eje Y izquierdo se muestra
el efecto promedio estimado que esos valores ejercen sobre la prediccion del modelo, en este caso,
sobre el In_precio. Es decir, refleja cuanto se espera que cambie In_precio cuando varia la variable

independiente, manteniendo constantes las demads variables del modelo.

La linea roja indica la magnitud y el sentido de este efecto, y permite identificar relaciones no
lineales si la forma de la curva se desvia de una linea recta. Una pendiente positiva implica que, al
aumentar la variable independiente, tiende a aumentar el In_precio, y viceversa. El area sombreada
en rojo representa un intervalo de confianza, calculado mediante Bootstrap, que refleja la
certidumbre de la estimacion. Al fondo, en color gris, se presenta el histograma de la variable
independiente, cuyos valores se leen en el eje y derecho, lo que ayuda a interpretar en qué rangos
hay mas datos observados. Dado que se trata de una herramienta grafica, la interpretacion de los

resultados se realiza de manera visual.

Las variables estructurales y de localizacion se presentan en la Grafica 7. En términos generales,
los efectos estimados por el algoritmo coinciden en su direccion con los del modelo SAR. El area

construida y la variable espacialmente rezagada muestran los efectos positivos mas fuertes, lo cual

74



se refleja tanto en la magnitud del eje Y izquierdo como en la certeza de sus estimaciones, dado el

intervalo de confianza. Sin embargo, en ambos casos el efecto no es estrictamente lineal.

Grafica 7. ALE: Variables de estructura y localizacion
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Fuente: Elaboracion propia

Para la variable rezagada se observa una pendiente positiva muy pronunciada, con una relacion
cercana a una linea recta, mientras que, para el area construida, se observa un efecto positivo que
disminuye su magnitud a partir de aproximadamente 450m? de construccion. Es decir, mas alla de
este tamaifio, el incremento adicional en 4rea construida tiene un efecto menor sobre el precio. Este
resultado concuerda con lo encontrado por Potrawa y Tetereva (2022), quienes encontraron que el

efecto de cada metro adicional no tiene una relacidon constante y progresiva con el precio.

Por su parte, el nimero de recdmaras muestra una relacién no lineal ya que su efecto cambia de
direccién. Un aumento en el nimero de recamaras hasta llegar a tres se asocia con incrementos en

el valor de la vivienda, pero superando ese umbral, continuar afiadiendo recamaras se vincula con
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disminuciones en el valor. El nimero de bafios, nlimero de pisos y la edad del inmueble presentan
una relacion positiva con el precio, coincidiendo en términos generales con lo estimado por el
modelo espacial. Sin embargo, tanto en el caso de los bafios como en la edad del inmueble, esta

relacidn no es lineal.

En particular, la edad muestra inicialmente un efecto negativo sobre el precio hasta
aproximadamente los 15 afios; superando ese punto, el efecto se revierte y se vuelve positivo. Este
patron coincide con lo observado por Lorenz et al, (2022) en la ciudad de Frankfurt, quienes
encontraron una relaciéon en forma de “U”; o por Caridad et al., (2008), en la ciudad de Porto
quienes encontraron una relacion negativa entre la edad de la propiedad y su valor para los primeros
16-20 afios. En estos analisis se ha asociado este efecto con el valor patrimonial e historico de las

edificaciones. Aqui, es posible que la misma logica aplique.

Grafica 8. ALE: Variables del entorno urbano (infraestructura)
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Las variables de localizaciéon como densidad de poblaciéon y grado promedio de escolaridad
también muestran, en términos generales, coincidencia con las estimaciones del modelo SAR. No

obstante, al igual que en los casos anteriores, sus efectos no parecen ser estrictamente lineales.

