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INTRODUCCION

| trabajo de investigacion propuesto subraya el modo en que la ciencia de datos y los modelos

de valuacion automatizada (AVM, por sus siglas en inglés) masiva, apoyadas por la inteligencia

artificial (IA), constituyen herramientas fundamentales para modernizar la gestion fiscal y urbana

en América Latina y el Caribe (ALC)." Este documento trasciende el ambito técnico usual de las
valuaciones inmobiliarias, frecuentemente acotado a las finanzas publicas locales, para resaltar su impor-
tancia en el disefio de instrumentos de financiamiento urbano, la optimizacion de la planificacion y gestion
territorial, y la resiliencia urbana como respuesta a eventos climaticos extremos.

A partir de reconocer un déficit de capacidades institucionales que opera como restriccion para la imple-
mentacion de los procesos de valuacion masiva, se propone una serie de herramientas que apuntan a
facilitar su realizacion y se incluyen los respectivos cédigos abiertos. Estas herramientas sistematizan un
conjunto complejo de procesos e instrumentos que van desde la generacion de informacion territorial has-
ta el entrenamiento de algoritmos de aprendizaje automatico (ML, por sus siglas en inglés) para la ejecucion
de avaltos masivos, tanto de la tierra como de las propiedades edificadas.?

El documento contiene un capitulo que funciona como guia paso a paso y lleva al lector por diferentes
ejemplos de aplicacion de las herramientas propuestas, para determinar el valor de los inmuebles o para
identificar el valor publico generado por intervenciones estatales, como nuevas vias de movilidad, nuevos
espacios verdes o infraestructura destinada a atenuar el impacto de eventos climaticos extremos.

La valuacion inmobiliaria como pilar de la gestion
publica subnacional

La relevancia de disponer de valuaciones inmobiliarias actualizadas y proximas a los valores de mercado
reside en su incidencia directa sobre tres ambitos clave de la gestion de los gobiernos subnacionales: la
administracion del impuesto a la propiedad, el financiamiento urbano basado en la captura de valor y la
planificacion y gestion urbana. A pesar de este potencial, en ALC persisten desafios significativos, como los
rezagos catastralesy la subutilizacion del valor inmobiliario en las politicas publicas. En este contexto, el uso
de técnicas avanzadas, como los AVM y la IA, representa una oportunidad para superar estas limitaciones,
al reducir costos y tiempos de valuacion, y mejorar la precision de los resultados.

1 En este documento se usan los términos valuacion y tasacion inmobiliaria de manera indistinta. En ambos ca-
sos, se trata de los procesos empleados para determinar el valor de las propiedades inmuebles.

2 El aprendizaje automatico o machine learning es un subconjunto de lo que hoy se conoce como inteligencia
artificial, que permite a un sistema aprender automaticamente y mejorar su desempefo a partir de la experien-
cia (datos).

CIENCIA DE DATOS, FINANZAS LOCALES Y GESTION TERRITORIAL 12



Fortalecimiento de la administracion tributaria
del impuesto a la propiedad

La investigacion aplicada demuestra que el impuesto a la propiedad inmobiliaria posee un considerable po-
tencial de movilizacion de ingresos en la region que no se aprovecha plenamente. La ecuacion de ingresos
ilustra que el desempefio de este impuesto depende de variables de politica tributaria (determinacion de
la base tributaria y la tasa impositiva) y de variables de administracion tributaria (tasa de cobertura, tasa de
valuacion y tasa de recaudacion). En este sentido, se sostiene que las mejoras en las variables de adminis-
tracion tributaria, que dependen de la capacidad institucional y las herramientas de gestion locales, pueden
generar incrementos sustanciales en los ingresos.

Aqui es donde la IA 'y las nuevas técnicas de analisis de datos cobran particular importancia, puesto que
contribuyen a reducir la brecha entre los valores de mercado vy los valores catastrales de las propiedades.
Experiencias en ciudades como Cordoba (Argentina) y Fortaleza (Brasil) ponen en evidencia este potencial.
En Cérdoba, la aplicacién de algoritmos, como Random Forest, permitié determinar que el valor catastral
de los inmuebles representaba solo el 60% del valor de mercadoy, de esta manera, proyectar un incremen-
to del 45% en el impuesto a los bienes inmuebles con un ajuste catastral. De forma similar, en Fortaleza, el
AVM indico que el valor catastral era apenas el 40% del valor de mercado, con lo cual la utilizacion de los
nuevos valores implicaba un incremento superior al 100% en la recaudacion. Estos casos resaltan el impac-
to directo y cuantificable que el uso de los AVM y la IA puede tener en la optimizacion fiscal local.

Instrumentos de financiamiento urbano basados
en la captura de valor

La investigacion también valida la relacion positiva entre las intervenciones publicas y el aumento del valor
de las propiedades, la cual proporciona el fundamento para emplear instrumentos de captura de valor o
plusvalia. Estos mecanismos, como las contribuciones por mejoras, los cargos por derechos de construc-
cion, los esquemas de reajuste de terrenos y el financiamiento por incremento de impuestos (TIF, por sus
siglas en inglés), requieren conocer el valor actual de los inmuebles y estimar el incremento de su valor
posintervencion. La capacidad de los AVM para realizar estas estimaciones de forma objetiva y con mayor
precision facilita la aplicacion de estos instrumentos vy la generacion de recursos adicionales para financiar
infraestructura urbana y otros proyectos. El uso de estos instrumentos de financiamiento se ilustra con
referencias a las experiencias de Medellin y Bogota, en Colombia.

CIENCIA DE DATOS, FINANZAS LOCALES Y GESTION TERRITORIAL 13
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INTRODUCCION

Usos de la valuacion inmobiliaria en la planificacion
y gestion urbana

De igual forma, disponer de informacion actualizada y desagregada del valor de los inmuebles tiene un
valor relevante para establecer una gestion y planificacion urbana mas transparente, eficiente y oportu-
na. En esta materia, la presente investigacion muestra como el AVM permite introducir cambios en los
siguientes aspectos:

* La evaluacion de intervenciones y proyectos urbanos. Los AVM posibilitan simular el im-
pacto de nuevos desarrollos urbanos en el valor de los inmuebles, lo cual contribuye a analizar la
viabilidad fiscal y financiera de los proyectos de infraestructuray seleccionar los que proporcionan
mayor rentabilidad. Ejemplos como la valoracion del impacto de una nueva via principal en Mede-
llin o de un nuevo espacio verde en Belo Horizonte permiten comprobar esta aplicacion.

* El fortalecimiento de las normativas de uso de suelo. Con los modelos de tasacién masiva
es posible identificar areas subutilizadas y simular el impacto econdémico de cambios en las nor-
mas de uso de suelo y construccion, lo cual es crucial para elaborar politicas de densificacion y
optimizacion del uso del suelo. El empleo de estas técnicas se ilustra mediante referencias a la
experiencia de Curitiba, Brasil.

Gestion de riesgos climaticos y ambientales

Otra aplicacion novedosa de la IA 'y las nuevas técnicas de anadlisis de datos es la capacidad de simular o
calcular las pérdidas en el valor de los inmuebles como resultado de eventos climaticos o ambientales ex-
tremos, lo cual es vital para la resiliencia urbana. Un caso de aplicacion en Cordoba, Argentina, demuestra
como la eliminacion simulada del riesgo de incendio puede generar un aumento significativo del precio de
la tierra en el area intervenida, 10 que, a su vez, se puede usar Como iNsuMo para la evaluacion costo-bene-
ficio de las inversiones destinadas a reducir los riesgos de los eventos climaticos extremos.

Evolucion de las técnicas de valuacion masiva y oportunidades
de la inteligencia artificial

La presente publicacion documenta la evolucion metodoldgica de las técnicas de valuacion masiva, desde
regresiones lineales hasta algoritmos de ML, como Random Forest y Gradient Boosting. Estos algoritmos
permiten procesar grandes volumenes de datos con alta precision, incluso en contextos de informacion
incompleta o dispersa, de modo que se reducen costos y tiempos de valuacion. Merece destacarse que
los AVM con ML tienen un desempefio progresivamente mas eficiente a medida que se integra una mayor
cantidad de datos, lo cual contribuye a una actualizacion costo-eficiente de los catastros.
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Asimismo, lainvestigacionabordalaslimitaciones de estastécnicas, comola“cajanegra”dealgunosalgoritmos
de ML, que dificulta la reconstruccion del proceso de generacion de valor, y los desafios relacionados con la
falta de capacidades técnicas locales. Se enfatiza que la implementacion tecnoldgica debe ir acompafiada
de procesos de formacion, institucionalizacion y construccion de confianza en la ciudadania, asi como de
politicas de transparencia y datos abiertos que les aporten legitimidad a estos procesos.

Lineamientos de accidon y consideraciones finales

La guia concluye con una serie de lineamientos de accion estratégicos para los gobiernos subnacionales,
que derivan directamente de la investigacion y las experiencias practicas. Estos lineamientos incluyen:

* Invertir en datos e infraestructura tecnolégica: Fortalecer observatorios inmobiliarios, siste-
mas de informacion geografica y catastros digitales.

* Robustecer las capacidades técnicas: Capacitar al personal en estadistica, programacion, 1Ay
gestion de datos espaciales.

* Modernizar los marcos normativos: Adaptar las regulaciones para permitir la adopcion de
nuevas tecnologias en la gestion tributaria/catastral sin comprometer la transparencia.

* Promover la transparencia y la comunicacién: Informar a la ciudadania como se tasan las
propiedades y como se utilizan estos valores en las politicas publicas para generar confianza y
reducir posibles resistencias a su aplicacion.

* Establecer alianzas estratégicas: Colaborar con universidades y centros de investigacion para

desarrollar capacidades y fomentar la innovacién en el uso de la IA en la gestion fiscal subnacional
y el desarrollo urbano.
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CAPITULO 1.

Valuacion inmobiliaria y
gestion de los gobiernos
subnacionales

HUASCAR EGUINO Y JUAN PABLO CARRANZA



avaluacion inmobiliaria es una pieza central en la gestion de los gobiernos subnacionales porque
sirve de base para determinar el impuesto a la propiedad inmobiliaria, sustenta la aplicacion de
instrumentos de financiamiento basados en la valorizaciéon del suelo y constituye un elemento
de gran utilidad para la planificacion y el desarrollo urbanos.

A pesar de su importancia, la estimacion y actualizacion de los valores de las propiedades inmobiliarias
tropieza con multiples obstaculos, como las restricciones institucionales y normativas para su uso, los ele-
vados costos de la actualizacion catastral, la falta de capacidades para la aplicacion de las nuevas técnicas
de valuacion masiva basadas en el analisis de datos y la inteligencia artificial, la resistencia de los contribu-
yentes y la falta de decision de las autoridades politicas responsables, entre otros. El resultado de estas
limitaciones es que las tasaciones inmobiliarias se encuentran por debajo del valor de mercado, lo cual
conlleva una facturacion impositiva que no refleja el valor real de las propiedades, restringe el potencial
tributario del impuesto inmobiliario y genera un tratamiento tributario regresivo de los contribuyentes
(Maloney et al., 2024).3

Como se describe en los capitulos siguientes, el uso de la inteligencia artificial (IA) facilita la actualizacion y
estimacion de los valores de las propiedades al reducir los costos y los tiempos requeridos. A su vez, contar
con valores actualizados de los inmuebles sienta las bases para: i) aprovechar mejor el potencial tributario
del impuesto a la propiedad y el impuesto a la transferencia de bienes inmuebles, ii) aplicar un conjunto
de instrumentos de financiamiento urbano basados en la valorizacion inmobiliaria vy iii) mejorar la planifi-
cacion y gestion urbana, como la gestion de los riesgos climaticos. En las secciones que siguen, se explica la
importancia y utilidad de disponer de valuaciones inmobiliarias proximas a los valores de mercado en cada
uno de estos ambitos de aplicacion.

1.1. Impuesto a la propiedad inmobiliaria

Varios estudios coinciden en que los impuestos sobre la propiedad inmobiliaria tienen un gran potencial
para movilizar ingresos en todos los paises de América Latina y el Caribe (ALC). En efecto, si se compara la
recaudacion promedio del impuesto a la propiedad inmobiliaria en ALC (el 0,4% del producto interno bruto
[PIB]) con la de los paises de la Organizacion para la Cooperacion y el Desarrollo Econdmicos (OCDE) (el
1,1% del PIB), se observa un amplio espacio para la mejora (Barreix et al., 2023).

No obstante, a fin de fortalecer el desempefio del impuesto a la propiedad, es importante entender que
este depende de un conjunto de variables de politica fiscal y gestion tributaria. La relacion de estas varia-
bles y el impuesto a la propiedad inmobiliaria se traduce en la llamada ecuacion de ingresos del impuesto
a la propiedad, mediante la cual se definen las variables de politica fiscal y gestion tributaria que inciden
sobre este impuesto (grafico 1.1).

3 Las propiedades de mayor valor suelen ser tasadas por debajo del valor de mercado, lo cual aumenta la
regresividad.
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CAPITULO 1

Grafico 1.1. Ecuacion de ingresos del impuesto a la propiedad

Variables de politica fiscal Variables de administracion tributaria
Ingresos  _ Base * Tasa * Tasa de " Tasa de " Tasa de
tributarios tributaria impositiva cobertura valuacion recaudacion

Fuente: Elaboracién propia, con base en Kelly, R. 2013. Making the Property Tax Work. International Center for Public Policy. Documento de
trabajo No. 1311. Atlanta, GA: IcePP; Kelly, R., R. White y A. Anand. 2020. Property Tax Diagnostic Manual. Washington, D.C.: Banco Mundial.

Dentro del primer grupo de variables se encuentran las que dependen de la politica tributaria. Concreta-
mente, este grupo comprende las disposiciones de politicas que establecen la base tributaria (BT), con-
formada por la totalidad de las propiedades inmobiliarias sujetas al pago de impuesto, y la tasa o alicuota
impositiva (Tl) que se aplica a la base para determinar el monto del impuesto. El segundo grupo incluye
las variables relacionadas con la administracion tributaria: la tasa de cobertura (TC), que mide el nimero
de propiedades registradas en el catastro de propiedades inmobiliarias respecto del total de propiedades
sujetas a tributacion; la tasa de valoracion (TV), que define la relacion entre el valor monetario de las propie-
dades registradas en el catastro y su valor de mercado, y la tasa de recaudacion (TR), que refleja el vinculo
entre los ingresos efectivamente recaudados y el valor de todas las facturas emitidas.

Como se observa en la ecuacion (grafico 1.1), la base tributaria y la tasa impositiva solo se pueden modifi-
car mediante reformas a la politica fiscal o ajustes del codigo tributario, que en algunos paises de ALC no
son responsabilidad exclusiva del nivel subnacional de gobierno. En cambio, las variables de administra-
cion tributaria (TC, TV y TR) generalmente dependen de las capacidades técnicas e institucionales de las
administraciones subnacionales. Por eso son particularmente atractivas para los gobiernos responsables
de este impuesto, ya que el desempefio de la administracion tributaria obedece a normativas, procesos
y decisiones que, en muchos casos, se hallan en la érbita del sistema administrativo y, por lo tanto, estan
fuera del complejo marco institucional que caracteriza la definicion de las politicas tributarias del impuesto
a la propiedad. En esta materia, también es importante destacar la heterogeneidad que se observa en ALC
respecto de las responsabilidades institucionales sobre el impuesto inmobiliario o responsabilidades insti-
tucionales sobre el impuesto inmobiliario o sobre los sistemas de administracion tributaria y de catastros,
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un aspecto que complejiza aun mas la implementacion de acciones encaminadas a mejorar la recaudacion
del impuesto a la propiedad (Radics et al.,, 2022).4

CAPITULO 1

El recuadro 1.1 presenta un ejemplo del impacto que tendria la mejora de la eficiencia administrativa del
impuesto a la propiedad sobre la recaudacion.

Recuadro 1.1. Impacto de la mejora de la eficiencia administrativa en la recaudacion

La mejora de la eficiencia administrativa por si sola puede incrementar de manera notable los ingresos pro-
venientes del impuesto a la propiedad (cuadro R1.1.1).

Cuadro R1.1.1. Aumento de ingresos por eficiencia administrativa

Ratios administrativas Escenario base Escenario 1 Escenario 2
Tasa de cobertura 0,75 0,85 0,95
Tasa de valuacion 0,50 0,70 0,90
Tasa de recaudacion 0,45 0,55 0,85
Nivel de eficiencia® 017 0,33 0,73

2 Nivel de eficiencia es igual a TC*TV*TR.

Escenario base: Solo el 75% de las propiedades sujetas al impuesto han sido identificadas e incorporadas
al catastro. Ademas, los valores de las propiedades estan desactualizados y solo reflejan el 50% del valor de
mercado. La administracion tributaria es inefectiva y Unicamente recauda el 45% de lo que factura. En este
escenario, el gobierno local apenas logra recaudar el 17% de lo que podria cobrar si tuviese una mejor admi-
nistracioén tributaria del impuesto inmobiliario.

Escenarios 1y 2: En estos dos escenarios se muestra el impacto sobre la recaudacion del impuesto a la propie-
dad que tendrian la ampliacion de la cobertura del catastro (TC), la reduccién de la brecha entre los valores
catastralesy los valores de mercado (TV), y la mejora de la recaudacion (TR). En el primer escenario, el nivel de
eficiencia casi se duplicaria (de 0,17 a 0,33) y en el segundo caso se lograria cobrar el 73% de lo establecido por
la politica tributaria.

En otras palabras, los impactos de una mayor eficiencia en la administracion del impuesto inmobiliario pue-
den ser de gran magnitud, por eso es importante que los gobiernos locales mejoren de manera simultanea
sus sistemas de catastro, sus sistemas de valuacion inmobiliaria y la gestion de cobro.

Fuente: Elaboracion propia con base en Grote M.y J. Wen. 2024. How to Design and Implement Property Tax Reforms. Fondo Monetario
Internacional. Nota préactica No. 2024/006. Washington, D.C.: FMI.

4 Si bien en la mayoria de los paises de la region la gestion del impuesto a la propiedad inmobiliaria, o su equiva-
lente, se delega a los gobiernos locales, la recaudacién permanece centralizada en Chile, Guyana, Haiti, Panama
y Republica Dominicana. En Chile y Panama existen mecanismos de distribucion de las responsabilidades so-
bre este impuesto entre las municipalidades. En el caso de Argentina, este impuesto se recauda a nivel provin-
cial en casi todo el pais.
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CAPITULO 1

En este contexto, resulta relevante determinar de qué manera se pueden utilizar la inteligencia artificial
(IA) y las nuevas técnicas de analisis de datos para fortalecer el desempefio de las administraciones tribu-
tarias locales y, en especial, como se pueden usar para reducir la brecha entre los valores catastrales de
las propiedades vy los valores de mercado. De acuerdo con un reciente estudio de la Organizacion para la
Cooperacion y el Desarrollo Econdmicos (OCDE), de un total de 16 paises que realizaron mejoras en el im-
puesto a la propiedad, 9 concentraron sus esfuerzos en la modernizacion de los métodos de valuacion de
los inmuebles con técnicas de inteligencia artificial y de andlisis de datos, lo cual demuestra la significativa
importancia de este tema (OCDE, 2022).

En ALC también se observa un creciente interés en los temas de tasacion inmobiliaria y mejora de la re-
caudacion local, como indican la reciente aprobacion del programa de fortalecimiento de la gestion fiscal
subnacional de Perd, que incluye un componente para la mejora de la informacion catastral (BID, 2024);
las valiosas experiencias de diversos gobiernos subnacionales que ya aplican modelos de valuacion masiva
en sus administraciones tributarias, y la realizacion de nuevos estudios sobre el uso de la IAy el andlisis de
datos en la actualizacion de los valores catastrales (Eguino y Erba, 2024).

Dos experiencias actuales de aplicacion de las técnicas de IA en la valuacion masiva de inmuebles las pro-
porcionan las ciudades de Cdérdoba, en Argentina (Piumetto et al., 2019), y Fortaleza, en Brasil (Ferreira de
Oliveira et al.,, 2024, Carranza et al.,, 2022). Estas dos ciudades cuentan con una importante trayectoria en
el establecimiento de observatorios del mercado inmobiliario y en el uso de técnicas de IA para ajustar
los valores catastrales de los inmuebles y, consecuentemente, aumentar la recaudacion del impuesto a la
propiedad (recuadro 1.2).

Recuadro 1.2. Uso de inteligencia artificial para la actualizacion de los valores catastrales

Municipio de Cérdoba, Argentina. La ciudad de Coérdoba cuenta con un observatorio del mercado
inmobiliario que permite dar seguimiento a la dinamica del mercado de bienes inmuebles. Con base en la
informacién de este observatorio, el gobierno municipal realizé la valuacion masiva de los inmuebles de la
ciudad. Para lograrlo, aplicd varios algoritmos de |IA y finalmente selecciond el denominado Random Forest.
El modelo permitid determinar que el valor catastral de los inmuebles representaba, en promedio, el 60% del
valor de mercado (TV=0,6), lo cual hizo posible ajustar los valores catastrales e incrementar el impuesto a los
bienes inmuebles en un 45%.

Prefeitura municipal de Fortaleza, Brasil. La ciudad de Fortaleza tiene una importante tradicion de dar
seguimiento al comportamiento del mercado inmobiliario mediante el Observatorio Urbano de Valores
Inmobiliarios. A partir de la informaciéon del observatorio, el gobierno municipal aplicé cinco algoritmos de
aprendizaje automatico (machine learning [ML]) para estimar los valores de mercado de los bienes inmuebles
vy finalmente eligid el algoritmo LightGBM. El modelo de valuacion automatizada (AVM, por sus siglas en
inglés) marca que el valor catastral de los inmuebles es solo el 40% del valor de mercado (TV=0,4), lo cual
indica que el impuesto a la propiedad tiene el potencial de crecer mas del 100%.

Fuente: Eguino H. y D. Erba. 2024. Mercado inmobiliario e impuesto predial: aplicaciones de técnicas de valuacién masiva. Washington,
D.C.: BID.
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1.2. Financiamiento urbano basado en instrumentos
de captura de valor

La relacion positiva entre las intervenciones publicas y el valor de la propiedad esta ampliamente documen-
tada en la literatura cientifica, sobre todo cuando el gobierno proporciona servicios de infraestructura, mo-
difica la zonificacion y la densidad urbana, o introduce mejoras medioambientales. A su vez, el incremento
del valor de la propiedad que generan un proyecto de inversion o una modificacién normativa puede ser
parcialmente capturado mediante una tasa o un impuesto, a fin de crear recursos adicionales para el go-
bierno local. Este es el fundamento de los instrumentos de captura de valor (o captura de plusvalia) como
las contribuciones por mejoras, los cargos por derechos de construccion, los esquemas de reajustes urba-
nisticos y los instrumentos de financiamiento por incremento de impuestos (TIF, por sus siglas en inglés)
(Blanco Blanco et al., 2016) (Lopez-Ghio, Salazar Echavarria y Schloeter, 2020).

En general, todos estos instrumentos consideran que se conoce el valor de mercado de las propiedades
inmobiliarias y que es posible estimar su incremento como resultado de una intervencion urbana realizada
por el sector publico, por el sector privado o por un cambio normativo. De manera sintética, los instrumen-
tos de captura de plusvalia funcionan de la siguiente manera:

* [ as contribuciones por mejoras son un cargo a los propietarios de bienes inmuebles que se be-
nefician de una mejora en la infraestructura local. Las contribuciones por mejoras pueden ser
ex ante, es decir, antes de la construccién de la obra, 0 ex post. Por su parte, el monto para recau-
dar se puede definir sobre el costo del proyecto que se financiara o sobre la valorizacion inmobi-
liaria que este producira.

e Los cargos por derechos de construccion abarcan una amplia gama de aportaciones urbanisticas
en forma de dinero, obras o terrenos, que se estipulan 0 acuerdan como contraprestacion por el

derecho de realizar nuevos desarrollos urbanos.

e Los esquemas de reajuste de terrenos permiten incluir parcelas individuales dentro del drea de
aplicacion de un plan parcial, lo cual incide en su valorizacion.

e FEl financiamiento por incremento de impuestos habilita el uso del incremento futuro de los im-
puestos a la propiedad producido por una intervencion urbana, para financiar los costos de esta.

