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RESUMEN

La presente investigacion tiene como objetivo comparar la precision entre un modelo de
factores y un heddnico en la estimacion del precio de la vivienda en el cantén Rumifiahui,
para ello se realiza una recopilacién de la teoria, el estado del arte y datos del precio de la
vivienda, en los portales olx.com.ec y plusvalia.com.ec, para luego de filtrarlos obtener una
base de datos de 292 inmuebles, dicha base se divide en dos grupos, uno del 90% para realizar
los modelos y otro de 10% para la validacion cruzada. Posteriormente se realiza un estudio
descriptivo y categorizacion de las variables intervinientes, se realiza 44 modelos de factores,
tomando como variable dependiente al precio por metro cuadrado total, se incluye variables
de zonificacion y se realiza 20 modelos hedonicos, los cualese se evalGan con criterios de
normalidad, hocedasticidad, independencia y correlacion espacial mediante las pruebas de
Liliefors, Bartlett, Durbin Watson y el indice de Moran, respectivamente, luego se escoge
los mejores modelos, en los cuales se realiza la variacion cruzada y se determina que el
modelo de factores tiene un 25.43% y el modelo heddnico 32.93% de error de prediccion, en

consecuencia, se escoge como mejor al modelo de factores por su mejor bondad de ajuste.

PALABRAS CLAVE:

ANOVA

VIEVIENDA

MODELADO

HEDONICO

VALIDACION CRUZADA
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ABSTRACT

The purpose research is compare the precision between a factor model and a hedonic model
in the price prediction of houses at Rumifiahui country, start with an issue introduction, then
compile the theory, state of the art and data is related about to housing in Rumifiahui, in the
portals olx.com.ec and plusvalia.com.ec, so after filtering, obtain a database of 292
properties, such a base is divided in two groups, one of 90% to make the models and the other
one of 10% ,for cross-validation them. Subsequently, a descriptive study and categorized the
intervening variables and forty-four factor models are made,, taking as a variable dependent
, the total price per square meter, in addition zoning variables are included and twenty
hedonic models are made.The models with normality, homocedasticity, independence and
spatial correlation criteria are evaluated by the Lilliefors, Bartlett, Durbin Watson, and Moran
Index test, this last one only for the factor models, depending on the mentioned tests is
choosen the best models, in which the cross variation is performed and the prediction errors
of the seven chosen models are obtained.By the error prediction, and the assumptions models
test, it is determined that the factor model has 25.43% and the hedonic model 32.93%
prediction error, consequently, the factor model is chosen as the best by its goodness of fit.
KEY WORDS:

¢ ANOVA

e HOUSING

e MODELING

e HEDONIC

e CROSS VALIDATION



CAPITULO |

INTRODUCCION

1.1. Antecedentes.

Segun resultados de la Encuesta Nacional De Empleo, Desempleo Y Subempleo
(ENEMDU), en Ecuador se estima que existen 5°655.979 personas sin acceso a una vivienda
adecuadal, lo que representa que el 33.7% de la poblacion tiene un déficit cualitativo de
vivienda (<ENEMDU», 2018). Este dato se refiere a personas que tienen vivienda propia,
arrendada o prestada en condiciones no adecuadas. Para el afio 2017 el Instituto Nacional de
Estadistica y Censos (INEC) en su encuesta de hogares estim6 en un 35.3% los hogares sin
vivienda propia, estos datos reflejan la necesidad insatisfecha de vivienda en el Ecuador, es
asi que el mercado inmobiliario y los estudios que se hacen alrededor de este toman especial
importancia.

El costo de las viviendas y la importancia de estas en la vida de las personas, hace que la
compra de una vivienda sea un acontecimiento importante que merece analisis a momento
de tomar una decision. EI Codigo Organico de Organizacion Territorial establece
lineamientos acerca de quién y como se hacen los avallos catastrales de las viviendas, estos
son determinados por un proceso de comparacion con precios unitarios (Funcion Ejecutiva,
Presidencia de la Republica del Ecuador, 2010), sin embargo estos avaltos son referenciales
y el precio depende de la dinamica oferta y demanda, asi como lo es en otras ciudades de

Latinoamérica (Camelo Rincon & Campo Robledo, 2016).

! Vivienda adecuada: segin la ONU es la que tiene seguridad de tenencia, disponibilidad de servicios,
asequibilidad, habitabilidad, accesibilidad, ubicacion y adecuacion cultural.