En cuanto a la infraestructura de movilidad, las relaciones identificadas por el algoritmo se
presentan en la Grafica 8. Por un lado, se observan efectos positivos asociados con la cercania a
estaciones de Tren Ligero, Tren Suburbano y Teleférico lo cual coincide con las estimaciones del
modelo SAR. De manera similar, la proximidad a aeropuertos muestra un efecto negativo, también
en linea con dicho modelo. Sin embargo, las relaciones capturadas por el algoritmo no son
constantes, sino que revelan patrones mas complejos y matices adicionales. En el caso del Tren
ligero la grafica revela un pico de valorizacion a los 9km, despues de los cuales, alejarse de esta
infraestructura disminuye el valor. En el caso del Teleférico y del Tren suburbano se aprecia una
relacion cercana a una linea para los primero 10 y 15 km respectivamente, despues de estas

distancias el efecto en ambos es mas incierto dado el intervalo de confianza

Por otro lado, el algoritmo también identifico efectos distintos a los estimados por el modelo SAR
en relacion con la cercania a biciestacionamientos, estaciones de BRT y rutas de transporte
concesionado. Para los biciestacionamientos, la cercania entre 0 y 5 km se asocia con reducciones
en el valor de los inmuebles, posiblemente por la presencia de externalidades negativas, efecto que
captura el modelo SAR. Sin embargo, a partir de los 5km, la relacién se invierte y alejarse se
relaciona con precios mas bajos. Los resultados podrian indicar que los biciestacionamientos
generan externalidades negativas en un radio de hasta Skm, pero, dado que suelen estar ubicados
en zonas centrales, también reflejan la concentracion de viviendas de alto valor, lo que explicaria

que alejarse posteriormente se vincule con caidas en los precios.

En cuanto al BRT, su cercania muestra un efecto positivo sobre el precio, siendo los primeros 4km
los de mayor intensidad. Algo similar ocurre con el transporte concesionado, cuya cercania presenta
una fuerte relacion positiva con el precio los primeros 2.5km, con un alto nivel de certidumbre en

el efecto, aunque mas allé de esa distancia el efecto se vuelve menos claro.

Con la intencion de profundizar en estos hallazgos, la Figura 2 muestra las contribuciones
individuales de la cercania a cuatro infraestructuras distintas. Estos mapas permiten visualizar,
mediante valores SHAP, la magnitud y direccion del efecto que la proximidad a cada elemento

ejerce sobre el precio de cada vivienda, lo que permite enriquecer y matizar el analisis.
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Figura 2. Mapas de valores SHAP (11-14)
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En general, los patrones espaciales mostrados en los mapas coinciden con los efectos estimados
mediante las graficas ALE. Por ejemplo, el mayor efecto positivo de la cercania al Tren Ligero se
percibe en un radio de 9km, destacando viviendas ubicadas en zonas como Polanco, Condesa,
Roma y Coyoacén, que no son necesariamente las mas proximas a las estaciones. Esto sugiere que
los efectos capturados reflejan mas bien la concentracion de viviendas de alto valor en el poniente

y sur de la ciudad, mas que beneficios directos de la accesibilidad.

En contraste, el efecto del Tren Suburbano es mayor en las viviendas mas cercanas, y disminuye
conforme aumenta la distancia, en linea con el patron lineal y progresivo identificado por la grafica
ALE. Aqui, el impacto positivo parece reflejar beneficios concretos de accesibilidad y no una logica

de concentracion de valor inmobiliario.

En el caso de los biciestacionamientos, la relacion con el precio de la vivienda es méas compleja.

Al igual que lo muestran las graficas ALE, la cercania a estos elementos, dentro de un radio de 5

78



km, se asocia de manera negativa con el valor de las viviendas. Este efecto es mas intenso en las
zonas proximas a biciestacionamientos ubicados cerca de estaciones de metro como Martin
Carrera, La Villa/Basilica y La Raza. A los 5 km de distancia se observa la mayor valorizacion,
beneficiando especialmente a viviendas ubicadas en zonas como Polanco y Condesa, al poniente,
y Nezahualcoyotl y Bosques de Aragdn al oriente, identificadas en color amarillo en los mapas.

Mas allé de los 5 km, el efecto se invierte y alejarse mas disminuye el precio.

Estos resultados refuerzan la idea de que existen externalidades negativas asociadas a los
biciestacionamientos, sobre todo en aquellos localizados cerca de las estaciones de metro
mencionadas. No obstante, debido a la centralidad de estos elementos, alejarse mas de 5 km

también se relaciona con una pérdida de valor en el precio de las viviendas.