El capitulo 3 presenta una descripcion mas detallada sobre este tipo de instrumentos.
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CAPITULO 1

1.3. Planificacion y gestion urbana

Contar con informacion sobre el valor de los inmuebles también es Util para mejorar la planificacion y ges-
tion urbana. En efecto, a partir del conocimiento del valor de los inmuebles es posible mejorar la forma en
que se evaluan las intervenciones urbanas, optimizar el uso del suelo, conocer el riesgo de las infraestruc-
turas frente a eventos climaticos o ambientales, y evaluar las pérdidas o los dafios en caso de desastres. A
continuacion, se explican brevemente estas aplicaciones:

Evaluacion de intervenciones urbanas. £l analisis costo-beneficio (ACB) es un poderoso ins-
trumento para seleccionar proyectos que proporcionan la mayor rentabilidad financiera y socioe-
conémica. Una forma de evaluar los proyectos urbanos es determinar su impacto sobre la valori-
zacion inmobiliaria, que, a su vez, permite analizar su viabilidad fiscal y financiera. Concretamente,
una vez que se cuenta con un AVM, es posible simular el impacto de un nuevo desarrollo urbano
y establecer su efecto sobre el valor de los inmuebles en el area de influencia. Por ejemplo, los
proyectos de desarrollo basados en el transporte (TOD, por sus siglas en inglés) suelen tener un
importante impacto en el mercado inmobiliario del area de influencia. Al mismo tiempo, el incre-
mento del valor de los inmuebles genera la posibilidad de aumentar el cobro del impuesto inmo-
biliario y produce un beneficio privado que acrecienta la rentabilidad financiera de los proyectos
en el area de influencia.

Mejora de las normativas de uso de suelos. Los modelos de valuacion o tasacion masiva
también permiten identificar las areas urbanas subutilizadas y simular el impacto econémico que
tendria un cambio en las normas de uso de suelos y construccion. Esto es particularmente Util en
ciudades que siguen una politica de densificacion como forma de reducir los costos de las infraes-
tructuras y los servicios urbanos.

Mejora de la gestién de riesgos climaticos y ambientales. Otra de las aplicaciones de los mo-
delos de valuacion masiva consiste en estimar o calcular las pérdidas en el valor de los inmuebles
provocadas por eventos climaticos o ambientales extremos y simular el impacto que tendrian las
intervenciones orientadas a reducir los riesgos. Esta aplicacion tiene especial relevancia en zonas
urbanas sujetas a huracanes, inundaciones, deslizamientos, incendios y otros fendmenos fisicos
que generan pérdidas econdmicas y humanas, y afectan el mercado inmobiliario.

En los siguientes capitulos se explica en detalle la forma de integrar la valuacion inmobiliaria en las finanzas
y la planificacion de los gobiernos locales. Para cada una de estas aplicaciones se describen los pasos que
se deben seguir, ejemplos de uso y los codigos en R correspondientes.
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CAPITULO 2

| presente capitulo sintetiza las caracteristicas esenciales de los modelos de valuacion automati-

zada (AVM) y las compara con las técnicas de valuacion tradicionales, para resaltar sus principales

ventajas y desventajas desde una ¢ptica de politica publica. Se incluyen las técnicas que han sido

mas utilizadas para la realizacion de este tipo de procedimientos, como las regresiones lineales
(junto con sus desarrollos mas recientes elaborados desde la estadistica espacial), la interpolacion geoes-
tadistica y las novedosas técnicas de aprendizaje automatico (ML). Para cada una de estas técnicas se hace
un recuento de sus beneficios y sus dificultades, con especial atencion en los aspectos técnicos y tecnolo-
gicos, pero también en su aplicacion por parte de las administraciones publicas subnacionales. Finalmente,
se proporciona un ejemplo simple del proceso de aprendizaje de un algoritmo de ML, para explicar la logica
de funcionamiento de esta clase de técnicas.

2.1. ;Qué es un proceso de valuacion masiva automatizada?

Un AVM consiste en la aplicacion de un programa informatico de base matematica o estadistica para elabo-
rar una estimacion del valor de mercado de los inmuebles a partir de informacion sobre sus caracteristicas,
su ubicacion y las condiciones del mercado (IAAO, 2022). Es decir, se trata de un proceso automatizado que
parte de la observacion de datos de mercado para interpolar el valor de mercado de las propiedades in-
muebles a un area determinada segin un modelo matematico o estadistico. Esta interpolacion del valor se
realiza con la ayuda de informacion territorial que describe las caracteristicas de la localizacion y el entorno
de los inmuebles. Por lo general, en estos modelos el valor de mercado de la propiedad inmobiliaria recibe
el nombre de variable dependiente y el conjunto de informacion territorial que describe las caracteristi-
cas de la localizacion y/o el entorno del inmueble se denomina variables independientes.

El proceso de relevamiento de datos de mercado y la calidad de la muestra son fundamentales para el uso
de los AVM. Una buena muestra requiere no solo determinar la veracidad de los datos, sino también su
distribucién espacial. Existen varias técnicas para analizar este Ultimo aspecto, aunque, en general, se
considera que una muestra distribuida de manera homogénea en el espacio es de mayor calidad que una
muestra en la que existen grandes partes del area de estudio sin observaciones. En esta etapa se debe
registrar el precio y la localizacion de los inmuebles, asi como sus caracteristicas intrinsecas: superfi-
cie, ubicacion en la cuadra, situacion juridica (cuenta con escritura 0 no), si es una oferta inmobiliaria o un
inmueble efectivamente vendido, entre otras. Asimismo, es importante contar con algin instrumento de
sistematizacion de la informacion relevada, a fin de que los datos no permanezcan aislados en diferentes
registros y puedan ser procesados de forma ordenada. A tal efecto, hay distintas alternativas de sistemas
de informacion geografica, tanto de acceso libre (QGIS o gvSIG, por ejemplo) como software propietario o
aplicaciones online que permiten gestionar este tipo de informacion.

También es vital tratar correctamente la muestra de mercado, ya que esto facilita la comparacion de los in-
muebles con diferentes caracteristicas intrinsecas. En ese sentido, algunas fuentes de heterogeneidad que
dificultan el analisis son: i) inmuebles de tamafio, antigliedad o estado de conservacion distintos; ii) parce-
las que varian en forma, dimensiones o ubicacion en la cuadra. Para afrontar este problema, habitualmente
los catastros utilizan una serie de tablas de coeficientes que permiten descontar los efectos particulares
de cada inmueble y expresar su valor por metro cuadrado en términos de un inmueble tipico o mediano.
La dificultad que tiene este enfoque es que, por lo general, la determinacion de los coeficientes no guarda
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relacion con la dinamica del mercado inmobiliario. El capitulo 4 presenta una serie de herramientas no-
vedosas para dar cuenta de estos aspectos y homogeneizar los valores por metro cuadrado mediante Ia
aplicacion de técnicas de estadistica espacial, en linea con la propuesta metodoldgica realizada por Cerino
et al. (2020) y por Carranza (2024).

Con relacion a la generacion de informacion sobre las variables independientes, en general se requiere
personal calificado en el manejo de sistemas de informacién geografica o de lenguajes de programacion.
A grandes rasgos, el calculo de variables independientes se puede agrupar en las que informan sobre la
posicion relativa de cada observacion respecto de diferentes hitos urbanos de interés (como avenidas
0 edificios publicos, entre otros) y las que reportan las caracteristicas del entorno de cada observacion
(como la cantidad de comercios en el entorno o la altura promedio de las edificaciones en el vecindario,
entre otras). El capitulo 4 proporciona un conjunto de herramientas orientadas a facilitar la generacion de
este tipo de informacion y disminuir las barreras a la implementacion de los AVM.

Corresponde resaltar que el calculo de las variables independientes se debe realizar para toda el drea de
estudio y no solo en las localizaciones que atafien a la muestra de mercado, puesto que las variables inde-
pendientes operan como el vehiculo que utilizan los AVM para interpolar las relaciones matematicas entre
estas y el valor de mercado al resto del espacio.

Una vez que se ha conformado la muestra de mercado, se ha verificado que los datos que contiene se
encuentran completos con relacion a las caracteristicas relevadas para cada inmueble, y que son compa-
rables y se han calculado las variables independientes, se esta en condiciones de realizar un analisis de
deteccion de observaciones atipicas. Esta estrategia se puede implementar de diversas manerasy en
todas ellas se compara el valor de mercado de cada observacion con el precio observado en el entorno y/o
con las caracteristicas del vecindario. En el capitulo 4 se presentan algunas herramientas que sistematizan
el abordaje de este fendomeno.

Finalmente, con la muestra depurada de observaciones atipicas y con las variables independientes calcula-
das para cada observacion, se procede a la estimacién de un AVM. Existen muchas técnicas disponibles
para construir un modelo de este tipo, que se pueden reunir en cuatro grupos: modelos geoestadisti-
cos, modelos econométricos, modelos de aprendizaje automatico (machine learning [ML]) y modelos de
aprendizaje profundo (deep learning). Todas estas técnicas tienen ventajas y desventajas (se discuten en la
seccion 2.6), pero la légica que domina el proceso es esencialmente la misma: a partir de la interaccion del
valor de mercado en diferentes localizaciones y las variables independientes utilizadas, se interpolan estas
relaciones al resto del espacio urbano donde se dispone de informacion sobre la distribucion espacial de
las variables independientes, pero se desconoce el valor de mercado. Esta etapa del proceso es critica en
términos del capital humano necesario para implementarla, ya que, por lo comun, las capacidades técnicas
requeridas no se hallan en el ambito de las administraciones publicas locales. Esta limitacion ha sido un fac-
tor clave en el atraso que exhiben las valuaciones inmobiliarias en América Latina y el Caribe. En el capitulo
4 se proporciona un conjunto de herramientas que apuntan a aliviar esta restriccion operativa y dotar de
un flujo de trabajo ordenado para la estimacion de un AVM mediante técnicas de ML.

El grafico 2.1 esquematiza el proceso de implementacion de un AVM en los términos detallados en los
parrafos precedentes.
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Grafico 2.1. Proceso de implementacion de un modelo de valuaciéon automatizada

— Localizacion —
(]) j Valor
Relevamiento de — Superficie L Sistematizacion
datos de mercado __|_ P J: (observatorio)
Antiguedad
(3) (5) (6)
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Prediccién masiva
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(2) hitos relevantes (4)
Identificacion

Calculo de variables Conformacién de de observaciones

independientes la base de datos P
atipicas
Caracteristicas

del entorno

Fuente: Elaboracién propia.
AVM: modelo de valuaciéon automatizada, por su sigla en inglés.

2.2. Nivel de aplicacion del modelo de valuacion automatizada

En 2019, el Lincoln Institute of Land Policy y la International Association of Assessing Officers (IAAO)
realizaron una encuesta para conocer el nivel de aplicacion de modelos de valuacion automatizada
(AVM) en diferentes jurisdicciones (Bidanset y Rakow, 2022). El relevamiento se efectuo entre los mas
de 8.000 miembros de la IAAO, quienes mayormente se ubican en Australia, Canada, Estados Unidos
e Irlanda. Si bien se hallé mas propension a valorar los resultados de la aplicacion de AVM en las juris-
dicciones mas grandes y con ciclos de valuacion mas cortos, solo un 16% de los encuestados afirmé
utilizar este tipo de metodologias, lo cual permitio establecer un espacio de oportunidades para la
modernizacién de las politicas publicas de valuacién inmobiliaria.

En una extensa revision de la bibliografia cientifica sobre la insercion de los procesos de valuacion automa-
tizada en diferentes campos, El Jaouhari et al. (2024) destacan su papel transformador en la racionalizacion
de los procesos de valoracion, la mejora de la eficiencia del mercado inmobiliario y el apoyo a la toma de
decisiones basada en datos en distintos sectores, como el desarrollo inmobiliario, la administracion del
sueloy la politica fiscal.
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En linea con lo anterior, actualmente la utilizacion de este tipo de modelos para la prediccion del valor de
los inmuebles trasciende los ambitos de la politica publica fiscal o de desarrollo urbano. A medida que la
efectividad de este tipo de estrategias metodoldgicas crece, cada vez mas actores del sector privado se
involucran en su uso. Se trata, principalmente, de empresas vinculadas con los sectores de seguros y desa-
rrollo inmobiliario, que canalizan una gran cantidad de capital.

En 2019, la Asociacion de Banqueros Hipotecarios de Estados Unidos (MBA, por sus siglas en inglés), re-
saltaba que la normativa y las politicas limitaban la implementacion de modelos valuatorios y sefialaba
que algunas de esas restricciones se podian superar con la aplicacion de AVM, la creciente capacidad para
procesar grandes volumenes de informacion de manera rapida y con mayor precision, la generacion de
informacion estadistica adicional relativa a una tasacion y la implementacion de procesos automatizados
y basados en reglas que pueden minimizar el sesgo humano (MBA, 2019). Estas observaciones de la MBA
continlan siendo relevantes en la actualidad. En este contexto, no es extrafio que los sectores mas dina-
micos en la implementacion del AVM sean los que se encuentran fuera de las administraciones publicas,
como las empresas de desarrollo inmobiliario, los bancos y las compafiias de seguros, ya que no estan
sujetos a un cuerpo normativo disefiado especificamente para su aplicacion. Esta situacion pone de relieve
la caracteristica integral de politica publica que conlleva un proceso de valuacion masiva ejecutado desde
el Estado: para implementar un AVM, no alcanza con resolver las restricciones técnicas y los déficit de ca-
pacidades de las administraciones estatales, sino que también serd necesario trabajar sobre los marcos
normativos para modernizarlos y hacerlos permeables a las innovaciones técnicas y metodoldgicas.

2.3. Situacion en América Latina y el Caribe

En América Latina y el Caribe (ALC) existen escasos ejemplos de realizacion de avalios masivos mediante
la aplicacion de modelos estadisticos o matematicos. Como se detalld en el capitulo 1, se destacan los
casos de los gobiernos subnacionales de Cordoba (Argentina) y Fortaleza (Brasil), que aplican técnicas de
ML sobre una muestra de inmuebles en venta o vendidos. También se puede mencionar el caso de Bogo-
ta (Colombia), que realiza anualmente un avaluo catastral a partir de un censo inmobiliario. Sin embargo,
independientemente de las consideraciones metodoldgicas para la ejecucion de avalios en estas y otras
pocas ciudades de ALC, la situacion general en la region muestra que las valuaciones estan desactualizadas
(Maloney et al., 2024; Bueno Villegas et al., 2022; Bonet et al., 2014).

En la region, la responsabilidad institucional para el registro y mantenimiento de toda la informacion rela-
cionada con los inmuebles, que incluye las valuaciones, siempre recayo en los catastros. Tradicionalmente,
los modelos de datos catastrales comprenden informacion con un elevado nivel de detalle, por lo cual el
mantenimiento y la actualizacion de esta informacion es un proceso lento y costoso, que deriva en la des-
actualizacion de la base de datos. Ante esta situacion, en general los catastros recurrieron a la definicion de
zonas catastrales homogéneas, con un mismo valor por metro cuadrado, sin considerar sus particularida-
des intrazonales. De esta manera, la tension entre la necesidad de informacion detallada de los modelos
de datos catastrales y la ausencia de metodologias de valuacion rapida y masiva se resolvio mediante la
estimacion de valuaciones a escalas mucho menos minuciosas. En este escenario, la disyuntiva entre la
pulsion al detalle en el registro de la informacion catastral y la imprecision de las valuaciones por zonas
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homogéneas domind por mucho tiempo las estrategias de valuacion de los catastros latinoamericanos, lo
cual contribuyd a su paulatina desactualizacion.

En un estudio realizado para el Banco Interamericano de Desarrollo (BID) en 10 provincias argentinas se
observo un atraso generalizado en las valuaciones inmobiliarias (Piumetto et al.,, 2022). El documento des-
taca algunas situaciones, como la de Corrientes, donde la valuacion fiscal urbana representaba el 0,1% de
los valores de mercado, y las de Mendoza y Rio Negro, donde esa relacion se ubicaba en torno del 30%.
Pero, en general, la investigacion encuentra que en la mayor parte de las provincias las valuaciones se ubi-
can por debajo del 10% de los valores de mercado. Por su parte, en México se advierte un escenario similar,
con atrasos de mas de 15 afios en la actualizacion de las valuaciones en el 40% de los inmuebles, lo cual
contradice, incluso, las leyes nacionales (Bueno Villegas et al., 2022).

Esta situacion es transversal a diferentes paises de América Latina y el Caribe. Una investigacion efectuada
en 200 jurisdicciones de la region halld que, en términos generales, las valuaciones estan desactualizadas
y representan porcentajes inferiores al 50% de los valores de mercado (De Cesare, 2016).

De igual manera, otros estudios han medido el potencial de recaudacion perdido en la gestion del impues-
to inmobiliario (Bonet et al.,, 2014; Eguino y Erba, 2020). Independientemente de las diferencias metodolo-
gicas, los resultados revelan un potencial recaudatorio desaprovechado, que encuentra en la desactualiza-
cion de las valuaciones una de sus principales explicaciones (Castro et al.,, 2014).

El escenario, entonces, es propicio para implementar iniciativas de innovacion publica que lleven a una
modernizacion en la determinacion de las valuaciones fiscales y catastrales, mediante la aplicacion de AVM
como parte de una politica integral que, ademas, apunte a la actualizacion de los marcos normativos.

2.4. Diferencias entre valuaciones masivas
y tasaciones individuales

El principal atractivo de los modelos de valuacion automatizada consiste en facilitar el avaldo inmobiliario
a gran escala, aunque a expensas de resignar un mayor detalle en los resultados. Si bien el proceso de ta-
sacion tradicional esta sujeto a consideraciones normativas y multiples recomendaciones de las organiza-
ciones de tasadores, es cuasiartesanal y, debido a su nivel de detalle, emplea un tiempo considerable para
determinar el valor de mercado de cada propiedad inmueble. Por lo tanto, la utilizacion de los modelos de
valuacion inmobiliaria a gran escala se convierte en un elemento central de la estrategia de actualizacion
catastral de las administraciones locales. Como se menciond en apartados anteriores, la utilidad de estos
modelos también es notoria para las entidades bancarias que proporcionan financiamiento hipotecario,
las compafiias de seguros, los inversionistas en grandes proyectos de desarrollo inmaobiliario, los planifi-
cadores urbanos y los responsables de las finanzas locales. Aunque sus margenes de error son mas ele-
vados que los de las tasaciones individuales, los modelos de valuacion automatizada proveen informacion
masiva y actualizada sobre el valor de mercado de los inmuebles, que es un insumo Util para dinamizar
los procesos administrativos, ya que constituye una base sobre la que luego se pueden hacer tasaciones
particulares mas detalladas.
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Una ventaja adicional de los AVM con relacion a las tasaciones individuales es que al abarcar la totalidad
del mercado inmobiliario local permiten obtener una estimacion del error esperado en los resultados.
Esto es imposible de lograr en las tasaciones individuales que trabajan caso a caso sin realizar una com-
paracion sistematica con la estructura del mercado inmobiliario.® Conocer el error esperado en los re-
sultados es un insumo critico para las autoridades locales que emprenden un proceso de avallo masivo,
puesto que se convierte en una medida del costo social o politico al que se exponen al implementar este
tipo de politica publica.

Por todo lo expuesto, los AVM no suelen ser considerados sustitutos de las tasaciones individuales,
sino un complemento que aporta informacion a una escala mucho mas amplia, pero con un nivel de
detalle menor.

2.5. Evolucion de las técnicas aplicadas en valuaciones
masivas automatizadas

Las primeras aproximaciones cientificas a las valuaciones masivas aplicaron técnicas estadisticas, como la
regresion lineal multiple. A mediados de la década de 1960, y a partir del andlisis pionero de Alonso (1964)
centrado en el uso del suelo, se dio una expansion de las investigaciones sobre el precio de los inmuebles
producidas desde la incipiente economia urbana. Este tipo de investigaciones se apoyaba en modelos teo-
ricos que analizaban las decisiones de localizacion de las personas y/o de las empresas en funcion de la
interaccion entre la demanda de inmuebles y los desplazamientos al trabajo en un contexto de maximiza-
cion de la utilidad o de minimizacion del costo de produccién mediante la proximidad al drea central de la
ciudad. El instrumental de analisis estocastico que generalmente aplicaban estas investigaciones consistia
en modelos lineales ajustados por minimos cuadrados ordinarios. Como consecuencia de este boom en
torno del analisis del mercado inmobiliario como escenario para la localizacion de personas y empresas,
se comenzaron a observar iniciativas publicas para determinar de forma masiva el precio de los inmuebles
apoyadas, también, en esta clase de enfoques estadisticos.

La utilizacion de técnicas de regresion lineal multiple, que comunmente se aplican por medio de modelos
de precios hedonicos, permite explicar el precio de los inmuebles a partir de una férmula impuesta de
antemano por el investigador. Con la estimacion de los parametros de la regresion se puede conocer la
influencia de diferentes variables independientes y su contribucién a la formacion del valor de mercado de
los inmuebles. Si bien los parametros estimados por la regresion lineal son insesgados, tienen una elevada
varianza cuando se emplean para predecir el valor de los inmuebles fuera de la muestra (Kleinberg et al.,
2015). En ese sentido, aunque la técnica de regresion lineal proporciona una estimacion de las variables
que explica las valuaciones obtenidas, su nivel de error es elevado en los entornos donde la cobertura
de datos muestrales es escasa.

5 Al margen de que algunas técnicas de tasacion implican la comparacion con inmuebles cercanos, no hay un
analisis estructural respecto del resto de los precios observados en el mercado.

6 Bidanset y Rakow (2022) resaltan que la primera mencioén a un AVM se encuentra en una tesis realizada por
George Haas en 1922, donde se propone utilizar una regresion lineal para tasar las tierras rurales aptas para cul-
tivo con mayor precision a efectos del impuesto sobre bienes inmuebles y la concesion de préstamos.
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Un problema adicional de los modelos lineales estimados por minimos cuadrados ordinarios es la exis-
tencia de sesgos de dependencia espacial (Anselin, 1988), principalmente en los residuos del modelo
de regresion por minimos cuadrados ordinarios. En estas situaciones, los residuos positivos tienden a
aglomerarse en determinadas partes del espacio geografico, al igual que los negativos. En la practica, esto
implica que, si se usan estos modelos para la valuacién inmobiliaria, diferentes sectores de una ciudad
seran subvaluados, en tanto que otros seran sobrevaluados. En consecuencia, cuando se aplican las valua-
ciones se producen problemas de equidad relevantes, por ejemplo, para determinar las bases imponibles
del impuesto inmobiliario.

A mediados de la década de 1970 se comenzaron a usar en las valuaciones masivas diferentes técnicas
de interpolacion geoestadistica, cuyo desarrollo venia potenciando hacia algunos afios el sector minero
en la deteccion de diferentes yacimientos en el subsuelo. Estas técnicas tomaron impulso con el trabajo
pionero de Krige (1951) e implicaron un cambio metodoldgico respecto de las regresiones lineales, ya que
el valor de los inmuebles pasaba a explicarse solo por la proximidad a observaciones muestrales y no por
relaciones de causalidad con distintas variables independientes. Las mas utilizadas son algunas variantes
de Kriging, cuyas principales caracteristicas se analizan mas adelante.

Por lo tanto, la estimacion de valuaciones con técnicas de interpolacion geoestadistica tiene la ventaja de
que no precisa otras variables explicativas al margen de las coordenadas geograficas de cada dato.”
Asi, luego de la localizacion geografica de cada dato muestral, se interpola el valor de mercado al resto
del espacio bajo estudio. Esta caracteristica reduce drasticamente el tiempo (y el presupuesto) destinado
a la recoleccion y el procesamiento de informacion territorial para generar variables independientes. Sin
embargo, se trata de técnicas que necesitan muestras grandes y distribuidas de forma relativamen-
te homogénea en el espacio, por lo cual resulta dificil aplicarlas en espacios urbanos donde el mercado
inmobiliario es poco dinamico.