Segun datos del altimo censo de poblacion y vivienda, en la Provincia de Pichincha 413.725
personas no tienen casa propia totalmente pagada, esto corresponde al 56.8% (INEC, 2010).
En el cantén Rumifiahui de la provincia de Pichincha, se ha registrado un crecimiento
demogréfico del 24.1% del 2010 al 2015 («Gobierno Municipal Rumifiahui», 2019) y en el
numero de construcciones del 25% del afio 2011 al 2012, cifras que se reflejan de los tramites
para aprobacién de planes y permisos definitivos («Mas casas y plusvalia en Rumifiahui»,

s. f.).

1.2. Planteamiento del Problema.

Segun el Codigo Organico de Organizacion Territorial vigente, el avalué catastral toma
en cuenta los factores: valor del suelo y valor de las edificaciones, sin embargo, existen
muchos mas factores alrededor del precio de una vivienda. En el mercado inmabiliario
existen muchas viviendas que tienes similares caracteristicas y distintos precios, es por ello
que es importante disponer de modelos que expresen de buena forma el precio de la vivienda
en funcion de los multiples factores.

Una forma de modelar el precio de la vivienda es mediante el disefio por factores, para
ello existe la necesidad de crear clases de equivalencia que puedan categorizar una vivienda
con precision, dichas clases de equivalencia deben evaluar los diversos factores
(caracteristicas) alrededor del precio de una vivienda.

La creacion de clases de equivalencia, siguiendo aspectos de la metodologia planteada por
(Montero Lorenzo & Larraz, 2006) toma especial relevancia en la clasificacion de la
vivienda, identificando la variabilidad en cuanto al valor del inmueble y analizando ésta en

funcidn de su ubicacion geogréafica. El trabajo de titulacion de fin de master, podra contribuir



al analisis del valor de viviendas, asi como, si la variabilidad del precio de viviendas a
caracteristicas similares posee una relacién espacial.

La presente investigacidn pretende contrastar dos modelos de precio de vivienda, uno
mediante el disefio de factores (caracteristicas), y analizar la correlacion espacial de lo no
explicado por os factores, y un segundo modelo utilizando regresion hedonica, los dos
modelos sobre una ubicacién geografica concentrada, tal como el cantén Rumifiahui, con un
aproximado de 700 viviendas en venta. Los resultados de esta investigacion se podran
extender a otras localidades de mayor dimensién, como es el caso del Distrito Metropolitano

de Quito, el cual a la fecha cuenta con 13.500 publicaciones disponibles.
1.3. Objetivos.

1.3.1. Objetivo General.
Comparar la precision entre un modelo de factores y un modelo hedonico en la estimacion

del precio de la vivienda en el cantén Rumifiahui.

1.3.2.  Objetivos Especificos.

Modelizar el precio de la vivienda respecto a sus factores (caracteristicas), a través de
analisis y disefio de experimentos (ANOVA) y caracterizar clases de equivalencia.

e Determinar los factores y sus interaccidnes relevantes en el modelo de factores.

e Modelizar el precio de la vivienda mediante regresion hedonica.

e Determinar que variables son relavantes en el modelo de regresion heddnica.

e Comparar el modelo por factores con el modelo de regresion hedonica.



1.4. Justificacion.

La comision Econdmica para América Latina cifro que 130 millones de latinoamericanos
habitan en alojamientos precarios y 140 millones carecen de vivienda (Serrano, s. f.), el
mercado inmobiliario de América Latina es un mercado insatisfecho y creciente , es asi que
las investigaciones alrededor del sistema inmobiliario toman relevancia.

Los disefios factoriales completos son la estrategia experimental 6ptima para estudiar
simultaneamente el efecto de varios factores sobre la respuesta y sus interacciones (Medina
& Lopez, 2011), es asi que los modelos utilizando disefio de factores toman especial
relevancia en el ambito inmobiliario.

Existen muchos factores alrededor del precio de las viviendas, siendo la creacién de clases
equivalentes de vivienda y el estudio de los factores, temas influyentes sobre el precio de las
casas, ya que pueden generan modelos de estimacion con gran calidad (Chica-Olmo, 2005).

El analisis descriptivo y la creacion de clases equivalentes de vivienda y el Anélisis de
Componentes Principales son un requisito previo, para el modelamiento mediante factores,
ya que las clases de equivalencia permitiran corregir distorsiones en el valor de los bienes y
el Anélisis de Componentes Principales es considerado como un método de reduccion, esto
es, un método que permite reducir la dimension del nimero de variables originales que se
han considerado en el andlisis (De la Fuente, 2011).