En el caso del BRT, su efecto sobre el valor de la vivienda resulta heterogéneo: se observan las
mayores valorizaciones en zonas como Polanco o a lo largo de avenida Insurgentes, mientras que,
en areas periféricas, pese a la proximidad al sistema de transporte, los beneficios son menos
intensos. Esto muestra que el efecto de ciertas infraestructuras varia segin su localizacion,
beneficiando en mayor medida a zonas historicamente favorecidas por la inversion urbana. Estos
resultados coinciden con lo reportado por Gadzinski y Radzimski (2016), Yang et al. (2020) y
Wardrip (2011), quienes documentan efectos heterogéneos asociados a la ubicacion de las
viviendas en la ciudad. Asi, se refuerza la hipotesis de que las viviendas de mayor valor concentran
los mayores beneficios, debido a su localizacion en zonas historicamente receptoras de inversion

publica.

Finalmente, la Grafica 9 muestra los resultados ALE para los distintos equipamientos urbanos. En
términos generales, estos resultados coinciden con lo estimado por el modelo espacial. La cercania
a escuelas de educacion superior y equipamientos culturales se asocia con incrementos en el valor
de las viviendas, mientras que la cercania a escuelas de educacion bdasica y hospitales de

espacialidad presenta un efecto negativo, en linea con lo observado en el modelo SAR.

En contraste, los efectos asociados a la cercania de hospitales generales, oficinas de gobierno y
equipamientos recreativos coinciden solo parcialmente con los del modelo espacial. Por ejemplo,
en el caso de los hospitales generales, se observa un patron no lineal: entre 0 y Skm, alejarse de
ellos reduce el valor de la vivienda, pero mas alla de los Skm, continuar alejandose se asocia con

un aumento en el precio. Dada la certidumbre del efecto los primeros Skm, el resultado podria
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sugerir que este equipamiento es valorizado positivamente en el mercado de vivienda, sin embargo,

no es posible concluirlo de forma definitiva.

Grafica 9. ALE: Variables del entorno urbano (equipamientos)
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Respecto a las oficinas de gobierno y los equipamientos recreativos, los efectos también presentan
una relacion no lineal con el precio de la vivienda. En ambos casos, existe una asociacion positiva
los primeros 2 y 3 km respectivamente, pero esta se revierte a partir de esa distancia. Sin embargo,
los intervalos de confianza se amplian considerablemente méas alla de estas distancias, lo que indica

un alto grado de incertidumbre sobre la direccion y magnitud de estos efectos.

En sintesis, los hallazgos obtenidos a partir del modelo de aprendizaje automatico y de los modelos
agnosticos de interpretabilidad muestran, en términos generales, una alta coincidencia con las

relaciones estimadas por el modelo SAR. Tal como se resume en el cuadro comparativo (Cuadro
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15), de las 22 variables con significancia estadistica en el modelo SAR, el efecto de 13 variables
coincide en sentido, mientras que 7 variables coinciden parcialmente y otras 2 presentan efectos
contrarios. Mas alld de estas coincidencias, los modelos de interpretabilidad aportan matices
valiosos, revelando detalles sobre la forma funcional de las relaciones y patrones no lineales que

enriquecen el analisis de como la inversion publica se capitaliza en los precios de la vivienda.

Estos resultados sugieren la necesidad de interpretar con cautela las relaciones identificadas y de
profundizar, en investigaciones futuras, en las causas que explican las discrepancias observadas.
Ademas, la informacion obtenida sobre la forma funcional de las relaciones ofrece un insumo
relevante para especificar de manera mas precisa futuros modelos paramétricos y asi mejorar su

capacidad explicativa.

Cuadro 15. Comparativa ente resultados

Variable Modelo parametrico (SAR) Aprendizaje automdtico Coincidencia
Coeficiente Direccion de efecto Efecto total ALE SHAP
W _In precio 0.48301%** ]
Recamaras 0.0443%%x 9% V4 -
Niveles 0.01633%** 3%
Baiios 0.1159 1+** / 22% 14
Area construida  0.40655*** , 79% |
i'
Edad 0.02437%** % I
S
Graproes 0.0697 7*+** 7 13%
A

Densidad Pob -0.06298%** N -12% [Ex

Fuente: Elaboracion propia
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Cuadro 15. Comparativa ente resultados (continuacion)