La l6gica de un modelo geoestadistico como Kriging Ordinario requiere la estimacion de un semivariogra-
ma, que resume la estructura de autocorrelacion espacial de los datos muestrales. Esto se logra mediante
la utilizacion de un plano cartesiano donde el eje de las abscisas mide la distancia euclidiana entre pares
de observaciones muestrales y el eje de las ordenadas mide la semivarianza del valor de los inmuebles (la
mitad de la varianza de las diferencias entre puntos separados por una distancia constante). Una vez ubi-
cados los datos muestrales en este plano, se estima el modelo tedrico que mejor se ajusta a la estructura
espacial de la muestra. En el grafico 2.2 se expone un semivariograma construido para una muestra de
inmuebles edificados en venta en la ciudad de Cali, Colombia. En la distribucion de los datos en este plano
se puede apreciar que los inmuebles localizados mas cerca entre sf tienen una semivarianza menor (son
mas similares) que aumenta con la distancia hasta alcanzar un comportamiento asintotico. Esto implica que
los datos presentan autocorrelacion espacial, entendida como una situacion en la que el valor de una ob-
servacion esta influido por los valores observados en el vecindario. El modelo tedrico que mejor se ajusta a
los datos utilizados en este ejemplo es un modelo exponencial y esta representado en el plano por la linea
continua que corta a la nube de puntos. Este semivariograma tedrico provee los valores de tres parametros

7 Existen algunas variantes de estas técnicas que si utilizan otras variables independientes ademas de las coorde-
nadas geograficas, como cokriging o regression kriging.
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relevantes (nugget, partial sill y range) que se emplean para realizar una combinacion lineal que devuelve el
valor por metro cuadrado de los inmuebles en la totalidad del area de estudio.

Grafico 2.2. Semivariograma tedrico y empirico para una muestra de inmuebles en venta en
Cali, Colombia

Fuente: Elaboracién propia.

Hacia mediados de la década de 1990 se comenzaron a aplicar técnicas que combinaban los modelos
lineales con los modelos geoestadisticos. En concreto, esta alternativa metodoldgica, conocida como
regression kriging (Odeh, McBratney y Chittleborough, 1995), consiste en la realizacion de un modelo lineal y
la posterior interpolacion de los residuos del modelo de regresion para eliminar el sesgo por dependencia
espacial del analisis. En la misma época, se observd una relativa proliferacion de técnicas de estadistica
espacial (Anselin, 1988). Estas técnicas son una evolucion de los modelos de regresion lineal multiple por
minimos cuadrados ordinarios que apunta a eliminar los sesgos por dependencia espacial. Esta estrategia
permite dar cuenta de la autocorrelacion espacial inherente al fenémeno, donde el valor que adquiere una
determinada variable de indole espacial puede ser funcion del valor que asumen las observaciones vecinas,
del valor de las variables dependientes en el entorno o de variables omitidas en el entorno (efecto que ca-
naliza la autocorrelacion espacial a través del término de error).

El insumo basico para la internalizacion de los efectos de la dependencia espacial dentro de los modelos
lineales radica en la definicion de una estructura de vecindario a partir de una matriz no estocastica de
pesos espaciales . Esta matriz permite incorporar a los parametros estimados los efectos de la auto-
correlacion espacial de diferentes términos del modelo de regresion. Los supuestos aplicados sobre la
estructura de esta matriz son criticos y condicionan de manera significativa los resultados. La matriz de
vecindario es cuadrada, con una dimension igual al tamafio de la muestra. Cada elemento de esta matriz
asume el valor 1 sila observacion es vecina de la observacion y el valor O en otro caso (por definicion, se
asume que ninguna observacion puede ser vecina de si misma, por lo cual la diagonal principal de la matriz
es igual a cero). Posteriormente, la matriz se estandariza por filas, con lo cual es posible ponderar el efecto
del vecindario segun la distancia inversa entre cada par de observaciones (es decir, cada elemento puede
dividirse por la distancia euclidiana entre ambas observaciones o por alguna otra medida de distancia).
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Esta Ultima estrategia permite darles mayor peso a las observaciones mas proximas y menor peso a las
observaciones mas lejanas.

Si bien la aplicacion de los modelos de estadistica espacial constituyd un avance notable para el tratamien-
to de estos fendmenos geograficos, su uso no permed hacia las politicas publicas de actualizacion de las
valuaciones catastrales o fiscales y quedo acotado a la academia.

Ya entrado el siglo actual, la irrupcion de técnicas modernas de ML impulso algunas iniciativas de aplicacion
de algoritmos en la realizacion de avallios masivos (grafico 2.3). Este tipo de técnicas permite trabajar si-
multaneamente sobre los problemas de la estadistica clasicay la geoestadistica, sin resignar sus principales
ventajas. Con la utilizacion de algoritmos para predecir el precio de los inmuebles es posible obtener esti-
maciones confiables a partir de muestras de tamafio relativamente pequefio, o cual conforma una ventaja
en sectores donde la cobertura muestral no es intensa (o es nula).

Grafico 2.3. Evolucion de las técnicas utilizadas en valuaciones masivas automatizadas,
periodo 1960-2015

Interpolaciones espaciales Estadistica espacial
(Kriging Ordinario) (SAC Models)

—1960 —— 1970 1988 — 1995 2015
Modelos de precios heddnicos Combinaciones de técnicas Algoritmos de aprendizaje
(Regresiones lineales por MCO) lineales con interpolaciones automatico

(Regression Kriging) (machine learning)

Fuente: Elaboracién propia.
MCO: minimos cuadrados ordinarios; SAC: Spatial Autoregressive Confused.

En un metaestudio realizado en 2019, Wang y Li (2019) analizaron 104 publicaciones sobre valuaciones
masivas automatizadas aplicadas desde 2000 y observaron un crecimiento significativo a partir de 2017,
principalmente vinculado a la aplicacion de modelos de ML.

El menu de algoritmos que conforma el universo de técnicas de ML es muy amplio. A grandes rasgos,
en su aplicacion acotada a la prediccion del comportamiento de una variable continua a partir de una
muestra,® hay dos grandes categorias que pueden agrupar a multiples algoritmos segln sus caracteristicas
l6gicas: los modelos basados en arboles y los modelos basados en redes neuronales. Existen otros
algoritmos que han sido aplicados a este tipo de problemas, pero por sus particularidades no pueden ser
incluidos en una categoria especifica junto a otros algoritmos similares (modelos basados en maquinas
de soporte, modelos basados en vecinos mas cercanos en el hiperplano, modelos lineales penalizados o
modelos bayesianos, entre otros).

8 Conocidos formalmente como problemas predictivos de regresion con una estrategia supervisada.
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En la academia existe consenso sobre un desempefio relativamente mas eficiente de los modelos basados
en arboles para la prediccion del valor de los inmuebles, en particular del algoritmo Random Forest (Brei-
man, 2007) en alguna de sus variantes.®

A nivel regional, el desarrollo de este tipo de investigacion es adn incipiente. Carranza et al. (2022) imple-
mentaron un proceso de valuacion masiva de la tierra a precios de mercado mediante la utilizacion de
datos abiertos y algoritmos basados en arboles en la ciudad de Fortaleza (Brasil). En Argentina, Carranza et
al. (2019) aplicaron algoritmos de la misma naturaleza metodoldgica, pero con informacion catastral, para
predecir el precio de la tierra en la ciudad de San Francisco, en Cérdoba (Argentina). Eguino y Erba (2024)
usaron modelos de ML para predecir el valor de mercado de la tierra urbana en las ciudades de Cordo-
ba (Argentina), Corrientes (Argentina), Fortaleza (Brasil), Manizales (Colombia) y Benito Juarez (México). En
tanto, Cerino et al. (2021) propusieron abordajes similares para predecir el precio de la tierra urbana en
un corredor turistico de las sierras de Cérdoba (Argentina). Por su parte, Cérdoba et al. (2021) implemen-
taron un proceso predictivo similar, pero aplicado al precio de la tierra rural en la provincia de Cérdoba
(Argentina). El algoritmo utilizado permiti¢, ademas de la estimacion de un mapa de precios de mercado de
la tierra rural, la construccion de un mapa con la distribucion espacial de la calidad predictiva del modelo
empleado, lo cual hizo posible identificar sectores donde los resultados no tienen la calidad deseada. De
esta manera, se puede reforzar la muestra de forma recursiva en dichos espacios, para elevar la calidad de
los estandares en los resultados finales.

En todos los casos mencionados, el proceso metodoldgico se basa en el relevamiento de una muestra de
datos de lotes en venta o vendidos, la generacion de variables independientes de indole territorial con
potencial de explicar la formacion del precio de la tierra, el entrenamiento de diferentes algoritmos de ML,
la evaluacion de la capacidad predictiva de cada uno de ellos medida fuera de la muestra y la eleccion del
mejor algoritmo para realizar una prediccion del precio por metro cuadrado en toda el area urbana. Este
proceso permite obtener un mapa detallado del valor de mercado de los inmuebles a partir de la utilizacion
de muestras relativamente pequefas y con una elevada calidad en los resultados.

Jafary et al. (2024) analizaron distintas estrategias metodoldgicas para predecir el precio de la tierra en el
area metropolitana de la ciudad australiana de Melbourne. Al contrario que en los estudios citados antes,
en este caso el objetivo era examinar las diferencias en la calidad de las predicciones entre métodos de
aprendizaje automatico y métodos de aprendizaje profundo. Esta distincion es importante porque la in-
teligencia artificial es un campo amplio que redne técnicas de ML o aprendizaje automatico, que permiten
extraer conocimiento de un conjunto de datos mediante algoritmos relativamente sencillos, y del mas re-
cientemente desarrollado aprendizaje profundo, que requiere menos intervencion humana, debido a que
las caracteristicas de un conjunto de datos se extraen de forma automatica. Por lo general, este Ultimo tipo
de desarrollo se considera mas preciso, pero necesita un poder de cOmputo exponencialmente mas eleva-
do. Los investigadores compararon el desempefio de una red neuronal profunda con diferentes algoritmos
de ML basados en arboles y hallaron una diferencia muy elevada a favor de estos ultimos. En consecuencia,

9 Para mas informacion, véanse los siguientes documentos: Carranza et al. (2022); Gao et al. (2022); Cerino et al.
(2021); Cordoba et al. (2021); Worachairungreung, Thanakunwutthirot y Ninsawat (2021); Kim et al. (2021); Zhang
et al. (2021); Ma et al. (2020); Hong, Choi y Kim (2020); Yilmazer y Kocaman (2020); Derdouri y Murayama (2020);
Carranza et al. (2019).
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concluyen que, a pesar de los enormes avances logrados en el uso de métodos de aprendizaje profundo
para tareas de clasificacion basadas en textos e imagenes, los modelos de ML siguen mostrando resultados
de mayor calidad en determinados escenarios que incluyen datos tabulares y problemas de regresion.

Quizas la Unica desventaja de la aplicacion de algoritmos de ML es la imposibilidad de reconstruir el
proceso de generacion de valor. Esto obedece a la naturaleza de “cajas negras” de este tipo de métodos.
En contraposicion a las técnicas de interpolacion, donde el valor predicho se explica por proximidad a los
datos de la muestra, o las técnicas de regresion lineal, en las que el valor de los inmuebles se determina
a partir de una forma funcional impuesta de antemano, en los algoritmos de ML el modelo surge de los
datos. Esta capacidad de capturar localmente las relaciones no lineales entre la variable dependiente y
las variables independientes proporciona una ventaja comparativa en la calidad de los resultados, pero no
permite reconstruir de forma global estas interrelaciones o establecer los factores causales. Esta limitacion
puede ser determinante en entornos legales-formales, lo cual afecta el potencial de estas técnicas innova-
doras para traducirse en politicas publicas.

2.6. Ventajas y desventajas de las diferentes técnicas para realizar
valuaciones masivas automatizadas

Con base en lo expresado en el apartado 2.5, se puede argumentar que existen ventajas y desventajas
asociadas a cada una de las estrategias para determinar valuaciones a gran escala. Como se ha sefialado,
los modelos lineales permiten reconstruir una estructura logica para explicar la contribucion de las varia-
bles independientes en la formacion del precio de los inmuebles. De esta forma es posible obtener una
formula para detallar, caso por caso, como se conforma la valuacion, lo cual constituye una gran ventaja en
entornos formales-legales como los que afrontan las administraciones publicas en el trato tributario con
los contribuyentes. Pero los modelos lineales generalizan mal hacia afuera de la muestra, lo cual los hace
susceptibles de incurrir en errores significativos en los sectores donde la cobertura de datos relevados no
ha sido adecuada. Lamentablemente, en problemas predictivos orientados a determinar el valor de los
inmuebles hay sectores en los que el mercado inmobiliario no tiene el dinamismo suficiente y es frecuente
encontrar partes de las ciudades escasamente representadas en la muestra.

Ademas, generar variables independientes implica articular mucha informacion territorial que puede ser
costosa de recopilar o bien la administracion publica puede carecer de las capacidades técnicas para pro-
cesarla. Esta restriccion se puede superar con la utilizacion de técnicas de interpolacion como Kriging Or-
dinario, que solo requiere las coordenadas geograficas de los datos muestrales para realizar predicciones
en el espacio bajo estudio. Sin embargo, al igual que los modelos lineales, este tipo de técnicas necesita
muestras de un tamafio relativamente grande y distribuidas de forma homogénea en el espacio, por lo cual
genera errores considerables en sectores que, debido a la dinamica inmobiliaria, no estan representados
de manera correcta en la muestra.

Los modelos de ML, en tanto, si bien generalizan mejor hacia afuera de la muestra, con resultados mas

robustos en sectores poco cubiertos, tienen una complejidad significativa y requieren capacidades técnicas
para su implementacion que, por lo general, no se encuentran en las administraciones publicas locales. Asi-
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mismo, este tipo de técnicas posee el potencial de amplificar sesgos subyacentes en los datos empleados,
lo cual puede derivar en un tratamiento inequitativo a los contribuyentes.

Por lo tanto, la eleccion de la técnica de valuacion masiva automatizada tiene importantes implicancias en
la implementacion de las politicas publicas. Con base en esta conclusion emergen las siguientes preguntas:

¢Los formuladores de politicas necesitan estimaciones que reflejen la dindmica del mercado inmobiliario,
aunque no sean muy detalladas y minuciosas a nivel individual, o precisan que los resultados tengan
un grado de detalle significativo para que los contribuyentes entiendan los elementos que inciden en las
valuaciones?

¢cLa administracion publica dispone de presupuesto para generar las variables independientes a efectos de
estimar modelos lineales o de ML, o prefiere destinar los recursos disponibles a intensificar el relevamiento
de datos de mercado y aplicar una técnica geoestadistica?

¢cLa administracion publica local tiene las capacidades necesarias para implementar modelos de ML o
cuenta con apoyo de universidades e instituciones de la sociedad civil para suplir potenciales déficits de
capacidades técnicas?

Estas preguntas son indicativas de que no existe la "mejor técnica” para aplicar a los estudios de
valuacion. Por el contrario, su elecciéon es una decision de politica publica, que debe considerar cuestiones
relacionadas con presupuesto, capacidades estatales y regulaciones gubernamentales. En lo que sigue,
esta guia apunta a generar conocimiento y herramientas para realizar valuaciones masivas con técnicas
de ML de una forma relativamente simple, a fin de reducir las barreras para su implementacion por
parte de los gobiernos locales de América Latina y el Caribe (cuadro 2.1). No obstante, en el andlisis de
su implementacion se debe tener en cuenta el resto de los factores mencionados antes, que hacen al
espectro de sus posibilidades de aplicacion.

Cuadro 2.1. Las técnicas de machine learning en los modelos de valuacion masiva

Ventajas Desventajas

Tradeoff entre sesgo y varianza: En consecuencia, Complejidad: Frecuente déficit de capacidades
mayor precision. estatales para su implementacion.

Escalabilidad: Mejor desempefo a medida que se Cajas negras: Dificultades para explicar

suma informacion. detalladamente el proceso que lleva a determinar un

. . . . precio en particular.
Replicabilidad: Posibilidad de aplicar un modelo

entrenado en otra ciudad. Ampliacion de sesgos: Posibilidad de aumentar los
sesgos contenidos en los datos, si estos no se tratan
correctamente antes de ingresar a los modelos

(por ejemplo, ingresar una muestra de inmuebles
ofrecidos en el mercado sin descontar el margen de
negociacion).

Flexibilidad: Sin supuestos a priori sobre el tamafio
de la muestra, o la distribucion estadistica o
geografica de los datos.

Adaptabilidad: Capacidad de reflejar las variaciones
caodticas del precio de los inmuebles en entornos
urbanos segregados.

Fuente: Elaboracion propia.
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2.7. ;.Como aprende un algoritmo?

El proceso de aprendizaje de un algoritmo puede describirse como la construccién de un modelo mate-
matico a partir de datos. En el caso de un AVM, los datos hacen referencia a una muestra de inmuebles en
venta o vendidos, con el valor y las caracteristicas correspondientes. A cada dato se le agrega informacion
relativa a su localizacion y a las particularidades de su entorno. Esta informacion recibe el nombre de va-
riables independientes. El valor de mercado de cada inmueble, en tanto, constituye lo que se conoce como
variable dependiente.

El modelo que emerge de los datos se utiliza para identificar patrones, relaciones o reglas que permiten
hacer predicciones o tomar decisiones sobre datos nuevos. Para los datos nuevos solo se cuenta con infor-
macion sobre las variables independientes y se desconoce su valor de mercado.

El objetivo del algoritmo es, entonces, minimizar un error (0 maximizar un acierto) al ajustar los datos a una
funcién matematica o modelo. A través de un proceso iterativo, el algoritmo ajusta los pardametros del mo-
delo para reducir el error mediante técnicas de optimizacion. El modelo se evalla sobre un subconjunto de
los datos originales, previamente separados de la muestra, o mediante un proceso de validacion cruzada.®

Por lo tanto, a partir del analisis iterativo de los datos de mercado, el algoritmo “aprende” las relaciones
entre el valor de mercado y las variables independientes y puede replicar estas relaciones para “predecir”
el precio de los inmuebles en toda el drea de estudio.

La l6gica de uno de los algoritmos mas simples, conocido como “arbol de clasificacion y regresion” (CART,
por sus siglas en inglés) (Breiman et al., 1984), que sirve de base a una amplia gama de algoritmos mas
complejos, permite ilustrar el concepto. El algoritmo CART tiene la mision de dividir recursivamente los
datos de la muestra de mercado en dos subconjuntos que deben ser lo mas diferentes posible entre siy lo
mas similares hacia su interior. Para lograr esto, el algoritmo evalla todas las variables independientes, en
todo su rango de variacion, e identifica valores que actian como umbrales a partir de los cuales se generan
estos dos subconjuntos. Como se indico, cada uno de estos subconjuntos debe cumplir simultaneamente
dos condiciones: i) maximizar la varianza del valor de mercado entre los dos grupos, ii) minimizar la va-
rianza del valor hacia dentro de cada grupo. El proceso de separacion de la muestra continla de manera
iterativa y genera cada vez mas subgrupos.

10 A grandes rasgos, un proceso de validacion cruzada implica la eliminacion recursiva de subconjuntos de la
muestra para validar alli el desempefo del modelo. Por ejemplo, se separa aleatoriamente la muestra original
en 10 subconjuntos de igual tamano, se retira el primero de estos subconjuntos y se entrena el algoritmo con
los nueve subconjuntos restantes. Luego, el desempeno del modelo se valida en el subconjunto extraido ini-
cialmente. A continuacidn, se ingresa el subconjunto extraido y se retira el siguiente subconjunto, y el proceso
continda de manera iterativa hasta que todos los subconjuntos han sido validados fuera de la muestra original.
Los detalles de los procesos de validacion del error se tratan en el capitulo 4.

CIENCIA DE DATOS, FINANZAS LOCALES Y GESTION TERRITORIAL 36



El grafico 2.4 presenta la logica de funcionamiento del algoritmo CART para un conjunto de datos de ejem-
plo correspondientes a la ciudad de Belo Horizonte, en Brasil. La muestra tiene un total de 7.041 lotes
baldios urbanos, sobre los que se conoce el valor de mercado de la tierra (variable dependiente), a los que
se agregan las siguientes variables independientes:

* altura_entorno: Altura promedio de las edificaciones en un entorno de 500 metros.

* bancos_entorno: Cantidad de bancos en un entorno de 500 metros.

* edificaciones_entorno: Porcentaje del espacio ocupado por edificaciones en un entorno
de 500 metros.

¢ hoteles_entorno: Cantidad de hoteles en un entorno de 500 metros.

* plazas_entorno: Proporcion del espacio ocupado por espacios verdes (plazas o parques) en un
entorno de 500 metros.

* poblacion_entorno: Suma de la poblacion en un entorno de 500 metros.
e restaurants_entorno: Cantidad de restaurantes en un entorno de 500 metros.

* vias_primarias: Distancia en metros lineales a la via primaria mas cercana.

vias_secundarias: Distancia en metros lineales a la via secundaria mas cercana.

Como se observa en el grafico 2.4, el total de la muestra tiene un precio promedio de US$283 por metro
cuadrado. La misidn del algoritmo consiste en analizar los rangos de variacion de todas las variables in-
dependientes para identificar en cual de ellas y a partir de qué valor es posible obtener dos subconjuntos
muy diferentes entre si, y muy similares, en términos del valor de la variable dependiente en cada uno de
los elementos que los integran. El mejor corte para dividir este conjunto de datos, en términos de la suma
de cuadrados de los residuos de cada espacio, se da en la variable que informa sobre la altura edificada en
el entorno en un valor de 11 metros. A partir de este corte se conforman dos subconjuntos. Por un lado,
todas las observaciones que tienen una altura edificada en el entorno menor de 11 metros (que incluye
el 98% de las observaciones), con un precio promedio por metro cuadrado igual a US$256. Por otro lado,
todas las observaciones con una altura edificada en el entorno superior o igual a 11 metros (el 2% de la
muestra), con un precio promedio igual a US$1.769 por metro cuadrado. Este proceso continda de manera
iterativa hasta que se conforman las nueve hojas finales del arbol. Cada punto en el que se subdivide la
muestra de manera recursiva recibe el nombre de “nodo de particion”.
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Grafico 2.4. Arbol de clasificacidon y regresion para una muestra de ejemplo en Belo Horizonte,
Brasil

Fuente: Elaboracién propia.

La estructura del arbol estimado permite realizar predicciones para toda el area urbana, de manera que
todos los lotes urbanos recorran el camino correspondiente por el arbol segun los valores de cada una
de las variables independientes. De esta forma, por ejemplo, una parcela localizada en un sector donde la
altura edificada en el entorno es de 9 metros, la poblacion en el entorno es iguala 1.210 personasy los res-
taurantes en el entorno son 10 tendra un valor por metro cuadrado predicho igual a US$677. Si todas las
parcelas de la ciudad se someten al mismo procedimiento, se obtiene la prediccion del valor de mercado
de la tierra para toda el drea urbana.

El principal problema de este algoritmo es que lleva a la division del territorio urbano en nueve zonas de
valor homogéneo. Es decir, a todas las parcelas que cumplen con los requisitos indicados en la estructura
del arbol se les imputara el mismo valor por metro cuadrado. En términos técnicos, esta situacion indica
que el algoritmo se desempefia con un sesgo elevado.

De esta manera, por ejemplo, todas las parcelas urbanas que se encuentren en una zona con una altura
efectiva en el entorno menor de 8,2 metros, mas de un restaurante en el entorno y menos de cuatro ban-
cos en el entorno tendran un valor predicho igual a US$286 por metro cuadrado. Esto implica que grandes
partes de la ciudad tendran como resultado la misma valuacién, lo cual genera problemas de equidad rele-
vantes en el caso de que estos valores se utilicen como bases imponibles para el impuesto a los inmuebles
u otros gravamenes.
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Ademas de desempefiarse con un elevado error evaluado fuera de la muestra, debido a la definicion de
grandes partes del espacio urbano con el mismo valor predicho, el proceso descrito es propenso a gene-
rar un exceso de ajuste (overfitting) en las predicciones, ya que el arbol resultante podria ser demasiado
complejoy, en el extremo, cada hoja final del arbol coincidiria con un dato de la muestra. En consecuencia,
el resto de las parcelas de la ciudad serfa forzado a encajar en alguna de estas hojas, sin considerar las
particularidades del mercado inmobiliario que no estan siendo observadas en la muestra.