La presente investigacion pretende contrastar el modelo de disefio por factores con un
modelo de regresién hedonica, el cual es un modelo clasico que persigue cuantificar el precio
de la vivienda, involucrando las caracteristicas constructivas y espaciales que més influyen

sobre el precio de la vivienda (Olmo, Guervos, & Olmo, 2007). Estos modelos ayudaran a



las personas y empresas inmobiliarias a estimar el precio de venta o compra de los inmuebles

con caracteristicas similares.

1.5. Hipotesis de Investigacion.
e EIl modelo de factores expresa de mejor manera el precio de la vivienda que el
modelo hedonico.
e La variacion del precio entre viviendas de similares caracteristicas esta

determinada por una relacién espacial.

1.6. Estado del Arte.

El disefio estadistico de experimentos fue introducido a mitad del siglo XX en Inglaterra
por Ronald A. Fisher, con su libro The Design of Experiments (1935). Fisher también
proporciond métodos para disefiar experimentos destinados a investigar la influencia
simultanea de varios factores (Pulido, 2008). Posteriormente George E. P. Box, desarrollo la
metodologia de superficie de respuestas, pero no es hasta 1980 con el fortalecimiento de los
recursos computacionales que se promovié el uso de la estadistica en calidad, los
representantes en esta época fueron Deming e Ishikawa (Draper, 1992). En Japdn destaca el
trabajo de Genichi Taguchi, cuyos conceptos significativos en la academia en el mundo
occidental(Pulido, 2008).

Los modelos de factores son parte del disefio de experimentos y se han utilizado en
multiples &mbitos de la ciencia, por ejemplo (Torres, Gamarra, & Huayana, 2019) lo utilizan
para analizar y generar clases de equivalencia en el sector ganadero de la region Amazonica,

en funcion de variables tecnoldgicas y productivas , (Yacuzzi, Martin, Quifiones, &



Popovsky, 2004) muestran varias aplicaciones farmacéuticas de disefio y de servicio
utilizando el disefio de factores y los métodos de Taguchi, (Mg, Rc, Jm, & Vb, 2004) realizan
una evaluacion y optimizacién simultanea de papaina inmovilizada en granulos de alginato
entrecruzado mediante un disefio factorial 3x3 y la funcién de deseabilidad. La mayoria de
autores trabajan con variables categoricas ya definidas, sin embargo, pocos muestran como
pasar de variables reales a variables categoricas realizando un proceso de reduccién de
variables y creacion de clases de equivalencia.

En el area de la vivienda (Apergis & Payne, 2012) utiliza la creacion de clases de
equivalencia para demostrar la convergencia entre el estado como division geografica y los
precios de las viviendas, de igual manera lo hace (Apergis, Simo-Kengne, & Gupta, 2015)
en Sudafrica, es asi que la creacion de clases desde un punto estadistico es una herramienta
en la caracterizacion por grupos de tipos de vivienda.

(Montero Lorenzo, 2004) en su investigacion “El precio medio del metro cuadrado de la
vivienda libre: Una aproximacion metodoldgica desde la perspectiva de la Geoestadistica”,
(Montero Lorenzo & Larraz, 2006) en su articulo “Estimacion espacial del precio de la
vivienda mediante métodos de Krigeado™ , utiliza disefio factorial para generar el modelo del
precio de la vivienda en la ciudad de Toledo Espafia, en donde se toma como factores
superficie, garaje y estado de la vivienda, sin embargo se deja abierto el método que se utiliza
para determinar la correlacion positiva de factores, estas investigaciones serviran de base
para la presente investigacion, tomando en cuenta mayor nimeros de factores y herramientas

adicionales de estadistica multivariante.



(Yarasca, 2015) utiliza el indice de Morén para determinar la autocorrelacion espacial en
zonas de transito, asi como él, muchos autores utilizan esta técnica para determinar la
correlacion espacial con alguna variable de interés en su investigacion. (Collazos, Gamboa,
Prado, & Verrardi, 2006) utilizan la | de Moran para verificar si la espacialidad (coordenadas
geograficas) tiene correlacion con el precio de la vivienda, sin embrago no se hace una
reducciodn de variables ni el analisis propuesto en la presente investigacion.