Aeropuertos 0.026]1 2%** N -5%
Biclestacionamien 0.05157%+* N 0%
tos
BRT 0.02809*** N -5%
Teleférico -0.02891%** Vil 6%
Tren ligero -0.16968*** 7l 33%
Tren suburbano ~ -0.09084%** s 18%
Transporte
E 0.05003%** -10%
concesionado N ¢
Hospital general 0.01864%** N -4%
Hospital . i
especialidad otk N =
Educacién basica  0.01851%* e -4%
Edncasitn 0.03785%4% 2 7%
superior
Culturay o 5
T -0.01665 gl 3%
Jar_Parq_Rec 0.0264 1*%* N -5%
Oficinas d
RAsE -0.01291* 2 3%
gobierno
i p < 0.01 **5i0.01 <p<0.05 *s5i0.05<p<010

Fuente: Elaboracion propia



Conclusiones

El presente analisis ofrece una mirada integral sobre la conformacion del precio en el mercado de
vivienda de la ZMCM, revelando un entramado complejo de factores donde confluyen
desigualdades estructurales historicas, dependencia espacial y patrones heterogéneos de
valorizacion. Los hallazgos muestran que el valor de la vivienda no depende Unicamente de
atributos fisicos o de la proximidad a equipamientos, sino también de su insercion historica y
territorial, evidenciando dindmicas urbanas que requieren politicas publicas sensibles a las

desigualdades sociales.

Los resultados confirman que existe una fuerte dependencia espacial en los precios de las
viviendas, lo que indica que los valores inmobiliarios no se determinan de manera aislada, sino que
se influyen mutuamente, consolidando jerarquias urbanas y sociales. El sur-poniente de la ciudad
concentra propiedades de muy alto precio, mientras que las extensas periferias norte y oriente
viviendas de menor valor. El tamafio emerge como el factor més influyente en el valor de la
vivienda, algo intuitivamente esperable. Sin embargo, las graficas ALE revelaron que el efecto es
més intenso hasta los 450m?, y despues cada metro adicional aporta menor valor relativo. Por su
parte, las variables de calidad también contribuyen de forma significativa, con incrementos de hasta

16% en el valor dada la presencia de amenidades como terrazas.

La edad del inmueble muestra un efecto complejo. Aunque parece existir una tendencia a la
valorizacion de edificios antiguos en el mercado de vivienda, los primeros 15 afios reducen el
precio de los inmuebles. El efecto positivo puede estar relacionado con valorizaciones historicas
del suelo o con su importancia en términos de patrimonio histdorico, como sucede en otras ciudades
del mundo. Las variables de localizacion también muestran efectos importantes. El incremento en
el promedio de afos de escolaridad incrementa el valor 13%, mientras que una mayor densidad de

poblacion lo disminuye hasta en 12%.

Los resultados de los elementos urbanos reflejan fendmenos diferenciados. Por un lado, algunas
infraestructuras y equipamientos muestran relaciones positivas con los precios, explicadas por los
beneficios que brinda su cercania en términos de accesibilidad, como es el caso del Tren
Suburbano; o por ser referentes simbdlicos positivos como el caso de las universidades y los
equipamientos culturales. Por otro lado, algunos elementos se relacionan negativamente, como las

escuelas de educacion basica, hospitales de especialidad, biciestacionamientos y aeropuertos, lo
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que sugiere que sus efectos estan medidos por externalidades negativas como ruido, trafico,

contaminacion, restricciones de zonificacion o percepcion de inseguridad.

Particularmente, en el caso de los biciestacionamientos, los resultados mostraron un efecto no
lineal: una asociacion negativa dentro de un radio de Skm, y positiva superando esa distancia. Este
efecto se podria asociar a externalidades negativas presentes dentro del radio definido, mientras
que el cambio de sentido en la relacion podria reflejar la ubicacidén, aun céntrica, de esta
infraestructura. Este resultado sugiere que las relaciones nos siguen una estructura lineal y aditiva,

sino que presentan efectos mas complejos que deben ser considerados en las estimaciones.

Adicionalmente, ciertas infraestructuras, como el Tren ligero y estaciones de BRT, muestran un
fuerte componente de dependencia espacial y efectos heterogéneos en el territorio. Los resultados
obtenidos con los modelos agnosticos de interpretabilidad sugieren una mayor valorizacion
asociada a lugares donde los precios ya son altos. Colonias como Lomas de Chapultepec, Polanco,
Jardines del Pedregal, Condesa, Roma, Coyoacan, Del Valle y San Angel, tradicionalmente
asociadas a clases acomodadas, que concentran la mayoria de las viviendas de alto valor y que han
sido beneficiadas por una mayor acumulacion de inversion publica, se muestran como las mas
beneficiadas por estas obras de infraestructura. Este fendmeno refuerza la hipdtesis de que la
magnitud de la capitalizacion de la inversion publica depende en gran medida de su localizacion vy,
particularmente, de su proximidad a zonas donde los precios ya son elevados y donde

histéricamente se ha concentrado la inversion publica.