Para resolver estos problemas surge la idea de ensamblaje, que consiste en combinar diferentes modelos
para reducir el sesgo y/o la varianza. Dos de los métodos de ensamblaje mas utilizados son bagging (Brei-
man, 1996) y boosting (Freund, 1990; Schapire, 1990).

El algoritmo Random Forest (Breiman, 2001) se basa en generar varios arboles de regresion a partir de
la misma muestra mediante una técnica de remuestreo conocida como bootstrapping, que consiste en
retirar de la muestra una porcion de los datos seleccionados de manera aleatoria y reemplazarlos por la
replicacion aleatoria de otros datos que permanecen en la muestra. Random Forest combina las prediccio-
nes de estos arboles a través del promedio condicional de las predicciones de cada modelo. Esta técnica
se denomina agregacion bootstrap o bagging y permite reducir el sesgo y la varianza del modelo original
CART al mismo tiempo (Hastie, Tibshirani y Friedman, 2009). Ademas, Random Forest arroja predicciones
mas precisas al disminuir la correlacion entre arboles. Esto se consigue con la seleccion aleatoria de un
subconjunto de variables independientes para considerar en cada nodo de particion. Los hiperparametros
ajustados en el entrenamiento del algoritmo Random Forest son, entonces, el nimero de arboles, la can-
tidad minima de observaciones en cada nodo y el numero de variables independientes contempladas en
cada nodo de particién de cada uno de los arboles.

Existen algunas variantes del algoritmo Random Forest. Una de ellas es conocida como Quantile Regression
Forest (Meinshausen, 2006) y ha demostrado ser particularmente apta para la prediccion del valor de los
inmuebles (Carranza et al.,, 2022; Cérdoba et al., 2021). Se trata de una técnica que combina las prediccio-
nes de los arboles por cuantiles, con lo cual produce una estimacion empirica de la probabilidad de que la
variable dependiente tenga un valor inferior o igual a un umbral determinado (segun el valor de las varia-
bles independientes).

Por su parte, el algoritmo Gradient Boosting Model (Friedman, 2001) utiliza la técnica boosting (Freund,
1990; Schapire, 1990), combinada con gradient descent (Bottou, Curtis y Nocedal, 2018), en lugar de en-
samblar las predicciones de diferentes arboles mediante bagging. La diferencia entre bagging y boosting
se halla en la técnica de remuestreo aplicada en cada arbol. En bagging cada observacion tiene la misma
probabilidad de replicarse en la base de datos, mientras que en boosting se ponderan en funcion del error
con el que fueron predichas. Cuanto mayor es el error, mayor es la probabilidad de que una observacion
permanezca en la muestra de arboles posteriores, a fin de enfatizar los casos dificiles. Ademas de ensam-
blar modelos mediante boosting, este algoritmo aplica el descenso de gradiente, donde los errores se
consideran como un vector con direccion y no simplemente como una magnitud. Este vector apunta a una
direccion en la que se minimiza la funcion de pérdida del algoritmo.
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En la actualidad existe una amplia variedad de algoritmos de ML, como algoritmos basados en arboles
(algunos de los cuales se han comentado brevemente aqui), redes neuronales de distinto tipo y técnicas
particulares como maquinas de soporte vectorial, algoritmos de reduccion de la dimensionalidad, entre
muchos otros. El analisis que se presenta en los capitulos siguientes se centra en la aplicacion de algorit-
mos basados en arboles, pero esto no invalida que se puedan alcanzar resultados muy buenos con algo-
ritmos de naturaleza diferente. En el capitulo 4 se describe la secuencia logica de un AVM completo, con
aplicaciones realizadas para la ciudad de Cali, en Colombia; se revisan las principales caracteristicas de cada
etapa del proceso y se proveen herramientas de acceso abierto para replicar el modelo en otras ciudades
de la region.
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CAPITULO 3

ste capitulo presenta ejemplos de aplicacion de los valores de los bienes inmuebles en cuatro

ambitos de politicas y gestion publicas: i) la administracion del impuesto a la propiedad inmo-

biliaria, ii) los instrumentos de financiamiento urbano basados en la valorizacién inmobiliaria,

iii) la planificacion y la gestion urbanas, y iv) la evaluacion de los impactos de los riesgos fisicos en
el precio de los inmuebles. Para facilitar la explicacion de cada una de estas aplicaciones, el capitulo sigue
la siguiente secuencia: en primer término, se hace una breve resefia de los fundamentos tedricos de la
aplicacion, luego se describen los principales pasos o etapas que se deben seguir y, finalmente, se presenta
un ejemplo de uso.

3.1. Administracion tributaria del impuesto a la propiedad

El'valor de los inmuebles es la variable que permite relacionar el sistema de catastro y el sistema de admi-
nistracion tributaria, dos sistemas de gestion de gran importancia para los gobiernos subnacionales. Esto
se debe a que el sistema de catastro incorpora tres tipos de datos: la informacion legal de la propiedad, la
informacion de las caracteristicas fisicas de los inmuebles y la informacion econdmica, que incluye, esen-
cialmente, el valor de los inmuebles. Por su parte, el sistema de administracion del impuesto a la propiedad
incluye la base tributaria (que corresponde al valor catastral de los inmuebles), la aplicacion de las tasas
impositivas a la base tributaria para determinar el monto del impuesto, y la gestion de los procesos de
facturacion, cobranza, fiscalizacion y atencion al contribuyente. En este sentido, como el valor de los inmue-
bles es la variable que permite enlazar los sistemas de catastro y de administracion tributaria, se convierte
en un producto, en el primer caso, y en un insumo, en el segundo. Esta es la razon técnica por la cual silas
valuaciones o tasaciones catastrales de las propiedades no reflejan correctamente la dinamica del merca-
do inmobiliario resulta imposible aprovechar el potencial tributario que tiene el impuesto a la propiedad
inmobiliaria, ademas de inducir una serie de inequidades en la politica fiscal.

En concreto, la estimacion de los valores de mercado de los inmuebles con el modelo de valuacién sistema-
tizada (AVM) y su aplicacion en la administracion tributaria sigue el siguiente proceso:

e Etapa 1. Establecer una base de datos con informacion de las transacciones inmobiliarias re-
gistradas en la jurisdiccion bajo estudio. Por lo general, estas bases de datos se construyen con
informacion que proviene de dos fuentes: i) los informes de las entidades que hacen seguimiento
del mercado inmobiliario, como institutos de estadistica, centros de investigacion, asociaciones
de desarrolladores urbanos, corredores inmobiliarios y observatorios del mercado inmobiliario;
ii) informacion recopilada por medio de minerfa de datos de las transacciones inmobiliarias dis-
ponibles en los sitios web especializados. En esta etapa es recomendable recabar la informacion
de los valores del suelo y de las construcciones por separado. Para obtener informacion sobre
el valor del metro construido se pueden usar las tablas de valores que recopilan las camaras de
constructores o desarrolladores locales.

e Etapa 2. Depurar la base de datos. Una vez que se cuenta con la base de datos, se procede a de-

purarla por medio de protocolos o algoritmos que permiten identificar y eliminar datos anomalos
0 incompletos.
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e Etapa 3. Estimar el valor del suelo con modelos econométricos, geoestadisticos o de inteligen-
cia artificial. A modo ilustrativo, el grafico 3.1 presenta las principales metodologias y técnicas
para realizar estas estimaciones: modelos geoestadisticos, modelos econométricos, modelos de
aprendizaje automatico y modelos de aprendizaje profundo.

* Etapa 4. Estimar el potencial tributario del impuesto inmobiliario. Una vez que se cuenta con los
resultados del modelo de valuacion automatizada (AVM) del suelo, se le adiciona el valor de las
construcciones. De esa forma se obtiene la base tributaria sobre la que se aplicara la tasa imposi-
tiva. El potencial tributario es el resultado de aplicar la tasa impositiva vigente a la base tributaria.

e Etapa 5. Ajustar los valores catastrales de acuerdo con los resultados del AVM vy la politica tribu-
taria vigente. Una vez que se tiene la estimacion del potencial tributario, se procede a ajustar los
valores catastrales segun la tipologia de bienes establecida en las normativas locales. En esta eta-
pa se aplican las disposiciones de la politica tributaria sobre, entre otros, los siguientes aspectos:
i) uso de tasas diferenciadas, ii) exenciones y deducciones vy iii) métodos de depreciacion de la
propiedad. Como los ajustes de los valores catastrales pueden ser significativos y generar resis-
tencia en los contribuyentes, es recomendable adoptar una estrategia de ajuste de los valores que
responda a la dinamica de la economia local (por ejemplo, se pueden realizar ajustes progresivos)
y/0 las preferencias de los responsables de la politica tributaria local.

Grafico 3.1. Métodos y técnicas de valuacion masiva de inmuebles

Modelos de aprendizaje
automatico con interpolacion
/ en los residuos \
Modelos Modelos de aprendizaje
geoestadisticos automatico

Random Forest

Gradient boosting

Support vector machines

Ensamble de diferentes modelos

Otros, menos utilizados
Métodos de

Kriging con regresion valuacién masiva

Modelos Modelos de
economeétricos aprendizaje profundo
Minimos cuadrados ordinarios Redes neuronales convolucionales
Modelo lineal generalizado Redes neuronales recurrentes

Estadistica espacial (SAC, SEM, SAR, entre otros) Otros, menos utilizados

Regresion geograficamente ponderada

Fuente: Elaboracién propia.
SAC: Spatial Autoregressive Confused model; SAR: Spatial Autoregressive model; SEM: Spatial Error model.
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Recuadro 3.1. Ejemplo de aplicacion de valuacion masiva de inmuebles en la administracion del
impuesto a la propiedad: Prefeitura municipal de Fortaleza, Brasil

La ciudad de Fortaleza, capital del Estado de Ceard, se encuentra en la region noreste de Brasil y tiene una
poblacion de mas de 2,6 millones de habitantes, lo cual la convierte en la quinta ciudad mas importante del
pais. La Secretaria Municipal de Finanzas de Fortaleza (Sefin) tiene bajo su responsabilidad la administracion
del catastro y del impuesto a la propiedad, asi como la actualizacion del valor de los inmuebles. En 2021 se
realizdé una actualizacion de la base tributaria y una estimacion del potencial tributario de acuerdo con el pro-
ceso descrito para estimar los valores de mercado de los inmuebles mediante un modelo de valuacion auto-
matizada y aplicarlos en la administracion tributaria. En concreto, el proceso funciond de la siguiente manera:

Establecimiento de la base de datos con informacién de las transacciones inmobiliarias. E| municipio
tiene un observatorio urbano de valores inmobiliarios (OUV) que funciona desde 2013. A finales de 2020, el
OUV contaba con una base de datos de 90.000 observaciones, que constituyeron la base de datos del proyec-
to de estimacion del potencial tributario del impuesto a la propiedad. De esta base se seleccionaron las obser-
vaciones de venta de lotes baldios, que sumaron cerca del 10% del total. Paralelamente, se establecio la base
de datos del valor de las construcciones con informacion proveniente de la camara de construccion local.

Depuracion de la base de datos. Se procedio a depurar la base de datos, para lo cual se eliminaron las obser-
vaciones con informacion incompleta o anémala, tanto del total de transacciones como del ndmero de lotes
baldios vendidos. Este proceso dio como resultado una reduccién de la muestra cercana al 10%.

Estimacién del valor del suelo con modelos de IA. Se aplicaron cinco algoritmos de aprendizaje automa-
tico (ML) (Random Forest, Extra-Trees, XGBoost, CATBoost y LightGBM) y se infirid el valor de mercado de
cada inmueble registrado en el catastro municipal. La muestra se dividid aleatoriamente en un 80% para
entrenamiento y un 20% para prueba. Las medidas de desempeno de los cinco modelos de ML resultaron
mMuy cercanas, aungue el modelo LightGBM presentd un nivel ligeramente superior, por lo cual se utilizé para
estimar el potencial tributario y elaborar el nuevo mapa de valores del suelo.

Estimacién del potencial tributario del impuesto inmobiliario. Una vez obtenidas las estimaciones de los
valores del suelo y de las construcciones, se procedié a determinar el potencial tributario del impuesto a la
propiedad. En el caso de Fortaleza, esta estimacion se hizo por tipologia de viviendas, segun lo establecido
en el cddigo tributario. El potencial se definié como la suma de todos los valores inmobiliarios de la ciudad,
estimados con la informacion de mercado y los modelos descritos en el punto anterior. Los resultados indican
que la tasa de valuacion era del 40% de lo observado en el mercado y que la recaudacion del impuesto a la
propiedad podria crecer un 145%.

Ajuste de los valores catastrales y aplicacion de la politica tributaria vigente. Finalmente, se procedié
a ajustar los valores catastrales a partir de las estimaciones del valor potencial de mercado de los bienes in-
muebles y se determind el monto del impuesto en funcidn de todas las exenciones, deducciones o rebajas
establecidas en el codigo tributario. Las autoridades decidieron ajustar los valores catastrales solo un 70%
respecto del valor de mercado, en consideraciéon de la potencial resistencia de los contribuyentes frente a
ajustes de mayor magnitud.

Fuente: Eguino H.y D. Erba. 2024. Mercado inmobiliario e impuesto predial: aplicaciones de técnicas de valuacion masiva. Washington,
D.C.: BID.
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3.2. Instrumentos de financiamiento urbano basados en los
impuestos y las contribuciones por mejoras

En un contexto de crecientes restricciones en las finanzas publicas, los instrumentos de captura de valor
pueden ser una opcion atractiva para financiar la demanda de infraestructuras locales. En efecto, la captura
del incremento del valor de las propiedades es un medio efectivo para que los gobiernos subnacionales
obtengan ingresos adicionales para financiar las mejoras realizadas en la infraestructura y los servicios
publicos. Ademas, la variedad y la versatilidad de los instrumentos de captura de valor los hacen suficiente-
mente flexibles como para ser aplicados en diversos marcos institucionales y contextos socioecondmicos.

Un aspecto importante para que el uso de este tipo de instrumentos resulte exitoso es que los propietarios
conozcan los incrementos del valor de los inmuebles y tengan informacion sobre los costos y los beneficios
asociados a las intervenciones publicas. En otras palabras, es esencial que los propietarios sepan el valor
de mercado de sus propiedades, antes y después de un proyecto de mejoras, y que las estimaciones reali-
zadas sobre los incrementos de los valores de los inmuebles reflejen correctamente y de manera objetiva
la dinamica del mercado.

Los instrumentos de captura de la valorizacion inmobiliaria se dividen en dos categorias. La primera agrupa
las herramientas de tipo fiscal y comprende el incremento de los impuestos por una intervencion publica
(TIF, por sus siglas en inglés) y las contribuciones por mejoras. La segunda categoria abarca los instrumen-
tos urbanisticos, como las contribuciones de los desarrolladores o promotores inmobiliarios, la venta de
derechos de desarrollo, la gestion estratégica del patrimonio inmobiliario y los reajustes regulatorios. En
esta seccion se describen las herramientas de tipo fiscal (OCDE, 2022).
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3.2.1. Financiamiento basado en el incremento del impuesto a la propiedad
inmobiliaria

Este instrumento permite destinar el incremento del impuesto que produce una intervencion urbana al
pago de un crédito o de un financiamiento. Se utiliza ampliamente en paises con sistemas de financiamien-
to municipal avanzados, como Estados Unidos y Reino Unido. También se registran casos de uso mas re-
cientes en otras regiones del mundo, incluso en algunos paises de América Latina y el Caribe (Lopez-Ghio,
Salazar Echavarria y Schloeter, 2020; Blanco Blanco, Fretes Cibils y Mufioz Miranda, 2016). La aplicacion
de la herramienta de financiamiento basado en el incremento de impuestos es relativamente sencilla y se
basa en una serie de pasos o0 etapas claramente establecidos (grafico 3.2).

Grafico 3.2. Financiamiento por incremento del impuesto a la propiedad

o)
-‘E - adades existentes
7 Valor estimado
8 . después del
o Linea de base de valor estimado término TIE
@©
>
| Ano
Creacion Término Ocaso
del TIF TIF del TIF

Fuente: Lopez-Ghio, R, C. Salazar Echavarria y L. Schloeter. 2020. Tax Increment Financing for Urban Projects: An Alternative to Fund Infras-
tructure in Latin American Cities? The Case of Medellin's Carrera 80 Tram Project. Washington, D.C.: BID.
TIF: financiamiento por incremento de impuestos, por sus siglas en inglés.

A continuacion, se explica, de manera simplificada, cada una de las etapas de la aplicacion de la herramien-
ta de financiamiento basado en el incremento de impuestos, para luego presentar un caso practico.
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Etapa 1. Definir el proyecto urbano y su zona de intervencion o incidencia. El promotor del pro-
yecto debe definir su alcance y la zona de incidencia del proyecto, también llamada “distrito TIF".
Dentro del distrito TIF, el valor catastral que se usard como contrafactual o linea de base corres-
ponde al valor de mercado de las propiedades. Este valor se puede ajustar en funcion de la ten-
dencia del mercado inmobiliario o la dindmica econdmica local. La determinacion de la extension
real de la zona de incidencia puede presentar algunos inconvenientes, puesto que se trata de un
proceso que a menudo es subjetivo, en el que se fija el area de manera discreta o sin considerar la
dinamica del mercado inmobiliario local." Esto puede generar resistencias en los contribuyentes.
En el capitulo 4 se describen algunas herramientas que contribuyen a establecer la extension de
estas zonas de manera objetiva.

Etapa 2. Estimar el impacto del proyecto. Una vez que se cuenta con el valor catastral de base
y se establece su incremento esperado, se procede a estimar el impacto del nuevo proyecto. En
los casos de aplicacion mas elaborados, estas estimaciones se hacen con modelos de valuacion
masiva y se simula el impacto de las nuevas intervenciones. El impacto del proyecto correspon-
de a la diferencia entre el valor de las propiedades con proyecto y sin él. Es importante que la
metodologfa aplicada para determinar el impacto del proyecto sobre el valor de las propiedades
sea bien comunicada y tenga legitimidad en el universo de contribuyentes involucrados. En el
capitulo 4 se desarrolla una serie de instrumentos que apuntan a facilitar esta tarea.

Etapa 3. Definir la estrategia de financiamiento del proyecto con base en el incremento
de impuestos. Esta etapa consiste en usar el flujo de impuestos adicionales que generara el
proyecto para definir la capacidad de endeudamiento y de pago del gobierno subnacional, a
fin de poder acceder al financiamiento. Como parte de la estrategia de financiamiento se debe
precisar el periodo de vigencia del distrito TIF, que usualmente esta asociado a las condiciones
del financiamiento (en especial, a los periodos de amortizacion y gracia).

Por ejemplo, un proyecto urbano de modernizacién de luminarias en las calles puede estar sujeto a un sector
claramente delimitado, pero las externalidades que se generan en términos de una mayor seguridad pueden
ser absorbidas por el valor de los inmuebles en un sector mas amplio que el beneficiado de forma directa.
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Recuadro 3.2. Ejemplo de financiamiento basado en el incremento del impuesto a la propie-
dad: Proyecto de tranvia Carrera 80 en Medellin, Colombia

Definicién del proyecto urbano y su zona de incidencia. El proyecto del tranvia Carrera 80 consiste en una
nueva linea de transito de aproximadamente 14 km de longitud con 20 estaciones a lo largo del recorrido
(mapa R3.21). La linea del tranvia se planificé como un sistema de transporte publico de Ultima generacion,
que transformaria el corredor occidental de Medellin con un desarrollo inmobiliario considerable. El proyecto
incorpord Nuevos espacios abiertos, equipamientos publicos, lineas peatonalesy ciclovias. La naturaleza de la
intervencion presentaba oportunidades sin precedentes para el uso de mecanismos de captura de valor, lo
cual convertia al proyecto en una opcion ideal para financiar mediante el instrumento de financiamiento por
incremento de impuestos.

Mapa R3.2.1. Area de incidencia del proyecto de tranvia Carrera 80 en Medellin, Colombia

Estimacién del impacto del proyecto. Se realizdé un estudio del mercado inmobiliario para determinar el
impacto del proyecto del tranvia en su area de incidencia (un radio de 500 metros). Los resultados indicaron
que el proyecto daria cabida a, por lo menos, 3,1 millones de m2 de nuevos desarrollos entre 2020 y 2044, con
el consiguiente incremento de los ingresos del municipio por impuestos a la propiedad inmobiliaria.

Definicion de la estrategia de financiamiento. Finalmente, se estimd cuantos ingresos adicionales por
impuestos sobre la propiedad recibiria la ciudad de las propiedades inmobiliarias nuevas y revalorizadas. Se
establecié que el municipio de Medellin podria recaudar casi US$571 millones en ingresos incrementales
por impuestos a la propiedad entre 2020 y 2044. Ademas, se concluyd que el incremento de los ingresos por
impuestos sobre la propiedad podria respaldar entre US$88 millones y US$224 millones en deuda, segun las
condiciones crediticias, que cubririan entre el 21% y el 55% de los gastos de capital (capex) de la primera fase
del proyecto del tranvia.

Fuente: Lopez-Ghio, R, C. Salazar Echavarria y L. Schloeter. 2020. Tax Increment Financing for Urban Projects: An Alternative to Fund Infras-
tructure in Latin American Cities? The Case of Medellin's Carrera 80 Tram Project. Washington, D.C.: BID.
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3.2.2. Contribuciones por mejoras

Las contribuciones por mejoras son una carga obligatoria impuesta a los propietarios de un grupo
de bienes inmuebles seleccionados para financiar, en su totalidad o parcialmente, el costo de una mejora
o de servicios especificos (Borrero Ochoa, 2011). En América Latina y el Caribe (ALC) se conocen como
contribuciones por mejoras o contribuciones de valorizacion.

Las contribuciones por mejoras se pueden recaudar de forma ex ante o ex post, en funcion de las necesi-
dades de financiamiento del proyecto. El objetivo de las contribuciones por mejoras, como en cualquier
otro instrumento de captura de plusvalia, es que los gobiernos capten los incrementos del valor de las
propiedades resultantes de las inversiones publicas y usen los recursos recibidos para cubrir los costos del
proyecto.

Al igual que en el caso del financiamiento basado en el incremento del impuesto a la propiedad inmobi-
liaria, uno de los principales retos para la aplicacion de las contribuciones por mejoras es determinar el
area de impacto, definida como la zona de influencia o el espacio geografico donde el proyecto provoca
cambios en el valor de las propiedades. Otro desafio importante es estimar los incrementos del valor de las
propiedades en las zonas de intervencion o incidencia de un proyecto. Esas tareas tienen relevancia crucial
para que las contribuciones se distribuyan correctamente entre los beneficiarios del proyecto. Las dos se
pueden realizar mediante modelos de valuacion masiva y técnicas de analisis de datos.

El procedimiento para aplicar las contribuciones por mejoras mediante AVM comprende las siguientes
etapas:

e Etapa 1. Definir el drea de influencia del proyecto y dividirla en zonas homogéneas con caracteris-
ticas similares en cuanto a normativa urbanistica, estructura espacial y uso del suelo, entre otras.
Esta informacion permitird distribuir correctamente los costos del proyecto entre los propietarios
de los inmuebles ubicados en la zona de influencia.

e Etapa 2. Utilizar modelos de valuacion de las propiedades para establecer un escenario con la
situacion actual y otro con los valores esperados a partir de la implementacion del proyecto. La
diferencia entre los valores con proyecto y sin él permite establecer el valor maximo de la contri-
bucion por valorizacion.

e Etapa 3. Determinar los costos del proyecto en las zonas de influencia. Esta informacién proviene
de los estudios de factibilidad econdmica y financiera del proyecto. Por lo general, se dividen en
costos de inversion y de operacion, y la contribucion por mejora solo se aplica a una parte de los
costos de inversion.

e Etapa 4. Definir el monto de las contribuciones por mejoras que se impondra a los propietarios
de los inmuebles ubicados en el area de influencia. Estas tasas se calculan con base en tres para-
metros: i) el monto de la inversion requerida por el proyecto (etapa 3), ii) el valor de las propie-
dades que puede atribuirse al proyecto (etapa 2) y iii) la asequibilidad del gravamen (es dedir, la
capacidad de pago de los propietarios).
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Recuadro 3.3. Ejemplo de aplicacion de contribuciones por mejora en Bogota, Colombia

Bogota, la capital de Colombia, es una ciudad de 7,9 millones de habitantes, con una superficie de
1587 km?, situada en una sabana plana de la cordillera de los Andes. La administracion de las
contribuciones por mejoras es responsabilidad del Instituto de Desarrollo Urbano (IDU), que también se
encarga de definir los proyectos que se financiaran con este instrumento. La contribucién por mejoras (o
contribuciéon por valorizacién, como se conoce en Colombia) se aplica a todas las propiedades afectadas
por el proyecto (o conjunto de proyectos). Las etapas que se siguen para implementar las contribuciones
por valorizaciéon son las siguientes:

Determinaciéon del area de influencia. Para recaudar la tasa de contribucion por mejoras, el IDU establece
el drea de influencia, es decir, la zona en la que el proyecto de construccion (por ejemplo, una carretera) ge-
nera beneficios. Los criterios para establecer las areas de influencia incluyen variables como la proximidad y
la accesibilidad a la nueva infraestructura o el nuevo servicio, entre otras.