Los modelos heddnicos han sido ampliamente utilizados para estimar el precio de la
vivienda, es asi que tenemos investigaciones como las de (Cerda & Surhoff, 2002), (Pozo,
2007) y (Perdomo Calvo & Mendieta-Lopez, 2007), es asi que se desea realizar la

comparacion de un modelo de factores con un modelo heddnico ampliamente difundido.



CAPITULO 11

MARCO TEORICO

2.1. Estadistica Descriptiva.

Poblacion es el conjunto de unidades o individuos, siendo una variable cualquier
caracteristica de los individuos. Al observar una variable en los individuos, se obtiene datos
u observaciones, cada observacion de un individuo tiene un valor distinto, denotandose
X4, ..., Xp, 10s h valores de una variable X (Castillo & Guijarro, 2006).

La Frecuencia Absoluta de un valor es el nimero de observaciones iguales a dicho valor.
Se denota por n; la frecuencia absoluta genérica, esto es, la frecuencia absoluta

correspondiente al valor x; . Si N es el nimero total de datos se tiene:

h (1)
ni==1V

i=1

La frecuencia relativa de un valor es la proporcion de observaciones iguales a dicho

valor. Se denota por f; la frecuencia relativa del valor x;, Asi:

_ (2)
fl_N

Cuando el nimero de valores de una variable es muy grande puede resultar aconsejable
agrupar los valores en intervalos o clases.

La media aritmética se define como la suma de las observaciones de una variable
dividida entre el namero de ellas.

1 h h
f::}v:E:X&ni:::E:X&ﬁ
i=1 i=1

©)



También existen otros tipos de medias como la media geométrica que se emplea para
promediar indices y tasas, y la media armonica que se usa para promediar magnitudes
relativas.

La mediana de un conjunto de datos es el nimero que, en una ordenacion, tiene a su
derecha y a su izquierda el mismo nimero de observaciones.

N (4)
Me=L; 1 +=—¢;
L;_1 Y c; son, respectivamente, el extremo inferior y la amplitud del intervalo mediano.

La moda de una distribucion de frecuencias es el valor con mayor frecuencia

ditq N (5)
diqg+diyq

Mo = Li—l +
Donde c; es la amplitud del intervalo modal y d; es la densidad de frecuencia de dicho
intervalo.

La varianza es una medida de dispersidn que permite conocer que tan agrupados alrededor

del centro estan los datos, a partir de la distribucion de frecuencias (x;; n;), se calcula como:

S2=—= > (x; —%)*n; = ) (x; — O)*f;
N i=1 i=1

2.2. Anadlisis de Componentes Principales.

El método de Analisis de Componentes Principales (ACP) sirve para transformar un conjunto
de variables originales en otras llamadas Componentes Principales, como medida de la
cantidad de informacidn que tienen las componentes principales se utiliza su varianza, siendo

la primera componente la que mayor varianza tiene y mayor informacion. Las componentes
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principales estan incorrelacionadas entre si. Cuando las variables originales estan muy
correlacionadas entre si, la mayor parte de su variabilidad se puede expresar con pocas
componentes, es asi que en la practica se utiliza en ACP como un método de reduccién de
variables, cunado esas estan correlacionadas entre si.

Esta seccion toma como referencia a (De la Fuente, 2011).

En el ACP se tiene una muestra de tamafio n y con p variables X;, X5, ..., X;, correlacionadas
entre si, para obtener a partir de ellas un nimero k < p variables incorrelacionadas
Z1,Z,,...,Z; que sean una combinacion lineal de las variables iniciales y que expliquen la
mayor parte de su variabilidad, la primera componente principal se expresa como Z;; =
Ug1X1; + UspXp; + -+ UgpXy,; , Para noobservaciones las componentes principales se

expresan de la siguiente forma:

Zi1] [X11 Xz - Xpa][un (7)
X X N ¢ u
Z, = Xu, = Z:12 =| :12 :22 ; {;zl 12
Zind  Xin Xon o Xpullwp

La media de Z; es cero, significa que E(Z;) = E(Xu;) = E(X)u, = 0y la varianza de
Z, sera:

1 C 2 1 ! 1 IR I 1 ’ I (8)
V(Zl) = 7_12 Zli = Ezlzl = Eulx Xu1 == u1 [T_lX X] u1 = uqul
i=1

. . , .. . ot
Si la variables estan expresadas en desviaciones respecto a la media, la expresion ZX 'X
(matriz de inercia), es la matriz de covarianzas muestral a la que se denomina V en el caso
. . s 1 f .
general y para variables tipificadas ;X’X es la matriz de correlaciones R (De la Fuente,