Estos resultados sugieren que el efecto de los elementos urbanos en el valor de una vivienda no
depende Uinicamente de la proximidad fisica, sino también de como dicha infraestructura se articula
con otras condiciones urbanas. Los efectos diferenciados en funcion de la localizacion pueden
interpretarse como expresiones de desigualdad urbana. Algunas obras refuerzan centralidades
consolidadas, mientras que otras, aunque funcionales, no consiguen superar estigmas territoriales

ni condiciones estructurales que limitan su capacidad para valorizar el entorno.

Cabe mencionar que, debido a la acumulacion de inversion, especialmente en infraestructura de
movilidad, los efectos tienden a superponerse, lo que dificulta la identificacion de externalidades
individuales asociadas a cada elemento urbano. Esto se refleja en los altos niveles de colinealidad

encontrada principalmente en las variables de infraestructura de movilidad.
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Desde una perspectiva fiscal, estos hallazgos respaldan la viabilidad de esquemas tributarios
basados en la concentracion territorial del valor, como el impuesto predial progresivo o los
mecanismos de captura de plusvalias. Identificar espacialmente donde se localiza el valor y como
afecta al precio la cercania a los distintos elementos urbanos permite justificar una mayor carga
tributaria en aquellas zonas que concentran los mayores beneficios publicos. Este analisis podria
mejorar el disefio y recaudacion de impuestos como el predial, incrementando los ingresos fiscales
y favoreciendo su redistribucion hacia otras zonas. Asi, se contribuiria a reducir las brechas

histéricas de desigualdad que caracterizan a la metropoli.

En conjunto, estos resultados muestran que la valorizacion del entorno urbano no puede entenderse
unicamente desde sus funciones o servicios, sino que esta profundamente condicionada por el
contexto espacial e historico en que se inserta, asi como por patrones de dependencia espacial que

refuerzan desigualdades preexistentes en la ZMCM.

Este trabajo contribuye al entendimiento del mercado de vivienda desde una perspectiva integrada,
ya que combina modelos econométricos espaciales con herramientas agnodsticas de
interpretabilidad. Esta aproximacion permitié capturar tanto las dependencias estructurales del
precio como las relaciones no lineales y locales entre los atributos de la vivienda y su valor. En este
sentido, se propone una metodologia replicable para analizar mercados de vivienda urbanos, que
puede ser util no solo para investigadores, sino también para autoridades locales interesadas en
disefiar instrumentos de gestion territorial mas sensibles a las desigualdades urbanas. Ademas, el
analisis ofrece un punto de partida para el monitoreo de cambios en los precios derivados de nuevas
infraestructuras. Esto permitiria, en el futuro, identificar de forma mas precisa los efectos

individuales de las obras publicas.

No obstante, el analisis también enfrenta ciertas limitaciones. La informacion utilizada refleja un
corte estatico en el tiempo, lo cual impide capturar dinamicas temporales en la formacion de precios
o los efectos de intervenciones recientes. También, presenta cierto sesgo hacia segmentos de medio
y alto valor, por lo que es necesario integrar informacion de otras fuentes de datos para ampliar los

alcances de los analisis.

Ademas, la identificacion de efectos individuales se ve dificultada por la fuerte concentracion de
infraestructura, lo que motiva la necesidad de complementar estos enfoques con métodos cuasi

experimentales o longitudinales. Futuros estudios podrian integrar datos panel, evaluar
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intervenciones especificas mediante disefios de tipo diferencias en diferencias o profundizar en la
valoracion de externalidades con modelos causales. Estos enfoques permitirian estimar el impacto
especifico de nuevas infraestructuras, distinguir efectos temporales y evaluar desigualdades con
mayor precision. Estas lineas de investigacion permitirian avanzar hacia una evaluacion mas
precisa del impacto urbano de las infraestructuras y reforzar el vinculo entre investigacion y

politicas publicas.
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