Medicién de los beneficios del proyecto. [ os impactos del proyecto sobre el valor de las propiedades (be-
neficio) se estiman mediante variables como la mayor cercanfa a las nuevas infraestructuras o los nuevos
servicios (por ejemplo, la distancia a la carretera), la accesibilidad a los servicios en el area de influencia u otras
variables especificas asociadas a las particularidades del proyecto.

Distribucién de la contribucién. En general, la proporcién del costo del proyecto que se distribuye entre los
propietarios beneficiarios la define el gobierno responsable. Luego, se establece el monto de la contribucion
de cada propietario en funcién de la valorizacion que tendra su propiedad como resultado del proyecto.

El cuadro R3.3.1 presenta un listado de proyectos que fueron financiados mediante contribuciones por valori-
zacion en la ciudad de Bogota.

Cuadro R3.3.1. Proyectos financiados con contribuciones por valorizacién en Bogota

Monto recaudado

Proyectos Fecha de aprobacién | Fecha de recaudacion (Millones de US$)?
Contribucion general 1993 1993 106,2
Formar Ciudad - Fase 1 1995 1996-1998 3519
Formar Ciudad - Fase 2 2001 2002 55,9

Acuerdo 180 Valorizacion

local - Fase 1 2005 2007-2010 260,2
Valorizacion local - Fase 2 2005 2009 265,7
Valorizacion local - Fase 3 2005 2012 262,1°
Valorizacion local - Fase 4 2005 2015 85,5¢

2Pesos colombianos convertidos a la tasa de cambio promedio del 2009: US$1 = Col$ 2.000.
&<Monto que se espera recaudar.

Fuente: Elaboracidn propia con base en Borrero Ochoa O. 2011. Betterment Levy in Colombia: Relevance, Procedures, and Social Accepta-
bility. Land Lines, 23(2):14-19.
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3.3. Planificacion y gestion urbana

Existen multiples aplicaciones de los modelos de valuacion inmobiliaria orientados a la gestion urbana, en
el ambito publico y en el privado. Como se adelanté en el capitulo 2, en el ambito privado, los modelos de
valuacion masiva automatizada son ampliamente utilizados por las compafiias de seguros de bienes in-
mueblesy los desarrolladores urbanos, para establecer las primas que deben pagar los propietarios o para
determinar el impacto de un nuevo proyecto en el stock inmobiliario. El uso de los AVM por parte del sector
publico también es muy significativo, aunque su difusion en los paises menos desarrollados es escasa. A
continuacion, se describen las aplicaciones mas conocidas.

3.31. Impacto de los cambios de las normas urbanisticas en el potencial constructivo

Los modelos de valuacion masiva permiten simular el impacto de un cambio en las normas de uso de
suelos y de construccion sobre el valor de los inmuebles. Esto es particularmente relevante en ciudades
que siguen una politica de densificaciéon como forma de reducir los costos de las infraestructuras y los
servicios urbanos.

Esta aplicacion consiste en usar las técnicas de los AVM para evaluar el impacto de cambios regulatorios
sobre el potencial constructivo y, consecuentemente, sobre el stock inmobiliario del drea sujeta a cambios
normativos. De manera simplificada, los pasos que se siguen para evaluar el impacto de los cambios de las
normas urbanisticas en el potencial constructivo son las siguientes:

e Etapa 1. Establecer el drea sujeta al cambio normativo. Esto incluye determinar la zona afectada por
la modificacion normativa (por ejemplo, zona urbana o semiurbana) y definir el objetivo de gestion
urbana que se pretende alcanzar (densificacion, preservacion, crecimiento sostenible, etc.).

e Etapa 2. Definir y detallar el cambio regulatorio. Implica establecer y precisar los cambios norma-
tivos en la densidad permitida, la altura maxima, los usos autorizados o restringidos, y los coefi-
cientes de ocupacion y de utilizacion del suelo, entre otros.

e Etapa 3. Analizar el impacto del cambio normativo en el potencial constructivo. Estimar el impacto
del cambio normativo sobre el valor actual y potencial de los inmuebles, para lo cual se pueden

usar modelos de valuacién automatizada.

e Etapa 4. Monetizar (o0 vender) el potencial constructivo para financiar nuevas infraestructuras y
servicios publicos en las zonas de desarrollo o en otras zonas priorizadas por el gobierno local.
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Recuadro 3.4. Ejemplo de uso de modelos de valuacion automatizada en el analisis de cambios
en normas urbanisticas de Curitiba, Brasil

El financiamiento urbano basado en cambios regulatorios es una estrategia con la cual los gobiernos muni-
cipales generan recursos para realizar inversiones a partir de las modificaciones realizadas en las normativas
urbanisticas. En Brasil hay varios ejemplos de aplicacion de este tipo de instrumentos, como es el caso de
Curitiba.

El pago por los permisos de derechos de construccion (outorga onerosa do direito de construir, OODC) es un
instrumento que les permite a los propietarios de inmuebles edificar por encima de los indices urbanisticos
establecidos, para lo cual deben realizar una solicitud y un pago al municipio. El proceso de solicitud y pago
por el derecho de construir con reformas regulatorias funciona de la siguiente manera:

1. Identificacién del area de intervencién y cambio regulatorio requerido por el proyecto. En el caso de
la construccion de un edificio de uso mixto (comercial y residencial) en un terreno ubicado en la zona central,
donde el coeficiente de aprovechamiento permite la construccion de hasta 1,0 veces el drea del terreno, el
cambio regulatorio solicitado consiste en aumentar el coeficiente de uso (por ejemplo, hasta 2,5 veces) para
viabilizar el proyecto.

2. Aprobacién del cambio regulatorio y cilculo/pago de la contrapartida (etapas 3 y 4). E| desarrollador
presenta una solicitud de modificacion regulatoria, que es evaluada en funcion de la normativa de desarrollo
urbano vigente en el municipio. Una vez que se aprueba el cambio regulatorio, el municipio estima el mon-
to de la contrapartida financiera que debera pagar el desarrollador, de acuerdo con los siguientes pasos:
i) determina el drea adicional que serd construida a partir del cambio regulatorio, ii) establece el valor de
mercado del metro cuadrado construido vy iii) aplica el coeficiente o la tasa al valor de mercado de superficie
prevista en el proyecto, y ejecuta el cobro.

En el caso de Curitiba, los fondos recaudados a través de la OODC se destinan a mejoras de la infraestructura
urbana, como ampliacion de vias, mejoras en el transporte publico y desarrollo de areas verdes.

Fuente: Elaboracion propia con base en Furtado F. y C. Maleronka. 2023. A outorga onerosa e a gestao publica dos direitos de construir.
En: Didlogos para uma Politica Nacional de Desenvolvimento Urbano: desafios do financiamento urbano e da governanca interfederativa:
volume 2. Brasilia: IPEA.
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3.3.2. Evaluacion de proyectos de desarrollo urbano

El analisis costo-beneficio (ACB) es un poderoso instrumento para seleccionar proyectos que proporcionan
la mayor rentabilidad financiera y socioeconémica. Una forma de evaluar los proyectos de desarrollo ur-
bano es determinar su impacto sobre la valorizacion inmobiliaria. En concreto, es posible usar las técnicas
de los AVM para simular el impacto (ex ante o ex post) de un proyecto de desarrollo urbano sobre la apre-
ciacion/depreciacion de los inmuebles ubicados en el drea de influencia. Este tipo de evaluaciones siempre
es complementario al ACB vy resulta especialmente util para establecer la viabilidad o el impacto de los
proyectos de renovacion urbana, rehabilitacion de areas deterioradas, transporte publico, mejoramiento
de barrios y desarrollos urbanos orientados al transporte.'?

La evaluacion de proyectos de desarrollo urbano con técnicas de AVM se basa en comparar el valor de los
inmuebles antes y después de la intervencion planeada. De esa forma, se puede estimar la variaciéon en
el valor inmobiliario que genera el proyecto (beneficio) y compararla con el monto de las inversiones pre-
vistas (costo). Si la evaluacion es previa a la realizacion del proyecto (evaluacion ex ante), este se considera
rentable si el valor inmobiliario generado es superior al monto de la inversion prevista. Si la evaluacion es
posterior a la implementacion del proyecto (evaluacion ex post o de impacto), el analisis permite establecer
silas inversiones provocaron los incrementos del stock inmobiliario previstos en la fase de disefio.

La evaluacion de proyectos urbanos con modelos de valuacion masiva atraviesa las siguientes etapas:

e Etapa 1. Establecer el area de incidencia del proyecto y desarrollar un AVM con técnicas economé-
tricas, geoestadisticas, modelos de aprendizaje automatico o modelos de aprendizaje profundo.

e Etapa 2. Definir el escenario sin proyecto (contrafactual). Consiste en estimar el valor del stock
inmobiliario en la zona de intervencion, en funcion de las tendencias de crecimiento o contraccion
del mercado de bienes inmuebles antes de la realizacion del proyecto. Este escenario proporciona
el valor del stock inmobiliario que sera afectado por el proyecto.

e Etapa 3. Evaluar el impacto del proyecto en el valor del stock inmobiliario. Implica determinar la
apreciacion inmobiliaria que el proyecto generara en su area de influencia. Usualmente, para esto
se compara el valor del stock inmobiliario en el area de intervencion antes del proyecto con el que
tiene después. La relacion entre el valor inmobiliario generado por el proyecto y el monto de la
inversion constituye el indicador de rentabilidad del proyecto.

12 Las evaluaciones de proyectos urbanos que se basan en la valorizacion inmobiliaria son particularmente Utiles
para las empresas desarrolladoras y los gobiernos locales, pero no sustituyen el ACB, que es la técnica correcta
para determinar la rentabilidad del proyecto desde la perspectiva socioeconémica o financiera.
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Recuadro 3.5. Ejemplo de evaluacion de proyectos de desarrollo urbano con base en la valoriza-
cion inmobiliaria en Bogota, Colombia

El sistema de buses de transito rapido de Bogota (Transmilenio), Colombia, es un caso destacado de evalua-
cidn ex post del impacto de nuevas infraestructuras en los valores inmobiliarios. El proyecto, iniciado en 2000,
fue disefiado con el objetivo de mejorar la movilidad urbana mediante el uso de autobuses de alta capacidad
en carriles de transito dedicados o exclusivos. El alcance del proyecto incluyo la construccion de un sistema
BRT (bus rapid transit) de mas de 100 km en toda la ciudad de Bogota.

La evaluacion del proyecto consistio en estimar el impacto del sisterma Transmilenio en el valor inmobiliario
en las zonas de influencia. La evaluacion se realizé con varias técnicas de analisis que incluyeron modelos de
valuacion masiva, econometria espacial, analisis de diferencias en diferencias, entre otras. Los resultados per-
mitieron establecer que el proyecto tuvo los siguientes efectos:

« Impacto positivo sobre la valorizacion de los inmuebles. Las propiedades ubicadas a menos de
500 metros de la estacion sujeta a la evaluacién aumentaron su valor entre un 6% y un 20%. Las varia-
bles independientes fueron la accesibilidad a la estaciéon del BRT, la fase de implementacion del pro-
yecto y las condiciones del contexto (nivel socioecondmico del area, entre otras).

« Impacto positivo en las zonas de menores ingresos. Los inmuebles ubicados en zonas de menores
ingresos registraron una Mayor apreciacion relativa, de entre el 15% y el 20%, en funcién de la cercania
a la estacion.

o Efecto anticipado. La suba en los valores de las propiedades empezd antes de la construccion y conti-
nud durante las obras. Se observo que las expectativas de mejor accesibilidad se incorporaron rapida-
mente en el valor de los inmuebles.

« Efecto derrame. Los impactos del proyecto en el valor de los inmuebles se extendieron a zonas ubica-
das a mas de 500 metros de las estaciones, debido a la mejor accesibilidad a las estaciones de trans-
porte, los menores tiempos de viaje y una mayor presion para el desarrollo urbano en areas cercanas
al BRT.

Fuente: Elaboracion propia con base en Rodriguez D. y E. Vergel. 2013. BRT-Oriented Development in Quito and Bogota. Lincoln Institute
of Land Policy. Documento de trabajo No. WP14DR1. Cambridge: Lincoln Institute of Land Policy; Perdomo-Calvo J., C. Mendoza-Alvarez, .
Mendieta-Lopez y A. Baquero-Ruiz. 2007. Study of the Effect of the TransMilenio Mass Transit Project on the Value of Properties in Bogota,
Colombia. Lincoln Institute of Land Policy. Documento de trabajo No. WPO7CA1. Cambridge: Lincoln Institute of Land Policy.
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3.3.3. Impacto de los riesgos climaticos en el valor de las propiedades

Otra de las aplicaciones de los AVM consiste en estimar y cuantificar las pérdidas en el valor de las propie-
dades ocasionadas por los eventos climaticos o ambientales extremos, y simular el impacto que tendrian
las intervenciones orientadas a reducir los riesgos. Estas aplicaciones son particularmente importantes en
zonas urbanas sujetas a huracanes, inundaciones, deslizamientos, incendios y otros fendmenos fisicos que
generan pérdidas econdmicas y humanas, y afectan el valor de los inmuebles (Garcia et al., 2019).

Si bien este tipo de andlisis de riesgos es bastante conocido en el mundo de las compafiias aseguradoras,
su aplicacion es menos frecuente en el sector publico, en especial en los gobiernos municipales, que tam-
bién pueden beneficiarse de su uso. En efecto, la evaluacion de impactos inmaobiliarios de los eventos cli-
maticos o ambientales extremos (0 de los desastres fisicos) no solo sirve para cuantificar posibles pérdidas
econdmicas, sino también para analizar la sostenibilidad fiscal de los gobiernos subnacionales y planificar
las inversiones en resiliencia urbana.

De manera sintética, la implementacion de este tipo de analisis recorre los siguientes pasos:

* Etapa 1. Definir el riesgo cuyo impacto se quiere evaluar. Es fundamental tener claridad sobre el tipo
de riesgo que se quiere evaluar y conocer las limitaciones de los modelos y la informacion disponible.

e Etapa 2. Recopilar informacion del mercado inmobiliario y los riesgos frente a eventos climaticos
extremos en el drea de andlisis. Esto implica contar con informacion actual y prospectiva sobre el
mercado inmobiliario y mapas de riesgo para las principales fuentes de amenazas a las que esta
expuesta la zona de analisis.

* Etapa 3. Desarrollar los modelos que relacionen los factores de riesgo y el valor de los inmuebles.
Si bien estos modelos pueden ser de alta complejidad, debido a la multiplicidad de posibles ries-
gos y a la propia dinamica de crecimiento urbano, es recomendable simplificarlos a fin de otorgar
mayor importancia a las amenazas climaticas con mas recurrencia o relevancia en la zona de anali-

sis. Por ejemplo, se puede modelar solo el impacto de los riesgos de inundaciones o de incendios.

e Etapa 4. Analizar el impacto de los riesgos climaticos sobre el valor de los inmuebles. Este analisis
se basa en la construccion de escenarios que simulan los impactos de eventos climaticos de distinta
intensidad. Los escenarios permiten establecer el modo en que los factores de riesgo impactan so-
bre el valor de las propiedades y lo que sucederia con dichos valores si se aplicaran estrategias para
eliminarlos o mitigarlos. En otras palabras, este tipo de modelos permite evaluar el impacto que ten-
dria sobre el valor de los inmuebles la implementacion de estrategias como prohibir la construccion
en areas de riesgo, realizar inversiones en proyectos de mitigacion o establecer incentivos fiscales
como los créditos tributarios para gastos dirigidos a la reduccion de los factores de riesgo.
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Como este tipo de aplicaciones es muy novedoso en la region, no se encontraron experiencias concretas,
salvo las desarrolladas por los autores, a modo de ejemplo, en Cordoba, Argentina.

Recuadro 3.6. Ejemplo de analisis de los impactos de los riesgos climaticos sobre el valor inmo-
biliario: Estimacion del efecto de la reduccion del riesgo de incendio en Cérdoba, Argentina

Determinaciéon del problema. Se trata de establecer el impacto de la reduccion del riesgo de incendio sobre
el valor de los inmuebles en el drea metropolitana de la ciudad de Coérdoba.

Establecimiento de la base de datos. Se empled informacion del observatorio del mercado inmobiliario y
mapas de riesgos de incendios elaborados por el gobierno provincial. En este caso, se cuenta con una mues-
tra de 1139 observaciones del mercado inmobiliario debidamente georreferenciada. La variable dependiente
es el valor de mercado de la tierra urbana y las variables independientes incluyen el nivel de riesgo de incen-
dios e informacién sobre las caracteristicas de los inmuebles y su entorno. Un 8,5% de la muestra corresponde
a lotes ubicados dentro de dreas de riesgo elevado de incendios.

Desarrollo del modelo y analisis de resultados. Se entrend un modelo de aprendizaje automatico para
simular el impacto de una intervencion publica consistente en la eliminacion de un poligono sujeto a riesgo
elevado de incendios. Al realizar la estimacion del valor del suelo para toda el drea de estudio, una vez retirado
de la muestra el poligono de alto riesgo, se observé que el impacto de la eliminacion del riesgo de incendio en
dicho sector generaba un incremento del valor del suelo igual a US$6.772.725, lo cual representa un aumento
del valor de los inmuebles del 13,31% para toda el drea sujeta a la intervencion. Este valor sirve de referencia
para establecer el monto maximo de las iniciativas y los proyectos de mitigacion del riesgo de incendios que
se realicen en la zona analizada.

Fuente: Elaboracién propia.
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CAPITULO 4

a caja de herramientas que se presenta en este capitulo proporciona codigos Utiles para
desarrollar un proceso completo de valuacion inmobiliaria a escala masiva. Se trata de una
libreria elaborada en el lenguaje de programacion R (R Core Team, 2025)' llamada ‘valutate’
(Carranza, 2025).

Una libreria consiste en un conjunto de funciones que, a partir de una serie de inputs, también llamados
argumentos, permiten obtener determinados outputs o resultados.

Para instalar la libreria en el entorno de trabajo de R se debe proceder de la siguiente manera:

remotes:install_github("r-valuate/valuate")

El grafico 4.1 esquematiza el proceso propuesto en esta guia para implementar el modelo de valuacion
automatizada (AVM) y valorar intervenciones urbanas. La presentacion de las funciones de la libreria sigue
la estructura logica del esquema y se desarrolla con aplicaciones y ejemplos para cada una de ellas.

Grafico 4.1. Propuesta de proceso para realizar valuaciones masivas

Variables de distancia:
calcular_dist()

Calcular variables Variables de entorno:
independientes calcular_entorno()

Variables de raster:
calcular_dist()

Entrenamiento de Simulacién de

Homogeneizacion de la Identificacion y eliminacion modelos de aprendizaje . .
. : Lo Py intervenciones urbanas
muestra de mercado: ——  deoutliers espaciales; —— automatico y AT B T NS
calcular_vut() calcular_outliers() prediccion del valor: .

simular_escenarios
entrenar_modelo() - 0

Fuente: Elaboracién propia.

El cuadro 4.1 presenta la estructura del capitulo, con las secciones correspondientes a cada etapa del
proceso detallado en el grafico 4.1 y sus casos de aplicacion. El capitulo comienza con la explicacion y
ejemplificacion del uso de tres funciones desarrolladas para facilitar el calculo de variables independientes
en el modelo predictivo (procesos en rosado en el grafico 4.1). Estas funciones permiten calcular variables
que resumen, para toda el area de estudio, la distancia a diferentes hitos urbanos o las caracteristicas del
entorno al cuantificar la cantidad de hitos que se encuentran en la proximidad a cada inmueble. Asimismo,
el capitulo incluye una funcién que permite adecuar informacion calculada previamente a los criterios apli-
cados en el proceso de valuacion disefiado para un area urbana especifica. La guia contiene ejemplos de
utilizacion de cada una de estas funciones en diferentes dreas urbanas: Cordoba y La Plata (Argentina), Belo
Horizonte (Brasil), Cali y Medellin (Colombia).

13 Para acceder a mas informacion sobre el manejo de datos espaciales en R se sugiere consultar la siguiente
publicacion: Carranza, J.P. 2025. Ciencia de datos geograficos aplicada a la politica publica. Cérdoba: UNC. Dis-
ponible en: https://carranzajuanp.github.io/spatial_data_science/intro_datos_territoriales.html.
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Cuadro 4.1. Estructura del capitulo 4: procesos, funciones y casos de aplicacion

Proceso Funciones Caso Seccién

calcular_dist() La Plata, Argentina. Seccion 41

Calculo de variables
I e calcular,entorno() Belo Horizonte, Brasil. Seccién 4.2
’ calcular_raster() Medellin, Colombia. Seccion 4.3
nielleel S CIte ol calcular_vut() . . Seccion 4.4

y depuracion de la Cordoba, Argentina.

Seccion 4.5
muestra.

eliminar_outliers()

Entrenamiento de
modelos y prediccion del | entrenar_modelo() Cali, Colombia. Seccion 4.6
valor de los inmuebles.

- Medellin, Colombia. Seccion 4.7
Valuacion de ) . ! : .
intervenciones Urbanas simular_escenario() Belo Horizonte, Brasil. Seccion 4.7.2

’ Cordoba, Argentina. Seccion 4.7.3

Fuente: Elaboracién propia.

Ademas, se proveen herramientas para eliminar fuentes potenciales de error originadas en la heteroge-
neidad propia del proceso de relevamiento (por ejemplo, en la comparacion de inmuebles proximos, pero
con antigledad o categoria constructiva diferentes) y una funcion para identificar y eliminar observaciones
espacialmente atipicas (procesos en celeste en el esquema del grafico 4.1). La aplicacion de estas funciones
se ejemplifica con un caso en el area metropolitana de Cordoba (Argentina).

Una vez que se han calculado las variables independientes con las tres funciones mencionadas en el primer
parrafoy se ha depurado la muestra de mercado con las dos funciones mencionadas en el parrafo prece-
dente se esta en condiciones de entrenar un modelo para la prediccion masiva del valor de los inmuebles
(procesos en verde en el grafico 4.1). A tal efecto, se provee una funcion y se ejemplifica con el proceso
completo para la ciudad de Cali (Colombia).

Finalmente, se proporciona una funcion para simular escenarios de intervenciones publicas (procesos en
morado en el grafico 4.1). Este paso del proceso es crucial, puesto que permite obtener una estimacion
economica objetiva del impacto potencial de los beneficios que generan los proyectos urbanos o las deci-
siones administrativas de los gobiernos, lo cual constituye informacion de suma utilidad para el disefio, la
implementacion y la evaluacion de politicas publicas basadas en evidencia. Se desarrollan tres ejemplos de
este tipo de intervenciones: la estimacion de los beneficios producidos por una nueva via primaria en Me-
dellin (Colombia), la estimacion de las externalidades positivas generadas por un nuevo espacio verde en
Belo Horizonte (Brasil) y la estimacion de los beneficios originados por una reduccién del riesgo de incen-
dios forestales en el area metropolitana de Cérdoba (Argentina). La funcion propuesta puede ser utilizada,
ademas, para estimar de forma objetiva el impacto en el valor de los inmuebles de un cambio normativo
sobre el perfil constructivo en determinadas zonas, entre otros efectos relevantes para el desarrollo urba-
noy territorial.
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Recuadro 4.1. Nociones basicas sobre representaciones cartograficas

Las representaciones cartograficas son modelos que permiten expresar con simbolos el espacio geografico.
Por lo tanto, estos modelos son simplificaciones simbadlicas del territorio.