2011).
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La primer componente principal trata de hallar Z; maximizando V(Z;) = u;Vu, con la
restriccion Z]?:lu{ul =1, para resolver este problema de maximizacion se utiliza los

multiplicadores de Lagrange, mediante la funcion lagrangiana siguiente:
L=uwVu, — A(uju; — 1) 9)
Derivando respecto a u, e igualando a cero:

oL 10
ouy

La ecuacion anterior es un sistema homogéneo en u,, el cual tiene solucion si, y solo si,
|V — AI| = 0, la expresion anterior tiene n raices A4, 15, ..., A, ordenadas de mayor a menor
A1 > Ay > -+ > A,. Silaecuacion (V — Al)u,; = 0 se tiene:

w(V—2ADu;, =0 ->ujVu, =1-V(Z) =uVu, =1 (11)

Tomando A, como valor propio de V y tomando u; como su vector propio asociado
normalizado uju, = 1, se define el vector de ponderaciones que se aplica a las variables
originales para obtener la primera componente principal, que se expresa como sigue:

Z, = Xu, (12)

Las posteriores componentes principales, se expresan como una combinacion lineal de las
variables iniciales, por ejemplo, la componente principal dos, para el conjunto de n

observaciones se expresa asi:

Zy] [X11 Xa1 - Xpa][uar (13)
Zz =Xu2 = Z:ZZ = |X:12 X:zz :." X?Zl u?z
Zond Xin Xon o Xpulltzp

Luego de haber resuelto el problema de maximizacion de la ecuacién V(Z,) = uyVu, =

A, se toma el segundo valor propio de A que es 4,.
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De esta forma se obtiene la componente h — ésima la cual se define como Z;, = Xuy,
donde uy, es el vector propio de V, asociado a su h — ésimo valor mas grande.
La varianza de cada componente es igual al valor propio de la matriz V al que va asociada
y la medida de la variabilidad de las variables originales es la suma de las varianzas, las
cuales aparecen en la diagonal de la matriz de varianzas-covarianzas V y se expresa de la
siguiente forma:
p (14)
2 V(Xy) = traza(V)
h=1
Como V es una matriz diagonal simétrica y tomando en cuenta la teoria de diagonalizacion
de matrices, existe una matriz ortogonal P(P~1 = P") tal que PVP' = D, donde D es la
matriz diagonal con los valores propios de VV ordenados en la diagonal principal de mayor a
menor.
(15)

p p
traza(PVP') = traza(D) = Z Ay = traza(VI) = traza(V) = z V(Zp
h=1 h=1

Es asi que, la inercia total de la nube de puntos o la suma de las varianzas de las variables
es igual a igual a la suma de las varianzas de los componentes principales e igual a la suma
de los valores propios de la matriz de varianzas-covarianzas muéstrales V.

La de representatividad de los datos o porcentaje de inercia explicada por la componente
principal h — ésima viene dado por:

Ah _ Ah (16)
P_ Ay traza(V)
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2.3. Disefo Factorial.

2.3.1.Diseflo Completamente al azar DCA.

Es un disefio que se utiliza para comparar dos 0 mas tratamientos en los cuales se
consideran los tratamientos y el error aleatorio como fuentes de variabilidad, se llama
completamente al azar por que las corridas experimentales son hechas aleatoriamente, de
manera que los efectos ambientales o temporales se vayan distribuyendo en todas las corridas
(Pulido, 2008).

En el disefio completamente al azar, las observaciones Y;; se pueden representar mediante
el modelo estadistico lineal:

Yj=u+1+eg; (17)

Donde u es la media global, es el parametro de escala comun a todos los tratamientos, 7;;
es el parametro que mide el efecto del tratamiento i y ¢;; es e error atribuible a la medicion
Y.

2.3.2. Anélisis de Varianza ANOVA.

Esta seccion utiliza como referencia a (Pulido, 2008), (Montgomery, 2013) y a (Kuehl &
Kuehl, 2000).

La interferencia estadistica tiene como objetivo hacer afirmaciones basicas acerca de la
poblacion con base a su informacion poblacional o muestral. La inferencia estadistica utiliza
la prueba de hipdtesis mediante un estadistico, los mas utilizados son la distribucion normal
estandar, la T de Student, ji-cuadrado y F.