Los simbolos utilizados para representar el espacio geografico se pueden agrupar en dos grandes categorias:

« Datos vectoriales. Son puntos, lineas y poligonos. De esta manera, por ejemplo, la localizacion de un
comercio se puede representar como un punto; una ruta o avenida se pueden representar como una
linea, y el area de una parcela urbana se puede representar como un poligono. Las extensiones de ar-
chivos de formato vectorial mas utilizadas son .shp, .gpkg, .json o .geojson, entre otras.

« Datos raster. Son matrices de celdas o pixeles en las que cada celda contiene un valor que representa
una caracteristica del espacio en esa ubicacidon especifica. Este tipo de datos es especialmente Util para
representar fendmenos continuos, como la altitud, la temperatura, la cobertura vegetal o la concentra-
cion de contaminantes. Cada celda del raster tiene una resolucién determinada, que define el tamafo
del area del territorio que representa. Cuanto menor es la resolucion (es decir, cuanto mas pequenas
son las celdas), mayor es el nivel de detalle espacial que se puede observar. La extension de archivos
réaster mas utilizada es tif.

Fuente: Elaboracion propia.

41. Calculo de variables de distancia: Funcion calcular_dist()

Esta funcion, que corresponde al proceso resaltado en rosa en el grafico 4.1, devuelve un raster con las dis-
tancias euclidianas, en metros, desde cada pixel hacia el objeto vectorial mas cercano. La funcion permite
calcular variables independientes que resumen, para toda el area de estudio, la distancia al objeto espacial
mas proximo. De esta manera, por ejemplo, se puede contar con un raster que informe sobre las distancias
a hitos urbanos, como vias primarias o secundarias, plazas, parques, entre otros.

Recuadro 4.2. Componentes de una funcién en R

En el lenguaje de programacion R, una funcion es un bloque de cédigo disefiado para realizar una tarea es-
pecifica. Las funciones permiten reutilizar codigo y mejorar la legibilidad y modularidad de los programas.
Ademas, facilitan el andlisis de datos al automatizar procesos.

Una funcién en R toma entradas (llamadas argumentos), ejecuta un conjunto de instrucciones sobre esas
entradasy devuelve un valor de salida. Las funciones pueden ser predefinidas (comno mean(), que sirve para
calcular la media de un conjunto de datos; sum(), que suma los valores de un conjunto de datos, o Im(), que
realiza una regresion lineal por minimos cuadrados ordinarios, entre otras) o pueden ser definidas por el
usuario.

Componentes de una funcién en R:
« Nombre de la funcion. Es el identificador que se usa para denominar la funcion.

¢ Argumentos. Son los valores de entrada que recibe la funcion. Se colocan entre paréntesis después del
nombre y pueden tener valores por defecto.

e Valor de salida. Es el resultado que la funcion produce.

Fuente: Elaboracién propia.
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Debido a la logica del lenguaje de programacion R (recuadro 4.2), una funcion tiene una serie de argu-
mentos, que funcionan como inputs necesarios para el calculo de un output determinado. En el caso de la
funcion calcular_dist() se requieren cuatro argumentos para lograr el calculo correspondiente: un poligono
que detalle el area de estudio, los objetos hacia los que se quiere calcular la distancia (vias de circulacion,
plazas, comercios, etc.), la dimension del raster™ resultante y el nombre que se quiere dar a este resultado.

calcular_dist(area, objeto, dim, nombre)
Argumentos:

e qrea: Poligono que indica el drea sobre la cual se ejecutara el calculo.

* objeto: Objeto espacial de la libreria ‘sf’ (Pebesma, 2018) contra el que se calcularan las distancias.™

e dim: Tamafio de cada pixel del raster resultante, en metros.

* nombre: Nombre de la variable resultante. El raster sera guardado en el entorno de trabajo con
este nombre y la extension tif.

Para ejemplificar su aplicacion, es necesario definir un drea de estudio. Se toma como caso la ciudad de
La Plata, en Argentina. Para identificar el poligono administrativo de esta ciudad se utilizan las funciones
geo_lite_sf(), de la libreria ‘nominatimlite’ (Hernangdmez, Lacko y White, 2025), y st_transform() y st_bbox(),
de Ia libreria ‘sf'.

library(nominatimlite)

library(sf)

area_de_estudio <- geo_lite_sf(address = "La Plata, Argentina", points_only = F)
bbox <- st_transform(area_de_estudio, 4326) |> st_bbox(bbox)

A continuacion, se usa la libreria ‘osmdata’ (Padgham et al., 2017) para extraer informacion espacial desde
la interfaz de programacion de aplicaciones (API, por sus siglas en inglés) de OpenStreetMap (OSM). En este
caso, se extraen las vias secundarias comprendidas dentro del drea de estudio.

library(osmdata)

vias_sec <- opqg(bbox) |>
add_osm_feature(key = "highway", value = "secondary") |>
osmdata_sf()

vias_sec <- vias_sec$osm_lines

14 Un raster es una matriz, que en la practica puede entenderse como una serie de pixeles que indican el valor
de una variable sobre el territorio. Se trata de uno de los tipos de objetos espaciales con los que trabajan los
sistemas de informacion geografica: datos vectoriales (puntos, lineas o poligonos) y datos raster. La mayor parte
de las funciones contenidas en la libreria genera como resultado un raster, puesto que su calculo presenta una
mayor eficiencia en términos de recursos computacionales y la extraccion de valores hacia objetos vectoriales
es relativamente simple.

15 Debido a sus capacidades, la variedad de funciones que ofrece y la calidad de su desarrollo, ‘sf’ es la libreria mas
utilizada en la gestion de informacion espacial en el lenguaje de programacion R. Para acceder a mas informa-
cion, véase el siguiente enlace: https:/r-spatial.github.io/sf/.
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Se utilizan las librerias ‘tmap’ (Tennekes, 2018) y ‘tmaptools’ (Tennekes, 2025) para construir un mapa que
permita verificar la informacion bajada desde la APl de OSM. El mapa 4.1 muestra las vias secundarias de

la ciudad de La Plata (Argentina), simbolizadas como lineas de color rojo.

library(tmap)

library(tmaptools)

tm_shape(read_osm(bb(area_de_estudio)), ext = 1.05, type = "waze") +
tr_rgb() +
tm_shape(vias_sec) +
tm_lines(lwd = 2, col = "red") +
tm_compass(type = "arrow", position=c("right", "top"), size = 1) +
tm_scale_bar()

Mapa 4.1. Vias primarias de la ciudad de La Plata, Argentina

Fuente: Elaboracién propia.
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Luego, se usa la funcion calcular_dist() de la librerfa ‘valuate’ para elaborar un raster con la distancia de
cada pixel a la via secundaria mas cercana (mapa 4.2).

library(valuate)

calcular_dist(area = area_de_estudio,
objeto = vias_sec,
dim =50,
nombre = "vias_secundarias")

Mapa 4.2. Resultado de la funcion calcular_dist() para vias secundarias en La Plata, Argentina

Fuente: Elaboracién propia.

El raster resultante indica que la distancia media a la via secundaria mas proxima en el area de estudio
igual a 200 metros, con un valor minimo de 0 metros y un maximo de 998 metros.
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4.2. Calculo de variables de entorno: Funcion calcular_entorno()

Esta funcién, que también corresponde al proceso resaltado en rosa en el grafico 4.1, devuelve un raster
que resume las caracteristicas del vecindario a partir de capas geograficas vectoriales de poligonos o de
puntos.

calcular_entorno(area, objeto, dim, ext, nombre)

Argumentos:

* qrea: Poligono que indica el area sobre la cual se ejecutara el calculo.

e objeto: Objeto espacial ‘sf’ con geometria del tipo “POLYGON" 0 “MULTIPOLYGON" sobre el que se
calcularan las caracteristicas del entorno.

e dim: Tamafio de cada pixel del raster resultante, en metros.

e ext: Extension del entorno o radio que define el vecindario, en metros lineales.

e nombre: Nombre de la variable resultante. El raster sera guardado en el entorno de trabajo con
este nombre y la extension tif.

Cuando se le provee un objeto espacial ‘sf' con geometria "“POLYGON" 0 “MULTIPOLYGON?”, la funcion per-
mite calcular variables independientes que resumen las caracteristicas del vecindario e indican la propor-
cion del espacio que se encuentra cubierta por los poligonos de interés. Por ejemplo, permite calcular el
porcentaje del vecindario que se encuentra cubierto por plazas o parques.

Cuando se le provee un objeto espacial ‘sf con geometria “POINT”, la funcién permite calcular variables
independientes que resumen las caracteristicas del vecindario e indican la cantidad de puntos de interés
que se encuentran dentro del entorno definido por el usuario. Por ejemplo, permite calcular la cantidad de
negocios u oficinas que se encuentran dentro de un radio de “x” metros de cada pixel.

Para ejemplificar la utilizacion de esta funcion se realiza el calculo de espacios verdes (plazas o parques) en
el entorno dentro de los limites administrativos de Belo Horizonte, en Brasil. Por lo tanto, el primer paso
consiste en definir el drea de estudio. Al igual que en el caso de la funcion calcular_dist(), se extrae esta
informacion desde OSM, aunque se podria usar una capa especifica con el poligono del drea de estudio
por utilizar.

area_de_estudio <- geo_lite_sf(address = "Belo Horizonte, Brasil", points_only = F)
bbox = st_transform(area_de_estudio, 4326) |> st_bbox(bbox)

Una vez definida el area de estudio, se procede a la extraccion de informacion. En este caso, los usuarios
han mapeado los espacios verdes con poligonos y con lineas, por lo cual se debe unificar la informacion
dentro de una misma capa de poligonos.
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espacios_verdes <- opg(bbox) |>
add_osm_feature(key = "leisure", value = "park") |>
osmdata_sf()

poligonos = espacios_verdes$osm_polygons

lineas = espacios_verdes$osm_lines

lineas = st_collection_extract(st_polygonize(st_union(lineas)))

lineas = st_as_sf(lineas)

lineas = st_cast(lineas, "POLYGON")

poligonos = poligonos|,c("geometry")]

lineas = lineas[,c("x")]

lineas = dplyr:rename(lineas, geometry = x)

espacios_verdes = rbind(poligonos, lineas)

A continuacion, se procede a calcular el porcentaje del entorno que se encuentra cubierto por espacios
verdes. Para ello, se precisa el area de estudio sobre la que se realizara el calculo, se define la capa de
espacios verdes, se establece el tamafio del pixel del raster resultante en 50 metros y se especifica que el
calculo debe realizarse para un entorno de 500 metros lineales (mapa 4.3).

calcular_entorno(area_de_estudio, espacios_verdes, 50, 500,
"entorno_espacios_verdes")

Mapa 4.3. Resultado de la funcidn calcular_entorno() para estimar el porcentaje cubierto por
espacios verdes en Belo Horizonte, Brasil

Fuente: Elaboracién propia.
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El raster resultante muestra algunos espacios de la ciudad donde el entorno se encuentra cubierto por
espacios verdes en un 80%. Sin embargo, la cobertura promedio para toda el area es igual al 2%.

También se podria calcular la cantidad de espacios verdes en el entorno. Para ello, en lugar de proporcio-
nar a la funcién calcular_entorno() una capa de poligonos sobre los que calcular el porcentaje del espacio
que se encuentra cubierto por plazas o parques, se debe proveer una capa de puntos. En este caso, la fun-
cion contara la cantidad de puntos observados dentro del entorno de cada pixel. Por lo tanto, se procede
a ingresar a la funcion los centroides'® de cada poligono correspondiente a un espacio verde (mapa 4.4).

calcular_entorno(area_de_estudio, st_centroid(espacios_verdes), 50, 500,
"entorno_espacios_verdes")

Mapa 4.4. Resultado de la funcidn calcular_entorno() para estimar la cantidad de espacios ver-
des en Belo Horizonte, Brasil

Fuente: Elaboracién propia.

Como se aprecia en el raster resultante, existen sectores donde la cantidad de espacios verdes en el en-
torno es superior a 20 (con un maximo de 24). La cantidad promedio de plazas o parques en el entorno es
igual a 1,47.

16 Esto se logra haciendo uso de la funcion st_centroid() de la libreria ‘sf’.
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4.3, Calculo de variables raster: Funcion calcular_raster()

En algunas ocasiones se cuenta con informacion en formato raster que, debido a su naturaleza, puede es-
tar expresada en un sistema de coordenadas de referencia diferente del que se esta utilizando o tener una
resolucion espacial distinta (el tamafio de los pixeles puede variar). En estos casos, es necesario readecuar
las caracteristicas del raster original para hacerlo comparable al resto de la informacion que se esta usan-
do en el proceso de valuacion. Esta es la mision de la funcion calcular_raster(), correspondiente al proceso
resaltado en rosa en el grafico 4.1, que tiene los siguientes argumentos:

calcular_raster(area, raster, dim, entorno, nombre)

Argumentos:

* area: Poligono que indica el area sobre la cual se ejecutard el calculo. La extension total de este
poligono debe estar comprendida dentro del raster sobre el que se desea realizar los calculos, es
decir que no puede haber porciones fuera de dicha cobertura.

* raster: Raster original que se desea readecuar a los criterios aplicados en el proyecto de valuacion.

* dim: Tamafio de cada pixel del raster resultante, en metros.

* entorno:. Distancia en metros lineales en el caso de que se desee transformar el raster original a
uno que resuma el valor promedio en el vecindario. El valor por default es cero.

* nombre: Nombre de la variable resultante. El raster serd guardado en el entorno de trabajo con
este nombre y la extension tif.

Para ejemplificar la utilidad de esta funcién, se supone que se cuenta con un poligono que describe el area
metropolitana de Medellin, en Colombia. También se dispone de un raster con informacion sobre las edifi-
caciones para dicho sector."” En este raster, cada pixel indica la cantidad de metros cuadrados edificados.
La resolucion espacial del raster original es de 10 metros (cada pixel tiene 10 metros de altoy 10 metros de
ancho)y el sistema de coordenadas de referencia es Mollweide (mapa 4.5). Se considera que en el proyecto
de valuacion se trabaja con variables resumidas a rasteres con una resolucion espacial de 50 metros, en un
sistema de coordenadas de referencia Pseudo-Mercator (EPSG:3857).

El primer paso consiste en cargar el poligono del drea de estudio y el raster original dentro del directorio de
trabajo. Para el manejo de rasteres se utilizara la libreria ‘terra’ (Hijmans et al., 2025a).

library(sf)

library(terra)

edificaciones <- rast(system file("extdata/edificacionestif", package = "valuate"))
area_de_estudio <- st_read(system file("extdata/area.gpkg", package = "valuate"))

17 Esta informacion se puede obtener de manera gratuita en el sitio web del proyecto Global Human Settlement
Layer, de la Comisién Europea, en el siguiente enlace: https:/human-settlement.emergency.copernicus.eu/.
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Con estos elementos ya se estd en condiciones de ejecutar la funcion.

calcular_raster(raster = edificaciones, area = area_de_estudio, entorno = O, dim = 50, nombre = "edificaciones")

Mapa 4.5. Resultado de la funcién calcular_raster() para estimar el porcentaje edificado por pixel
en Medellin, Colombia

Fuente: Elaboracién propia.

Luego se considera que, ademas, se desea transformar la informacion del raster original para dar cuenta
del promedio de pixeles edificados en un entorno de 500 metros a la redonda (mapa 4.6). Para lograr esto,
se cambia el argumento “entorno” de la funcién, de la siguiente manera:

calcular_raster(raster = edificaciones, area = area_de_estudio, entorno = 500, dim = 50, nombre =
"edificaciones_entorno")
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Mapa 4.6. Resultado de la funcion calcular_raster() para estimar el porcentaje edificado en el
entorno en Medellin, Colombia

Fuente: Elaboracién propia.
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4.4. Homogeneizacion de la muestra: Funcion calcular_vut|)

La funcién, que pertenece al proceso resaltado en celeste en el grafico 4.1, estima el precio por metro cua-
drado homogeneizado, de acuerdo con Carranza (2024) y Cerino et al. (2020). Toma como input un objeto
espacial ‘sf' y ajusta coeficientes de correccion segun diferentes variables definidas por el usuario para
reexpresar el precio en términos de un “lote tipico” para el area de estudio.

La funcion devuelve un objetivo llamado “resultado”, que consiste en el df original al que se agrega una
columna correspondiente al valor homogeneizado (vut) y otra columna con el coeficiente de homogeneiza-
cion aplicado (coef). Se informa, ademas, el parametro de ajuste estimado por el modelo lineal para cada
una de las variables independientes involucradas en el proceso de homogeneizacion.

calcular_vut(df, index, dependiente, independientes, dist)

Argumentos:

e df Objeto ‘sf' con geometria ‘POINT. Muestra georreferenciada con precios de la tierra cuyo valor
se pretende expresar en términos homogéneos.

* jndex: Identificador Unico para cada variable.

* ndependientes: Vector con los nombres de las columnas que se usaran como variables indepen-
dientes y el valor de referencia correspondiente a un “lote tipico”. Si las variables son numéricas
se debe indicar si el ajuste a un lote tipico debe tomar como referencia la media o la mediana de
dicha variable. En el caso de ser variables categoricas, se debe indicar el nombre de la categoria
que se tomara como referencia (mas adelante se presenta un ejemplo).

* dependiente: Nombre de la variable dependiente, aquella que contiene el valor por metro cuadrado.

e (dist: Distancia que define el vecindario sobre el que se realizara la correccion por “dependencia
espacial”.

data("terrenos", package = "valuate")
head(terrenos)

La base de datos es un dataframe espacial con geometria de puntos. Cada punto hace referencia a un lote
baldio en venta o vendido en la ciudad de Cordoba, Argentina. Las columnas de la base de datos son las
siguientes:

id valor tipo_valor superficie situacion_juridica  valor_m?2
1 9263 250000 Oferta 400 Con Escritura  625.0000
2 8701 45000 Oferta 250 Preventa 180.0000
3 10556 145000 Oferta 1196 Con Escritura 121.2375
4 5963 250000 Oferta 560 Con Escritura 446.4286
5 7076 80000 Oferta 474 Con Escritura  168.7764
6 2691 140000 Oferta 600 Con Escritura 2333333
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Donde:

Las estadisticas descriptivas de cada variable son las siguientes:

id: Es el identificador de cada dato o fila.
valor: Es el monto total de la operacion de cada inmueble, ya sea oferta o venta.

tipo_valor: Es una columna que indica, para cada fila, si el dato hace referencia a un inmueble en

oferta 0 a una venta efectivamente realizada.
superficie: Es la superficie del inmueble en metros cuadrados.

situacion_juridica: Es una columna que indica, para cada fila, si la operacion se realiza con escritura,

sin escritura 0 con escritura en tramite (preventa).
valor_m2: Es el precio por metro cuadrado, igual a valor / superficie.

summary(terrenos)

Min. :
Ist Qui.:
Median:
Mean:
3rd Qu.:
Max

24
3678
6188
6017
8782

10876

valor
Min.: 3700
Ist Qu.: 31250
Median: 70000
Mean: 213556
3rd Qu.: 130000
Max.: 49261135

tipo_valor superficie
Oferta: 975 Min.: 104
Venta : 25 st Qu.: 361
Median: 610
Mean: 2981
3rd Qu.: 1360
Max.: 300000

situacion_juridica

Con Escritura:
Pre venta:

Sin titulo/Posesion:

811
170
19

valor_m2
Min.: 1463
Ist Qui.: 40.456
Median: 87.963
Mean: 153.893
3rd Qu.: 165.000
Max.: 5769.23]

La distribucion espacial del valor por metro cuadrado (variable valor_m?2) se presenta en el mapa 4.7.
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Mapa 4.7. Calculo del valor homogéneo: Distribucion espacial del valor por metro cuadrado en
la ciudad de Coérdoba, Argentina (en US$ por m?)

Valor por m?

Fuente: Elaboracién propia.

El objetivo, entonces, es calcular el precio por metro cuadrado en términos de un lote homogéneo. A tal fin
se define un lote homogéneo como aquel que tiene una superficie igual a la mediana observada en la base
de datos, efectivamente vendido (es decir, que no sea una oferta) y cuya operacion se haya realizado con la
escritura correspondiente. Para el calculo de la autocorrelacion espacial (interdependencia del precio o de
variables no observadas en el entorno) se define una distancia de 500 metros lineales.

calcular_vut(df = terrenos,
index ="id",
independientes = c("tipo_valor" = "Venta",
"superficie" = "mediana",
"situacion_juridica" = "Con Escritura"),
dependiente = "valor_m?2",
dist = 500)
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Los efectos estadisticamene significativos fueron los siguientes:

|Variable | p-valor|
e |-mmmmmm e ]
| 0.0000000)|

0.0026828]|

|superficie

|situacion_juridica:Sin titulo/Posesion |

Efecto|

-0.3770692]
-0.5532533

Los resultados muestran efectos estadisticamente significativos en las variables superficie y situacion juri-
dica (mapa 4.8). Asi, por ejemplo, si hay dos lotes baldios vecinos y muy similares, cuya Unica diferencia es
que uno tiene una superficie igual a la mediana de la muestra y el otro es un 10% mas grande, este Ultimo

tendra un precio por metro cuadrado un 3,7% mas bajo.

En el caso de la situacion juridica, el parametro

estimado implica que un lote baldio vendido sin escritura tiene un precio por metro cuadrado un 55,3%
mas bajo que los lotes baldios vendidos de manera regular en el vecindario. Los demas efectos incluidos
en la muestra no resultaron estadisticamente significativos.

Con estos parametros, la funcion realiza los ajustes correspondientes, sugeridos por Carranza (2024) y Cerino
et al. (2020), para reexpresar el valor de mercado de cada lote baldio en términos homogéneos y comparables.

Mapa 4.8. Distribucion en funcién del valor del metro cuadrado homogeneizado en la ciudad

de Cérdoba, Argentina (en US$ por m?)

Fuente: Elaboracién propia.

Valor por m?
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Si bien al comparar los mapas de las variables valor_m2 y vut (mapas 4.7 y 4.8, respectivamente) la estruc-
tura espacial de ambas parece similar, las correcciones realizadas por la funcion se pueden apreciar en las
escalas de colores calculadas a partir de los cuantiles de cada una de sus distribuciones. El valor maximo es
mas alto en la variable vut que en valor_m2 (grafico 4.2). Se observan, ademas, pequefias correcciones en
todo el conjunto de datos (excepto, claro, en los lotes baldios que tienen originariamente las caracteristicas
de un lote tipico).

Grafico 4.2. Comparacion entre el valor por metro cuadrado original y el homogeneizado en la
ciudad de Coérdoba, £ =2ntina

Valor por m?

vut

Fuente: Elaboracién propia.
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4.5. |[dentificacion de observaciones atipicas:
Funcion eliminar_outliers|)

Esta funcion, que también integra el proceso resaltado en celeste en el grafico 4.1, permite eliminar obser-
vaciones cuyo valor es muy diferente de los observados en el entorno. Es posible identificar outliers espa-
ciales mediante el calculo del indice de Moran local (Anselin, 1995) o el promedio observado en el entorno
ponderado por la distancia.

eliminar_outliers(df, dist, variable, umlbral, moran)

Argumentos:

* df Dataframe sobre el que se realizara el calculo. Debe ser un objeto espacial de la libreria ‘sf’ con
geometria ‘POINT.

e (dist: Distancia euclidiana que define la extension del vecindario en el que se comparan los valores.

* variable: Nombre de la variable sobre la que se realizara el calculo.

* umbral: Umbral para caracterizar una observacion como atipica con relacion a lo observado en el
vecindario. Por ejemplo, un umbral igual a 0,1 implica que se caracterizan como outliers todas las
observaciones con valor superior o inferior al observado en el vecindario en una magnitud igual a
+/- 10%.

* moran: Logical. Si asume el valor TRUE' se procede a identificar outliers mediante el calculo del
indice de Moran local. En este caso, el parametro ‘'umbral’ queda sin efecto.