El intervalo de confianza trata de encontrar dos nimeros L y U, tales que el parametro

m se encuentre entre ellos con una probabilidad de (1 — @).
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PL<u<lU)=1-a (18)
También se puede encontrar intervalos de confianza para cualquier parametro.
Para pruebas cuando el objetico es comparar tratamientos se utiliza el disefio
completamente al azar (DCA), el cual considera dos fuentes de variabilidad: los tratamientos
y el error aleatorio.

Para representar de manera abreviada las cantidades numéricas de los experimentos Y;;,

con los tratamientos i y las observaciones j , se utiliza la notacion de puntos, las cantidades
de interés son:

Y;. — Suma de las observaciones del tratamiento i.

Y;. - Media de las observaciones del i-ésimo tratamiento.

Y. _ Suma total de las observaciones, en todos los tratamientos.

Y. — Media de las observaciones, en todos los tratamientos.

El punto significa la sumatoria sobre el subindice correspondiente.

El analisis de varianza (ANOVA) es la técnica central en el andlisis de datos
experimentales. Esta técnica separa la variacion total en las partes con que contribuyen cada
fuente de variacion en el experimento. En el caso del DCA se separa la variabilidad debida a
los tratamientos y al error. Cuando la variabilidad de los tratamientos predomina sobre la
variabilidad del error, se concluye que los tratamientos tienen efecto o que las medias son
diferentes y cuando las variabilidades de los tratamientos contribuyen igual o menos que el
error, se concluye que las medias son iguales; Una medida de la variabilidad es la suma de

los cuadrados dada por:
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k kK N (19)
SCr= ) m(T=V)*+ ) Y (T = 1) = SCrpar + 5Cs
i=1 i=1 ]=1

Donde el primer término es la suma de los cuadrados de los tratamientos que mide la
variacion entre tratamientos y el segundo término es la suma de los cuadrados del error, que
mide la variacion entre tratamientos. Como hay un total de N = Z?;l n; observaciones, la
SCr tiene N — 1 grados de libertad, hay k factores de interés, asi que SCrrar tiene k — 1y
SCy tiene N — k grados de libertad, respectivamente, al dividir las suma de cuadrados para

su grados de libertad se obtiene sus cuadrados medios, que estan dados por:

SCrrar _ SCg (20)

CMrrar = k—1

Los valores esperados de los cuadrados medios estan dados por:

ie1 it (21)

E(CMg)=0? 'y E(CMrpary=0%+ N —k

Cuando la hipotesis nula es verdadera, los cuadrados E(CMg) Yy E(CMrgary €stiman la

z

k 2
- - LY (P ;. N .
varianza, dado que el termino ‘;Vl—k” seria igual a cero; De los cuadrados medios se obtiene

el operador F,, que sirve para aceptar o rechazar la hipétesis, asi:

Fo= CMrygar (22)
07 Mg

Suponiendo que la hipétesis nula sea verdadera y siguiendo una distribucion F con
(k — 1) grados de libertad en el numerador y (N — k) grados de libertad en el denominador.
La validez de un analisis de varianza ANOVA, se ve reflejado por el cumplimiento de los
supuestos del modelo, que son: normalidad, varianza constante e independencia; Los

supuestos se representan por el error € en la ecuacion (17). Cuando los supuestos se cumplen,
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los residuos e;; se pueden ver como una distribucion normal aleatoria con varianza constante
y media cero. El termino residual e;; se define como la diferencia entre la respuesta observada

Y;; y larespuesta predicha por el modelo 171-]-, esto permite diagnosticar la calidad del modelo.
Cuando se realiza el ANOVA vy este resulta significativo se procede a estimar el modelo
ajustado, dado por:
Vy=p+t (23)
Donde ¥; ; es larespuesta predicha, 4 es la media global estimada y Z; es el efecto estimado
del tratamiento i, el error desaparece, ya que se estima que sea cero. Como la media global
se estima con Y.. y el efecto del tratamiento con Y;. — Y., el modelo ajustado del DCA queda
como:

~

Esta es la respuesta predicha por el modelo ara cada observacion Y;; y el residuo esta dado
por:
ej =Y;—Y;=Y;-Y; (25)
Los supuestos del modelo lineal descrito en (17) son que los e;; siguen una distribucion
normal con media cero, los e;; son independientes entre si y que para cada tratamiento los
residuos tienen la misma varianza 2.