La funcion permite identificar valores que son muy diferentes de los observados en el entorno. Para ello,
compara el valor de cada observacion con el promedio del entorno (ponderado por la distancia, mediante
la construccion de una matriz de pesos espaciales). También permite identificar outliers espaciales por me-
dio del calculo del indice de Moran local, de acuerdo con Anselin (1995).
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4.6. Entrenamiento de modelos: Funcion entrenar_modelo()

Esta funcion es critica para el proceso de implementacion de un AVM y pertenece a la seccion resaltada en
verde en el grafico 4.1. Su utilizacion permite entrenar modelos y cuantificar su error en la prediccion del
valor de los inmuebles (o cualquier otra variable territorial que se esté analizando).

entrenar_modelo(

df,

dependiente,
independientes,
modelo = "qgrf",
umbral = 0.3,
eliminar = 0.4)

Argumentos:

df: Dataframe sobre el que se realizara el calculo. Debe ser un objeto de la libreria ‘sf’ con geome-
tria 'POINT".

dependiente: Nombre de la variable por estimar o variable dependiente.

independientes.: Vector con los nombres de los rasteres que contienen informacion sobre las va-
riables independientes, generadas a partir de las funciones calcular_dist(), calcular_raster() o
calcular_entorno().

modelo: Nombre del modelo para entrenar. Se corresponde con las abreviaciones previstas en
la libreria ‘caret’ (Kuhn, 2008)."® El valor por default (“qrf”) se corresponde al algoritmo Quantile
Regression Forest (Meinshausen, 2006).

umbral: Valor que define el error maximo permitido en la estimacion. La funcion evalla la preci-
sion fuera de la muestra mediante un proceso de validacion cruzada en 10 grupos. Para cada dato
en la muestra se registra el error fuera de la muestra. Si el nivel de error agregado es superior al
umbral definido (nivel de error igual o superior al establecido por el parametro ‘eliminar’), la fun-
cion procede a eliminar los datos (grafico 4.3).

eliminar: Valor que define el nivel de error a partir del cual se depura la muestra, siempre que el
error general de estimacion se encuentre por encima del definido por el parametro ‘'umbral’.

Esta funcion implementa un flujo completo de entrenamiento, evaluacion y ajuste de un modelo supervi-
sado para la estimacion de una variable dependiente a partir de un conjunto de variables independientes
en formato raster. Especificamente, esta diseflada para trabajar con datos espaciales almacenados en un
dataframe con geometria de tipo 'POINT', por medio de herramientas de las librerias ‘sf'y ‘terra’. El proceso
recorre |os siguientes pasos principales:

18

Para mas informacion, véase el siguiente enlace:_https:/topepo.github.io/caret/train-models-by-tag.html.

CIENCIA DE DATOS, FINANZAS LOCALES Y GESTION TERRITORIAL 76


https://topepo.github.io/caret/train-models-by-tag.html

* Preprocesamiento de datos. Los rasteres de las variables independientes se combinan con el
dataframe espacial mediante la extraccion de valores correspondientes a los puntos de la geome-
tria. Los datos se depuran al eliminar filas con valores faltantes.

e Configuracion del modelo. Se define un modelo a través de la libreria ‘caret’ (Kuhn, 2008), con
soporte para una amplia variedad de algoritmos. El modelo predeterminado es Quantile Regres-
sion Forest (“grf”), aunque se pueden especificar otros métodos soportados por ‘caret’.

e Entrenamiento iterativo. La funcion utiliza validacion cruzada de 10 particiones para evaluar el
error relativo promedio en valor absoluto (MAPE, por sus siglas en inglés) fuera de la muestra. Si el
MAPE promedio supera el umbral especificado, se eliminan observaciones cuyo MAPE individual
es igual o superior al 40% y el modelo se entrena nuevamente con los datos restantes. Este pro-
ceso se repite hasta que el MAPE promedio cumple con el umbral definido.

* Generacion de prediccion espacial. Una vez finalizado el entrenamiento, el modelo entrenado
se utiliza para interpolar las predicciones sobre los rasteres de entrada, a fin de generar un nuevo
raster de salida que se guarda en el directorio de trabajo con el nombre ‘vut.tif".

e Salida de datos. La funcién genera dos conjuntos de datos en el entorno global: datos_utilizados (da-
tos que cumplieron con el umbral de error) y datos_eliminados (datos descartados por errores altos).

La funcion esta optimizada para aplicaciones que requieren analisis espaciales precisos y esta disefiada
para integrarse en flujos de trabajo geoespaciales complejos. Ademas, emplea paralelizacion para acelerar
el proceso de entrenamiento en maquinas con multiples nucleos. El disefio de esta funcion esta orientado
a contextos donde es crucial garantizar una alta precision en la estimacion, especialmente en aplicaciones
que involucran modelizacion espacial 0 analisis urbano. Ademas, facilita la integracion con flujos de trabajo
basados en datos geoespaciales mediante las librerias ‘sf' y ‘raster’ (Hijmans et al., 2025b).

El proceso de la funcién entrenar_modelo() se resume en el grafico 4.3. Por defecto, la funcién entrena
el algoritmo Quantile Regression Forest (Meinshausen, 2006), que ha mostrado un excelente desempefio
para predecir fendmenos territoriales vinculados con el mercado inmobiliario (Carranza et al.,, 2022;
Cordoba et al.,, 2021). Sin embargo, es posible seleccionar varios algoritmos, segin las especificaciones
delalibreria‘caret’.’ El modelo se entrena mediante un proceso de validacion cruzada, donde la muestra
se subdivide aleatoriamente en 10 subconjuntos de similar tamafio, cada uno de estos subconjuntos es
retirado recursivamente de la muestra, el modelo es entrenado con los subconjuntos restantes y el nivel
de error es estimado en el subconjunto extraido. De esta manera, se cuenta con informacion sobre el
nivel de error con que el modelo estima el precio de los inmuebles en cada dato de la muestra, con esta
observacion fuera del proceso de entrenamiento. La medida de error aplicada por la funcion es el MAPE.

19 Para una lista detallada de los algoritmos aplicables en esta funcion, véase el siguiente enlace: https:/topepo.
github.io/caret/train-models-by-tag.ntml.
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Donde:
es el valor observado.
es el valor predicho por el modelo fuera de la muestra.

es el tamafio de la muestra.

Grafico 4.3. Flujo del proceso de entrenamiento de algoritmos

Entrenar Validar error ¢El error Predecir precio
 — fuera de la ——— esigual oinferior — g5 @— en toda el area
modelo :
muestra al deseado? de estudio
Eliminar
observaciones NO
atipicas

Fuente: Elaboracién propia.

Si el nivel general de error fuera de la muestra estimado por el modelo es inferior al umbral predefinido por
el usuario, se procede a calcular el precio de los inmuebles en toda el drea de estudio. La funciéon devuel-
ve un raster con esa informacion, donde la dimension de cada pixel es igual a la definida en las funciones
utilizadas para el calculo de las variables independientes. En el caso de que el nivel de error sea superior
al umbral predefinido por el usuario, la funcion procede a remover los datos estimados con un error fuera
de la muestra elevado, al asumir que el algoritmo clasifica estas observaciones como atipicas a partir de
las relaciones entre el precio de ese inmueble en particular y las variables independientes utilizadas en la
estimacion. Posteriormente, el proceso se repite de manera iterativa hasta que se alcanza el nivel de error
minimo indicado.?®

20 Es importante destacar que, si se fija un nivel de error demasiado bajo, inferior al error estructural de los datos
contenidos en la muestra, la funcion puede entrar en un loop que se detendra solo cuando la muestra quede
sin observaciones.
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4.6.1. Caso de aplicacion: Estimacion del valor de los inmuebles
en la ciudad de Cali, Colombia

Para explicar el proceso se toma como ejemplo el caso de la ciudad de Cali, en Colombia. La muestra de
datos utilizada proviene del Observatorio Inmobiliario de la Alcaldia de Cali y consta de 1.952 observacio-
nes correspondientes a casas 0 apartamentos en venta en toda el area de estudio.?' La muestra contiene,
ademas, informacion respecto del drea construida de cada inmueble, la superficie del terreno, la antigtie-
dad de las edificaciones y su estado de conservacion. Su distribucion espacial en términos del precio por
metro cuadrado se presenta en el mapa 4.9.

Mapa 4.9. Distribucion espacial de la muestra de inmuebles segun el valor del metro cuadrado
en Cali, Colombia (en US$ por m?)

Valor por m?

Fuente: Elaboracién propia.

Una vez conformada la muestra, se calculan las variables independientes. Para asegurar la replicabilidad
del proceso, solo se utilizan bases de datos libres y abiertas. Si bien esto puede tener algin efecto en la
calidad de los resultados, permite avanzar hacia uno de los objetivos principales de esta guia, que es la
construccion de capacidades para la implementacion de analisis territoriales basados en datos. Por lo
tanto, en primer lugar se define de manera precisa el area de estudio, tal como se indica en el mapa 4.10.

21 Para mas informacion, véase el siguiente enlace: https://www.cali.gov.co/hacienda/publicaciones/147970/obser-

vatorio-inmobiliario/.

CIENCIA DE DATOS, FINANZAS LOCALES Y GESTION TERRITORIAL 79

CAPITULO 4


https://www.cali.gov.co/hacienda/publicaciones/147970/observatorio-inmobiliario/
https://www.cali.gov.co/hacienda/publicaciones/147970/observatorio-inmobiliario/

CAPITULO 4

En este ejemplo se usa un recorte del area metropolitana de Cali, que esta incluido en los archivos de la
libreria ‘valuate’. Para cargarlo al entorno de trabajo, se debe ejecutar el siguiente comando:

load(system file("extdata/area_cali.rda", package = "valuate"))

Mapa 4.10. Definicion del area de estudio: Poligono administrativo de Cali, Colombia

Fuente: Elaboracién propia.

Sobre esta area de estudio se calculan diferentes variables independientes. Con base en informacion ex-
trafda desde la APl de OSM (2023), se estiman variables de distancias a hoteles, vias principales y vias se-
cundarias.
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Asimismo, sobre la misma fuente de datos, se calculan variables de entorno sobre espacios verdes, bancos
y restaurantes.
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bancos <- osmdata:opqg(bbox) |>
osmdata:add_osm_feature(key = "amenity", value = "bank") |>
osmdata:osmdata_sf()
bancos <- bancos$osm_points
calcular_entorno(area = area,
ext = 500,
objeto = bancos,
dim = 20,
nombre = "bancos_entorno")

restaurant <- osmdata:opq(bbox) |>
osmdata:add_osm_feature(key = "amenity", value = "restaurant") |>
osmdata:osmdata_sf()
restaurant <- restaurant$osm_points
calcular_entorno(area = area,
ext = 500,
objeto = restaurant,
dim =20,
nombre = "restaurants_entorno")

plazas <- osmdata::.opqg(bbox) |>
osmdata:add_osm_feature(key = "leisure", value = "park") |>
osmdata:osmdata_sf()
plazas_1 <- plazas$osm_polygons
plazas_2 <- plazas$osm_multipolygons
plazas_1 = plazas_1[,c("geometry")]
plazas_2 = plazas_2[,c("geometry")]
plazas = rbind(plazas_1, plazas_2)
plazas = st_cast(plazas, "POLYGON")
plazas = st_make_valid(plazas)
calcular_entorno(area = area,
ext = 500,
objeto = plazas,
dim = 20,
nombre = "plazas_entorno")

También se calculan variables de entorno a partir de datos abiertos de la Alcaldia de Cali:? las pérdidas
acumuladas por fendmenos sismicos en el entorno y la cantidad de eventos por ruidos molestos registra-
dos en el entorno.

22 Para mas informacion, véase el siguiente enlace: https:/datos.cali.gov.co/.
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load(system file("extdata/ruido_cali.rda", package = "valuate"))
ruido = st_transform(ruido, 3857)
calcular_entorno(area,

ruido,
ext = 500,
dim =20,

"visitas_ruido")

load(system.file("extdata/riesgo_cali.rda", package = "valuate"))

riesgo = st_transform(riesgo, 3857)

r <- raster:raster(st_buffer(area, 100), res = 20)

r <- fasterize:fasterize(area, r)

r <- terra:crop(r, area)

r <- terra:rast(r)

terra:crs(r) <- "epsg:3857"

terra:values(r) <-1

perdidas <- fasterize:fasterize(riesgo, raster:raster(r),
field = "losses", fun = "last")

writeRaster(perdidas, "perdidas_sismos.tif")

Ademas, se utiliza informacién satelital desarrollada por la Comision Europea en el marco del proyecto
Global Human Settlement Layer (Pesaresi et al.,, 2024). A partir de la clasificacion automatica de imagenes
satelitales, este proyecto estima los pixeles edificados y la altura promedio de las edificaciones. Esta misma
fuente proporciona, ademas, una estimacion de la distribucion de la poblacion en el espacio, en funcion de
la interaccion entre imagenes satelitales y fuentes oficiales de censos. Por ultimo, se agrega una variable
que informa acerca de la elevacion en metros sobre el nivel del mar, obtenida de la Shuttle Radar Topogra-
phy Mission, mediante la libreria de R ‘geodata’ (Hijmans et al., 2024).

edificaciones <- rast(system file("extdata/edificaciones_calitif", package = "valuate"))
calcular_raster(raster = edificaciones, area = area, entorno = 500, dim = 20, nombre = "edificaciones_entorno")

altura <- rast(system file("extdata/altura_calitif", package = "valuate"))
calcular_raster(raster = altura, area = area, entorno = 500, dim = 20, nombre = "altura_entorno")

poblacion <- rast(system file("extdata/poblacion_cali.tif", package = "valuate"))
calcular_raster(raster = poblacion, area = area, entorno = 500, dim = 20, nombre = "poblacion_entorno")

library(geodata)

coordenadas = st_centroid(st_transform(area, 4326))

coordenadas = st_coordinates(coordenadas)

elevacion <- elevation_3s(lon = coordenadas|[1]], lat = coordenadas|[2]], path=tempdir() )
elevacion = elevacion /1

elevacion <- terra:project(elevacion, "epsg:3857")

elevacion = mask(elevacion, area)

calcular_raster(raster = elevacion, area = area, dim = 20, entorno = O, nombre = "elevacion")

Por lo tanto, mediante la utilizacion de las funciones calcular_dist(), calcular_entorno() y calcular_raster()
se creany se guardan en el entorno de trabajo los rasteres correspondientes a cada una de las variables
independientes. La distribucion espacial de cada una de las variables independientes calculadas se puede
apreciar en el mapa 4.11.
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Mapa 4.11. Variables independientes utilizadas en el entrenamiento del modelo para estimar el
valor de los inmuebles en la ciudad de Cali, Colombia

Fuente: Elaboracién propia.

A continuacion, se carga la muestra de datos de mercado al entorno de trabajo de la siguiente forma:

load(system file("extdata/datos_entrenar_modelo.rda", package = "valuate"))

Se procede, entonces, a entrenar el modelo Quantile Regression Forest (Meinshausen, 2006) sobre la
muestra de precios de inmuebles edificados en Cali, con las variables independientes construidas antes.
Se define un umbral de error minimo igual a +/- 20%.
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entrenar_modelo(df = datos,

dependiente = "vut",

independientes = c("edificaciones_entorno.tif",
"altura_entorno.tif",
"poblacion_entorno.tif",
"bancos_entorno.tif",
"elevacion.tif",
"dist_hoteles.tif",
"perdidas_sismos.tif",
"plazas_entorno.tif",
"restaurants_entorno.tif",
"dist_vias_primarias.tif",
"dist_vias_secundarias.tif",
"visitas_ruido.tif"),

modelo = "qgrf",

umbral =0.2)

..entrenando modelo...

El proceso de entrenamiento del modelo ha finalizado. EI MAPE resulté igual a +/- 16.48%.
..realizando interpolacion...

En el directorio de trabajo se ha guardado un raster con la prediccién, con el nombre 'vut.tif'.

Como se observa en el resultado de la funcion, el modelo giré una vez con la totalidad de la muestra y re-
gistro un error igual a +/- 16,48%. Debido a que este nivel de error es inferior al umbral definido de +/- 20%,
el proceso se detiene en este punto. La distribucion espacial del precio de los inmuebles resultante para
toda el area de estudio se muestra en el mapa 4.12.

library(tmap)
library(tmaptools)
tm_shape(read_osm(bb(st_bbox(area)), ext = 1.05, type = "osm-german")) +
tm_rgb() +
tm_shape(val) +
tm_raster(alpha = 0.5, palette = rev(RColorBrewer:brewer.pal(10, "Spectral")),
n =10, style = "quantile", title = "Precio por m2") +
tm_shape(area) +
tm_borders(lwd =1) +
tm_legend(position = c("left", "bottom"),
bg.color = "white",
bg.alpha=1, text.size = 0.8,
width =1, titlesize = 1.2, outside = T) +
trm_compass(type = "arrow", position=c("right", "top"), size = 1) + tm_scale_bar()
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Mapa 4.12. Distribucién espacial del valor de los inmuebles en Cali, Colombia (en US$ por m?)

Valor por m?

Fuente: Elaboracién propia.

Para fines catastrales y para determinar la base imponible del impuesto a la propiedad, esta informacion se
puede agregar a nivel parcelario, con objeto de proporcionar un nivel maximo de detalle a la informacion.
También se puede agregar en otras unidades espaciales, con el propdsito de adecuarla a la normativa tri-
butaria especifica de cada ciudad. Por ejemplo, si se deseara agregar la informacion del precio por metro
cuadrado de los inmuebles en Cali a nivel de barrios, corresponde realizar lo siguiente:

# Cargar previamente la capa de poligonos correspondientes a barrios, o a la unidad espacial sobre la cual
se quiere agregar la prediccion del precio por metro cuadrado (parcelas, manzanas, sectores, etc.)

load(system file("extdata/barrios_cali.rda", package = "valuate"))

barrios$pm?2 = extract(vut, barrios, fun = "mean", na.rm = TRUE)[,2]

Para visualizar el resultado en un mapa (mapa 4.13), es preciso implementar el proceso que se describe a
continuacion:
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tm_shape(tmaptools:read_osm(bb(st_bbox(area)), ext = 1.05, type = "osm-german")) +
tm_rgb() +
tm_shape(val) +
tr_fill("pm?2", alpha = 0.5, palette = rev(RColorBrewer:brewer.pal(10, "Spectral)),
n =10, style = "quantile", title = "Precio por m2") +

tm_legend(position = c("left", "bottom"),

bg.color = "white",

bg.alpha=1, text.size = 0.8,

width=1, titlessize = 1.2, outside = T) +
tm_compass(type = "arrow", position=c("right", "top"), size = 1) + tm_scale_bar()

Mapa 4.13. Distribucion espacial del valor por metro cuadrado de los inmuebles a nivel de ba-
rrios en Cali, Colombia (en US$ por m?)

Valor por m?

Fuente: Elaboracién propia.

A partir de esta informacion es posible calcular, por ejemplo, intervalos de confianza para el precio por
metro cuadrado promedio dentro de cada barrio (0 poligono de interés, sean parcelas, manzanas u otros
sectores administrativos). También se puede transformar esta informacion geografica en alfanumérica,
para conocer, por ejemplo, los 10 barrios con el valor del metro cuadrado mas alto, en promedio:
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library(kableExtra)

barrios |>

st_drop_geometry() |>

arrange(desc(pm?)) |>
|

|
select(barrio, pm?2) |>

head(, 10) |>

kable()
|barrio | pmM?2 |
e [romomeeee S
|Parcelaciones Pance | 1261.024 |
|Urbanizacion Ciudad Jardin | 1241199 |
[Normandia | 1206.153 |
|Arboledas | 1200.292 |
|Santa Teresita | 1182.748 |
|La Playa | 1120.842 |
|Ciudad Campestre | 1104.976 |
|Unicentro Cali | 1099.266 |
|Santa Rita | 1059.174 |
[Juanambu | 1039.614 |

De manera similar, para saber cudles son los 10 barrios con el menor precio promedio por metro cuadra-
do, solo se debe modificar el criterio de ordenamiento de la tabla y eliminar la funcion desc() para que los
datos se ordenen de manera ascendente.

barrios |>
st_drop_geometry() |>
arrange(pm2) |>
select(barrio, pm?2) |>
head(, 10) |>
kableExtra:kable()

|barrio | pmM?2

|immm e | === ;
|Villamercedes | - Villa Luz - Las Garzas | 347.7855

|

|

|
|El Vallado | 350.4579 |
|Pizamos I | 352.3539 |
|Pizamos Il - Las Dalias | 353.5421 |
|El Retiro | 355.8474 |
|Las Orquideas | 356.0155 |
|Potrero Grande | 357.0737 |
|Villamercedes | - Villa Luz - Las Garzas | 3571838 |
|Pizamos | | 365.4277 |
|Los Comuneros | | 368.2900 |
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47.Valuacion de intervenciones urbanas:
Funcion simular_escenariol)

Esta funcion constituye la principal innovacion de la libreria propuesta y forma parte de la seccion resaltada
en morado del proceso detallado en el grafico 4.1. Su utilizacion permite simular de manera objetiva el va-
lor de las externalidades generadas por potenciales modificaciones normativas, obras de infraestructura o
eventos climaticos, entre otras, susceptibles de ser modeladas mediante la inclusion de diferentes variables
independientes en la estimacion del modelo de valuacion original. La funcion tiene la siguiente estructura:

simular_escenario(modelo, independientes, original)

Argumentos:

e modelo: Es el modelo predictivo creado mediante la funcion entrenar_modelo() y guardado
automaticamente en la carpeta seteada como directorio de trabajo.

* independientes: Son las mismas variables utilizadas para entrenar el modelo con entrenar_modelo(),
a excepcion de las variables recalculadas para la simulacion del escenario. Las variables generadas
para la simulacion deben tener una estructura exactamente igual a la de las variables originales
(la misma resolucion espacial, los mismos nombres, etc.).

e original: Ruta a la estimacion original del valor de los inmuebles. Por defecto, la funcién
entrenar_modelo() se guarda en el directorio de trabajo seteado.

4.71. Caso de aplicacion: Valuacion del impacto de una nueva via principal en
Medellin, Colombia

Para ejemplificar la aplicacion de esta funcion, se considera simular el impacto sobre el precio de la tierra
de la construccion de una nueva via primaria en la ciudad de Medellin (Colombia), a partir del modelo esti-
mado mediante la funcidén entrenar_modelo().

Por lo tanto, se debe estimar un modelo que permita predecir el precio de la tierra en el area de estudio. De
manera analoga a la que se uso en el ejemplo de la ciudad de Cali, el primer paso es obtener una muestra
georreferenciada de los lotes en venta. En este caso, se utilizan los datos de ejemplo que integran la docu-
mentacion de ayuda de la libreria ‘valuate’, los cuales fueron extraidos como datos abiertos del Mapa de
Valores del Suelo en América Latina.?® Se trata de una submuestra de 500 observaciones de lotes en venta,
cuya distribucion espacial se describe en el mapa 4.14.

23 Para mas informacion, véase el siguiente enlace: https://valorsueloamericalatina.org/.
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Mapa 4.14. Distribucion espacial de la muestra de valores de suelo en la ciudad de Medellin,
Colombia (en US$ por m?)

Valor por m?

Fuente: Elaboracién propia.

La primera medida que se debe tomar para simular escenarios es estimar un modelo predictivo que, a
partir de diferentes variables independientes, pueda determinar el precio de los inmuebles (en este caso,
el precio de la tierra) en toda el drea de estudio.

Por lo tanto, mediante las funciones calcular_dist(), calcular_entorno() y calcular_raster() se construyen
diferentes variables independientes y se procede a la utilizacion de la funcion entrenar_modelo(), presen-
tada en la seccién anterior.

Las variables independientes calculadas para este ejercicio son:

e Distancia a predios de enterramiento de basura (con base en OSM, 2024).

* Distancia a predios industriales (con base en OSM, 2024).

e Distancia a plazas o parques (con base en OSM, 2024).

e Distancia a vias de tren (con base en OSM, 2024).

e Distancia a autopistas (con base en OSM, 2024).

e Distancia a vias primarias (con base en OSM, 2024).

e Distancia a vias secundarias (con base en OSM, 2024).

e (Cantidad de hoteles en el entorno (con base en OSM, 2024).

e Proporcion del espacio cubierto por plazas o parques en el entorno (con base en OSM, 2024).
e (Cantidad de comercios en el entorno (con base en OSM, 2024).
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e Altura de las edificaciones en el entorno (con base en Pesaresi et al., 2024).
* Proporcion del espacio cubierto por edificaciones en el entorno (con base en Pesaresi et al., 2024).