2.3.3.Disefios Factoriales.
El disefio de factores, busca estudiar el efecto de varios factores, ya sean cualitativos o

cuantitativos, sobre una o varias respuestas y se debe elegir al menos de niveles de prueba
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ara cada factor. Con el disefio factorial completo se corren todas las posibles combinaciones
aleatoriamente, con los niveles de factores a estudiarse.

El arreglo factorial o matriz de disefio, es el conjunto de posibles tratamientos que pueden
formarse considerando todas las combinaciones de los niveles de los factores. Si un disefio
tienen dos factores, cada uno con dos niveles, se trata de un disefio factorial 2 x 2 = 22, de
esta manera un disefio factorial 2* tiene k factores, cada uno con dos niveles.

El efecto de un factor es el cambio observado en | variable de respuesta debido a un
cambio en el valor del factor, el efecto principal es la respuesta promedio observada en el
nivel alto de un factor, menos la respuesta en el nivel bajo del mismo factor y el efecto de
interaccion es cuando dos factores interacttan significativamente sobre la respuesta, cundo
el efecto del uno depende del nivel en el que esta el otro.

Para el disefio factorial de dos factores A, B con (a,b) = 2 niveles de prueba, con ellos
se puede construir un disefio de a x b tratamientos, los mas comunes son los disefios
factoriales de 22 y de 32, el modelo estadistico par este tipo disefio es:

Yijk =+ a; + B + (aB)ij + €ijis (26)
i=12,.,4j=12.,bk=12..,n
donde u es la media general, a; es efecto debido al i-ésimo nivel del factor A, g; es el efecto
del j-ésimo nivel del factor B, (af);; es el efecto de la interaccion en la combinacion ij y

&ji es el error aleatorio que sigue una distribucion normal con varianza constante y media

cero y [ las réplicas del experimento
Para que la estimacién de los parametros del modelo en (26), sea Unica, se debe tomar en

cuenta las siguientes restricciones:
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(27)

Se puede realizar un resumen de los resultados obtenidos, que se llama tabla ANOVA, y

se detalla a continuacioén:

Tabla 1
ANOVA para el disefio factorial a X b
FV SC GL CM FO Valor-p
Efecto A SCa a-1 CM, CMy P(F > F%)
CMg
Efecto B SCg b-1 CMg CMp P(F > F%)
CMg
Efecto AB SCag (@a-1)(b-1) CMpp CMjp P(F > F4B)
CMg
Error SCg ab(n-1) CMg
Total SCr abn-1

Fuente: (Pulido, 2008)

El disefio factorial de tres factores (A,B y C), con niveles de prueba (a,by c),
corresponden a un disefio factorial de a X b X ¢, los mas comunes de este tipo son los disefios
factoriales 23 y 33 y corresponden al modelo estadistico representado a continuacion:

Yiim=u+a;+ B +vr+ (af)ij + (@y)ik + (BY)jk + (@BY)ijk + &iji (28)

i=12,...a;j=12,..,b;k=12,..,c; | =1,2,..,n

donde u es la media general, a; es efecto debido al i-ésimo nivel del factor A, S; es el efecto
del j-ésimo nivel del factor B, y yy es el efecto del nivel k-ésimo en el factor C; (af);;,

(ay)ik Y (By)jr representan efectos de interaccion dobles en los niveles ij, ik, jk,
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respectivamente, y (afy);jx es el efecto de interaccion triple en la combinacion o punto ijk;
&;ji. representa el error aleatorio en la combinacion ijkl y | son las repeticiones del

experimento, la tabla de resumen ANOVA se detalla a continuacion:

Tabla 2
ANOVA para el disefio factorial a X b % ¢
FV SC GL CM FO Valor-p
Efecto A SCa a-1 CM, CMj P(F > F5)
CMg
Efecto B SCg b-1 CMp CMp P(F > F%)
CMg
Efecto C SCc c-1 CM¢ CMc P(F > F$)
CMg
Efecto AB SCag (a-1)(b-1) CMap CM,p P(F > F4B)
CMg
Efecto AC SCac (@-1(c-1) CM ¢ CMpc P(F > F4©)
CMg
Efecto BC SCgc (b-1)(c—-1) CMp, CMpc P(F > FE©)
CMg
Efecto ABC  SCagc (@-1)(b-1)(c—1)  CMupc CMagc P(F > F48C)
CMg
Error SCg abc(n—1) CMg
Total SCr abcn—1

Fuente: (Pulido, 2008)

Para poder escoger el mejor modelo de regresion lineal se utiliza el ANOVA para
determinar la significancia de cada uno de los factores, asi como el efecto de la interaccion
de factores.