Con estos insumos se hace uso de la funcion entrenar_modelo() a fin de entrenar el algoritmo Quantile
Regression Forest para predecir el precio de la tierra en toda el drea urbana de Medellin. Los resultados
se muestran en el mapa 4.15. El modelo resultante arrojo un MAPE igual al 16%, lo cual es indicativo de un
desempefio muy aceptable en funcion de la escasa cantidad de datos (solo 500 observaciones)y la realiza-
cion del calculo de las variables independientes utilizando unicamente informacion libre y abierta.

Mapa 4.15. Estimacion del valor de la tierra en el area urbana de Medellin, Colombia (en US$ por m?)

Valor por m?

Fuente: Elaboracién propia.

Una vez que se cuenta con el modelo predictivo se pueden simular escenarios urbanos. El proceso consis-
te en redefinir una 0 mas variables independientes para informar una intervencion publica en el espacio
y volver a realizar la prediccion con el modelo original, que ya ha incorporado las relaciones matematicas
entre cada una de estas variables independientes con la variable objetivo (el precio por metro cuadrado de
la tierra, en este caso).

La intervencion simulada en este ejercicio se basa en la construccion hipotética de una nueva via prima-

ria en la calle 33, actualmente catalogada como via secundaria, en el entorno urbano detallado por el
mapa 4.16. La nueva via primaria es la que corta el centro del mapa de este a oeste.
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Mapa 4.16. Simulacion de una nueva via primaria en Medellin, Colombia

Fuente: Elaboracién propia.

En primer lugar, para dar cuenta de la situacion simulada, se debe recalcular la variable “dist_vias_prim”
mediante la utilizacion de la funcion calcular_dist(). A tal fin, en cualquier herramienta de gestion de infor-
macion geografica se agrega la nueva linea correspondiente a esta via hipotética a la capa de vias primarias
descargada originalmente desde OSM (2024). Esta nueva capa se guarda en una nueva carpeta llamada
“simulacion”, dentro del entorno de trabajo del proyecto. Con este insumo listo, se esta en condiciones de
ejecutar la funcion simular_escenario().

En el argumento “modelo” se debe indicar simplemente “modelo.rda”, ya que la funcion entrenar_modelo()
guarda automaticamente el archivo con ese nombre en el directorio de trabajo. En la lista de variables
independientes se debe proceder de manera analoga a lo hecho con la funcién entrenar_modelo(), con
la salvedad de que es necesario proveer al raster la ruta de la nueva variable independiente (0 nuevas
variables independientes) que simula la situacién hipotética. En este caso, se ha recalculado la variable
“dist_vias_prim”y se ha guardado el nuevo raster resultante en la carpeta “simulacion”. Las demas variables
deben ser las mismas que se utilizaron en la estimaciéon del modelo original. Finalmente, el Ultimo argumen-
to hace referencia a la localizacion de la estimacion original.
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simular_escenario(modelo = "modelo.rda",

independientes = c("simulacion/dist_vias_prim.tif",
"dist_basura.tif",
"dist_industria.tif",
"dist_espacios_verdes.tif",
"dist_tren.tif",
"dist_vias_autopista.tif",
"dist_vias_sec.tif",
"entorno_altura.tif",
"entorno_espacios_verdes.tif",
"entorno_comercios.tif",
"entorno_edificaciones.tif",
"entorno_hoteles.tif"),

original = "vut.tif")

Mapa 4.17. Efecto esperado de una nueva via primaria en Medellin, Colombia

Fuente: Elaboracién propia.

Como se puede apreciar en el mapa 4.17, el principal impacto se concentra en torno de la nueva via si-
mulada. No obstante, en sectores que se encuentran hacia el cuadrante sudeste, proximos a un espacio
verde (Cerro Nutibara), la intervencion se traduce en una reduccion del precio de la tierra. La posibilidad
de obtener impactos positivos en algunas partes del espacio y negativos en otras es una caracteristica
superadora de los modelos de aprendizaje automatico (ML), con relacion a las técnicas de regresion lineal,
ya que estas Ultimas ofrecen parametros constantes para toda el drea de estudio, lo que cual constituye
una limitacion al intentar valorar las externalidades provocadas por diferentes intervenciones urbanas que
pueden ofrecer soluciones en algunos sectores de la ciudad y externalidades negativas en otros, como
congestion vehicular, inseguridad o ruidos molestos.
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En total, laintervencidn tiene un valor externo neto, capitalizado en el valor de mercado del suelo
urbano, de US$37.182.410. Este calculo surge de considerar que cada pixel de 20 metros por 20 metros
representa una superficie de 400 metros cuadrados y que el impacto neto de la intervencion parte de un
minimo de -US$173 por metro cuadrado, con el primer cuartil igual a -US$5,11, el segundo cuartil igual a
US$1,65, el tercer cuartil igual a US$14,03 y el maximo igual a US$521,49. La media del impacto de la inter-
vencion es igual a US$8,50 por metro cuadrado.

El gobierno local dispone ahora de un elemento adicional de crucial importancia para evaluar el costo total
de la intervencion contra el beneficio neto externo generado por la misma.

4.72. Caso de aplicacion: Valuacion del impacto de un nuevo espacio verde en
Belo Horizonte, Brasil

Se procede a estimar el impacto generado por la construccion de una nueva plaza en un sector de Belo Ho-
rizonte, en Brasil. De manera analoga al ejemplo anterior, el primer paso es estimar un modelo predictivo
del valor de la tierra. Para ello, se utiliza una muestra de 7.041 lotes en venta extraida del Mapa de Valores
de América Latina.* Como se trata de un ejercicio cuyo objetivo es ejemplificar la aplicacion de las funcio-
nes contenidas en la libreria ‘valuate’, solo se calculan nueve variables independientes a partir de fuentes
de informacion libre y abierta, mediante las funciones calcular_dist(), calcular_entorno() y calcular_raster():

e Distancia a vias primarias (con base en OSM, 2024).

e Distancia a vias secundarias (con base en OSM, 2024).

e (Cantidad de hoteles en el entorno (con base en OSM, 2024).

e (Cantidad de bancos en el entorno (con base en OSM, 2024).

e (Cantidad de restaurantes en el entorno (con base en OSM, 2024).

* Proporcion del espacio cubierto por plazas o parques en el entorno (con base en OSM, 2024).

e Altura de las edificaciones en el entorno (con base en Pesaresi et al.,, 2024).

e Poblacién en el entorno (con base en Pesaresi et al., 2024).

e Proporcion del espacio cubierto por edificaciones en el entorno (con base en Pesaresi et al., 2024)

Como se explicod anteriormente, se introduce esta informacion en la funcion entrenar_modelo() para esti-
mar un modelo predictivo del precio de la tierra urbana en toda el drea de estudio. En funcion de los resul-
tados de esta funcion, el mapa 4.18 muestra la distribucion del precio de la tierra por metro cuadrado en
la ciudad de Belo Horizonte, con un MAPE igual a +/- 12,4%.

24 Para mas informacion, véase el siguiente enlace: https://valorsueloamericalatina.org/.
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Mapa 4.18. Estimacion del valor del suelo en Belo Horizonte, Brasil (en US$ por m?)

Valor por m?

Fuente: Elaboracién propia.

De manera analoga al ejemplo anterior, se recalcula la variable que informa de la intervencion en el espa-
cio publico. En este caso, la variable que captura la proporcion del espacio cubierto por plazas o parques
en el entorno. Se simula, entonces, la construccion de un nuevo espacio verde en la region noroeste de
la ciudad, sobre Rua Eneida, entre Rua lliada y Rua Homero. Se trata de un area de dos manzanas, con un
espacio total de 1,8 hectareas, cuya localizacion se puede apreciar en el mapa 4.19.
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Mapa 4.19. Simulacidon de un nuevo espacio verde en Belo Horizonte, Brasil

Fuente: Elaboracién propia.

Luego de incorporar este nuevo poligono a las plazas y los parques descargados de OSM, se recalcula la
variable correspondiente mediante la funcion calcular_entorno() y el raster resultante se guarda en una
nueva carpeta llamada “simulacion”. Al'igual que en el ejemplo anterior, se procede a cargar todos los argu-
mentos necesarios para ejecutar la funcion simular_escenario():
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Mapa 4.20. Efecto esperado de un nuevo espacio verde en Belo Horizonte, Brasil (en US$ por m?)

Valor por m?

Fuente: Elaboracién propia.

Como se puede apreciar en el mapa 4.20, la creacion del nuevo espacio verde tiene un impacto positi-
vo en el precio de la tierra del entorno, que se concentra hacia el noreste, contra la Avenida Brigadeiro
Gomes. En total, si se considera el precio por metro cuadrado de cada pixel y la superficie de cada uno
de ellos (50 metros por lado, es decir 2.500 metros cuadrados), la intervencién tiene un valor neto,
capitalizado en el valor de mercado del suelo urbano, de US$14.915.896. El impacto neto de la in-
tervencion parte de un minimo de US$2,96 por metro cuadrado, con el primer cuartil igual a US$8,06, el
segundo cuartil igual a US$9,94, el tercer cuartil igual a US$12,08 y el maximo igual a US$30,27. La media
del impacto de la intervencion es igual a US$10,54 por metro cuadrado. Es importante resaltar que, a
diferencia de la simulacion anterior sobre una nueva via primaria de circulacion que mostraba sectores
donde el impacto se traducia en un menor valor, el impacto del nuevo espacio verde es positivo en todos
los sectores. Ademas, el conjunto de herramientas propuestas proporciona una estimacion objetiva del
valor de las propiedades existentes en el sector donde se propone la intervencion hipotética, por si es
necesario realizar expropiaciones.
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4.7.3. Caso de aplicacion: Estimacion de las externalidades generadas por la
disminucion del riesgo de incendio en Cordoba, Argentina

El objetivo de este ejemplo es identificar el impacto de la eliminacion de factores de riesgo de incendio en
el area metropolitana de la ciudad de Cérdoba, Argentina. Para la definicion de riesgo, se toma como base
el trabajo realizado por IDECOR (2023), que define el riesgo de incendio de la siguiente manera: “El mapa de
riesgo muestra niveles de bajo riesgo en zonas de alta compacidad urbana y, en menor medida, en areas
agricolas, donde, debido a la baja continuidad y distribucion de la cobertura vegetal no favorece la propaga-
cion de los incendios forestales. Niveles de riesgo medios se distribuyen en zonas de interfase clasicay en
areas con cobertura de vegetacion del tipo matorral/arbustal y pastizales. En cuanto a los niveles altos de
riesgo se encuentran en zonas de interfase mixta, sobre todo donde existen viviendas aisladas inmersas en
una matriz de vegetacion”. Se trabaja, entonces, sobre la categoria de nivel alto de riesgo de incendio, con-
forme a la definicion anterior y a la geolocalizacion de los poligonos que cumplen con estas caracteristicas,
segun los datos de Infraestructura de Datos Espaciales de la Provincia de Cordoba (IDECOR).%

Como en los ejemplos anteriores, la variable dependiente es el valor de mercado por metro cuadrado de
la tierra urbana en ddlares (mapa 4.21). La muestra utilizada contiene 1.139 lotes baldios en venta o vendi-
dos, disponibles como datos abiertos en IDECOR .2

Ademas del riesgo de incendio mencionado, se calculan las siguientes variables independientes:

* Riesgo (0 = sin riesgo elevado, 1 = riesgo elevado) (con base en IDECOR, 2024).

e Distancia al banco mas cercano (con base en OSM, 2024).

e Distancia al barrio cerrado mas cercano (con base en OSM, 2024).

e Distancia al barrio popular o asentamiento informal mas cercano (con base en el Registro Nacio-
nal de Barrios Populares [RENABAP]).?”

e Distancia a la industria mas cercana (con base en OSM, 2024).

* Distancia a la via primaria mas cercana (con base en OSM, 2024).

e Distancia a la via secundaria mas cercana (con base en OSM, 2024).

e (Cantidad de unidades habitacionales en un entorno de 500 metros (con base en IDECOR, 2024).

e Porcentaje del territorio que se encuentra edificado en un entorno de 500 metros (con base en
Pesaresi et al., 2024).

e Promedio del cociente entre la cantidad de metros cuadrados edificados en cada parcela y su
superficie, en un entorno de 500 metros (con base en IDECOR, 2024).

e (antidad de parcelas en un entorno de 500 metros (con base en IDECOR, 2024).

e Porcentaje del territorio que se encuentra ocupado por plazas o parques en un entorno de
500 metros (con base en OSM, 2024).

25 Para mas informacion, véase el siguiente enlace: https://mapascordoba.gob.ar/viewer/mapa/353.
26 Para mas informacion, véase el siguiente enlace: https:/mapascordoba.gob.ar/#/descargas.

27 Para mas informacion, véase el siguiente enlace: https:/mwww.argentina.gob.ar/obras-publicas/sisu/renabap/mapa.
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Se observa que un 8,5% de la muestra corresponde a lotes ubicados dentro de dreas con riesgo de incen-
dio elevado. Como se ha dicho, el primer paso es entrenar un modelo de ML para que prediga el precio de
la tierra en toda el area de estudio, mediante la utilizacion de la funcién entrenar_modelo().

A fin de establecer el impacto de la simulacién de una intervenciéon publica, que consiste en eliminar un
poligono sujeto a riesgo elevado, se entrena el algoritmo Quantile Regression Forest. Mediante un proceso
de validacion cruzada en 10 grupos, el error fuera de la muestra se estima en +/- 15,11%.

Mapa 4.21. Estimacion del valor de la tierra en el area metropolitana de la ciudad de Cordoba,
Argentina (en US$ por m?)

Valor por m?

Fuente: Elaboracién propia.

A continuacion, se procede a simular la eliminacion de un poligono de 34 hectareas sujeto a riesgo de in-
cendio elevado. Las zonas de riesgo de incendio elevado se encuentran al noroeste de la ciudad, un sector
de sierras bajas, con areas de bosque nativo, que esta sujeto hace algo mas de dos décadas a un proceso
de presion urbanistica muy importante. Se elimina el poligono marcado en amarillo en el mapa 4.22, para
simular una intervencion que reduce el riesgo de incendio en la zona.
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Mapa 4.22. Simulacion de la eliminaciéon de un poligono para reducir el riesgo de incendio en la
ciudad de Coérdoba, Argentina

Fuente: Elaboracién propia.
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Luego de remover el poligono sefialado y recalcular la variable “riesgo”, se procede a cargar los argumentos
correspondientes a la funcion simular_escenario():

simular_escenario(modelo = "modelo.rda",
independientes = c("simulacion/riesgo.tif",

"dist_bancos.tif",
"dist_barrio_cerrado.tif",
"dist_barrios_populares.tif",
"dist_industrias.tif",
"dist_vias_primarias.tif",
"dist_vias_secundarias.tif",
"entorno_cuentas.tif",
"entorno_edificaciones.tif",
"entorno_fot.tif",
"entorno_parcelas.tif",
"entorno_plazas.tif"),

original = "vut.tif")

El uso de la funcion simular_escenario() indica que la intervencion publica para eliminar el riesgo ele-
vado de incendio en el sector analizado genera un aumento total del precio de la tierra igual a
US$6.772.725. Esto implica un incremento del precio de la tierra del 13,31% para toda el drea sujeta a
la intervencion. La distribucion espacial del impacto de la intervencion se puede observar en el mapa 4.23.

Mapa 4.23. Efecto esperado de la reduccion del riesgo de incendio en Cérdoba, Argentina
(en US$ por m?)

Valor por m?

Fuente: Elaboracién propia.
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a presente gulia tiene tres propoésitos: En primer lugar, proporcionar un marco de referencia

teorico sobre las técnicas de valuacion masiva automatizada (AVM); en segundo lugar, contribuir

a mejorar las capacidades técnicas de los especialistas interesados en usar las técnicas de va-

luacion inmobiliaria en las finanzas publicas y el desarrollo urbano; y en tercer término, extender
el campo de aplicacion de los AVM a aspectos que van mas alld de las finanzas publicas locales, para
abarcar campos de suma importancia para la gestion territorial como la priorizacion de inversiones
publicas, la valoracion de externalidades y la gestion de riesgos climaticos y ambientales. A modo de
conclusion, se destacan los siguientes conceptos:

Importancia de la valuacién inmobiliaria en la gestiéon publica subnacional. A |o largo del docu-
mento se demuestra que la valuacion o tasacion inmobiliaria es mucho mas que una herramienta técnica:
se trata de un elemento estratégico para la gestion de los gobiernos subnacionales. Lejos de ser un instru-
mento meramente técnico, la correcta estimacion del valor de los bienes inmuebles permite a los gobier-
nos subnacionales fortalecer su capacidad de generar ingresos, implementar politicas urbanas y mejorar
su capacidad de respuesta frente a riesgos climaticos, entre otros.

La modernizacion de los catastros y los sistemas de valuacion no solo mejora la administracion tributaria,
en particular respecto del impuesto a la propiedad, sino que también facilita la implementacion de ins-
trumentos financieros basados en la captura de la valorizacion inmobiliaria, como las contribuciones por
mejoras y los esquemas de financiamiento por incremento de impuestos. Ademas, el hecho de contar con
informacion actualizada, desagregada objetiva y territorialmente del valor de los inmuebles, permite que
los gobiernos locales tomen decisiones mas objetivas, transparentes, eficientes y oportunas en materia de
ordenamiento territorial y planificacion de las inversiones en infraestructuras y servicios.

Avances tecnolégicos y su impacto en las practicas de valuacién. El documento describe en detalle
la evolucion metodoldgica de las técnicas de valuacion masiva, desde los enfoques tradicionales, basados
en regresiones lineales y zonas homogéneas, hasta la incorporacion de elementos mas complejos y preci-
sos como los algoritmos de aprendizaje automatico (ML). Tanto en el ambito cientifico como en el area de
implementacion de politicas de valuacion inmobiliaria se destacan algoritmos como Random Forest, Quan-
tile Regression Forest y XGBoost, que permiten procesar grandes volumenes de datos con un alto grado de
precision, incluso en contextos con informacion incompleta o dispersa.

Estos avances tecnoldgicos, combinados con el creciente acceso a fuentes de datos abiertos, ha generado
nuevas oportunidades para disefiar e implementar politicas basadas en inteligencia artificial (IA). No obs-
tante, también se reconocen limitaciones, como la falta de capacidades técnicas locales, el riesgo de sesgos
y opacidad en los modelos utilizados (“cajas negras”), y los desafios éticos asociados al tipo de informacion
que se usa en las decisiones de tipo fiscal o urbanistico. Por ello, se destaca la necesidad de acompafar
la aplicacion de avances tecnoldgicos con procesos de formacion, institucionalizacion y construccion de
confianza en la ciudadania, asi como implementar politicas de transparencia y datos abiertos que propor-
cionen legitimidad a este tipo de enfoques.
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Usos y aplicaciones practicas. Uno de los mayores aportes de la gufa radica en la inclusion de casos de
estudio de ciudades latinoamericanas como Cordoba (Argentina), Fortaleza (Brasil), Cali, Bogota y Medellin
(Colombia). Estas experiencias muestran que los modelos de valuacién masiva basados en IA se pueden
aplicar en contextos urbanos diversos y contribuyen a mejorar varios ambitos de la gestion subnacional,
como la recaudacion del impuesto a la propiedad, el acceso a financiamiento con base en la valorizacion
inmobiliaria, la gestion de riesgos fisicos y la gestion de inversiones publicas.

En particular, merecen destacarse los casos de Medellin y Bogota. En Medellin, el uso de modelos de valua-
cion masiva sirvio de base para implementar un esquema de financiamiento urbano a través de un distrito
con financiamiento por incremento de impuestos (distrito TIF). En Bogota, en tanto, estos modelos fueron
de utilidad para aplicar de forma efectiva el financiamiento de obras de infraestructura mediante las con-
tribuciones por valorizacion.

Instrumentos de gestidon urbana basados en el valor del suelo. La posibilidad de simular escenarios
futuros, como cambios normativos, desarrollos inmobiliarios, riesgos climaticos o intervenciones en in-
fraestructura, es una de las principales virtudes de los modelos de valuacion masiva. De esta forma es po-
sible anticipar impactos, planificar inversiones y disefiar politicas publicas mas ajustadas a la realidad y a las
necesidades identificadas en el territorio. Ademas, otorga a los gobiernos subnacionales una herramienta
poderosa para monetizar el valor generado por sus intervenciones, lo cual permite una gestion financiera
mas sostenible.

El estudio destaca que las reformas urbanisticas y de construccion, como los cambios en los coeficientes
de construccion en Curitiba (Brasil), pueden ser mas efectivos y transparentes si se basan en modelos
de valuacion bien disefiados. También revela que el uso conjunto de los mapas de riesgo y los
modelos de valuacion (como en el caso de Cordoba, Argentina) puede ser una herramienta de enorme
utilidad para simular el impacto de eventos climaticos y ambientales, y establecer medidas de mitigacion,
como las inversiones en resiliencia urbana.

Cdédigo abierto para implementar valuaciones masivas. Uno de los principales aportes de esta guia
es el disefio y la apertura de una libreria en el lenguaje de programacion R, que facilita la realizacion de
multiples calculos complejos en las diferentes etapas del proceso de implementacion de una politica de
actualizacion masiva de las valuaciones inmobiliarias.

La librerfa ‘valuate’ esta orientada a los cuadros técnicos de la administracion publica y permite realizar, de
manera relativamente sencilla para un usuario con formacion inicial en estadistica y manejo de lenguajes
de programacion, una serie de calculos que son esencialmente complejos e implican la manipulacion de
informacion geografica. El alcance de la libreria comprende el calculo de variables territoriales indepen-
dientes, el tratamiento y homogeneizacion de la muestra y el entrenamiento de algoritmos de ML para
predecir el valor de los inmuebles.

Quizas la innovacion mas relevante es la incorporacion de una funcion (simular_escenario()) que permite

valorar de forma objetiva inversiones publicas, eventos climaticos o cambios de normativa edilicia, lo cual
contribuye a la implementacion de politicas publicas basadas en evidencia.
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Responsabilidades y capacidades de los gobiernos subnacionales. Finalmente, el documento pone
en evidencia la importancia de apoyar a los gobiernos subnacionales interesados en transitar hacia una
gestion mas moderna y eficiente del valor inmobiliario. Al respecto, se sugieren las siguientes acciones:

e |nvertir en datos e infraestructura tecnoldgica. Se requiere fortalecer los observatorios inmobiliarios,
los sistemas de informacion geografica y los catastros digitales, que son la base para el uso de los
modelos de valuacion masiva.

* Mejorar la capacitacion del personal técnico. Los gobiernos subnacionales deben invertir en la
formacion de sus equipos técnicos en temas como estadistica, programacion, IA, gestion de datos
espaciales, sistemas catastrales y financiamiento subnacional.

* [Establecer alianzas con universidades y el sector privado. La colaboracion con el mundo académico
y con el sector privado (en particular, las empresas de seguros y las entidades financieras que
proporcionan financiamiento hipotecario) puede suplir las carencias técnicas y fomentar la
innovacion. Por este motivo, es crucial que los gobiernos subnacionales trabajen de manera
coordinada con las entidades académicas locales y con el sector privado en los proyectos de
seguimiento de la dinamica urbana y de monitoreo de los valores de los bienes inmuebles.

* Revisar el marco normativo y establecer las necesidades de reforma. Las reformas legales deben
permitir la adopcién de nuevas tecnologias, sin que ello implique una pérdida de transparencia
o de derecho a la privacidad. En especial, es importante que las normas tributarias, catastrales y
urbanisticas faciliten el uso de las técnicas de AMV como parte de las herramientas usadas por los
encargados de la toma de decisiones.

» [strategias de comunicacion. Es fundamental explicar de forma clara como se valoran las
propiedades y como se usan estos valores para disefiar politicas publicas. Esto contribuye a
reducir la resistencia a la aplicacion de las técnicas de AMV y de IA en la gestion financiera y la
planificacion subnacional.
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