Una herramienta para poder escoger el mejor modelo es el criterio de Akaike (AIC), el
cual es esta basado en informacion estadistica, inicialmente fué desarrollado para series
temporales (Akaike, 1974) y posteriormente para analisis factorial (Wagenmakers & Farrell,

2004).
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El AIC penaliza el exceso de parametros ajustados y es un estimador de E[In(f(X16))],
esperanza de la log-verosimilitud o negantropia, que se expresa como sigue:

AIC(k) = =2InL[B(k)] + 2k, (29)

Donde, L[é(k)] es la funcion de verosimilitud de las observaciones, 8 (k) es la estimacion
maxima del vector de parametros 0, y k es el nUmero de pardmetros estimados dentro del
modelo (Caballero Diaz, 2011).

Luego de haber hecho varias iteraciones y haber escogido un modelo es importante
realizar el analisis de residuos y la calidad del modelo, mediante la comprobacion de los
supuestos de normalidad, varianza constante, independencia y la ausencia de observaciones
atipicas.

Para verificar la correlacion lineal entre dos variables se puede utilizar el coeficiente de
correlacion de Pearson, de Spearman o de Kendall, siendo las ultimas pruebas no
paramétricas por lo que nos centraremos en la prueba de correlacién de Spearman, la cual se
define en términos variacion conjunta de las variables X y Y o covarianza (Fallas, 2012), y

el estadistico r, esta dado por:

n —

1 X, —X\ (Y -7 (30)
r=n—lz< Sy )( Sy >

i=1
Donde:
Xi—-X .
(S— son los valores estandarizados de X
X

Yi-Y :
( ; ) son los valores estandarizados de Y
Y

Sy es la desviacion estandar de X
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Sy es la desviacion estandar de Y.

El estadistico » mide la intensidad y la direccion de la correlacién lineal, su valor fluctda
entre 1y -1, siendo 1 una correlacién perfecta positiva o directa, y -1 correlacién perfecta
negativa o inversa (Laguna, 2011).

Para verificar la normalidad se puede utilizar un procedimiento grafico que consiste en
graficar los residuos en una gréafica de probabilidad normal, los residuos tienden a quedar

alineados en una linea recta, como, por ejemplo:

999 7]
99
95

80

T
|

T 1
1 1

20 7

— — W
T
1

Lo 1 o o 1 ¢ o 1 o o 1 4 4 |

39 42 45 48 51 54
Dato r,

Figura 1. Gréafica alineada de probabilidad normal de los residuos

Fuente: (Pulido, 2008)

También existen varios métodos analiticos como la ji-cuadrada para bondad de ajuste, la
prueba de Shapiro-Wilks, la prueba de Anderson-Darling, la prueba de Kolmogorov-Smirnov
o la misma en su version corregida llamada prueba de Lilliefors, siendo las mas importantes

la prueba de Shapiro-Wilks y la prueba de Lilliefors (Romero, 2016).
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En la prueba de Shapiro-Wilks para la normalidad se considera una muestra aleatoria de
datos x4, x5, ..., X, que son generadas por cierta distribucion F(x), la cual se quiere verificar
si fue generada por un proceso normal, mediante las hipdtesis estadisticas:

H,: Los datos proceden de una distribucion normal (F(x) es normal).

H,: Los datos no proceden de una distribucion normal (F(x) no es normal).

Se calcula mediante el estadistico:

2 (31)

k
1
W= (=152 \Z a;(Xn-1+1) — X))
i=1

Donde S2 es la varianza muestral, tomando un nivel de significancia « de las tablas y si
el valor del estadistico es mayor que su valor critico, se rechaza la normalidad de los datos.

(Shapiro & Wilk, 1965), restringen el tamafio de la muestra a menos de 50.

El test de Lilliefors, nace a raiz de que la prueba de Kolmogrov-Smirnov (K-S) utiliza la
media y la desviacion estandar de la poblacion, en la practica la mayoria de veces se trabaja
con muestras, es asi que Lilliefors tabula el estadistico K-S para una muestra donde se
desconoce la media y la desviacion estandar. Lilliefors define el estadistico D como sigue:

D = maxy|F*(X) — Sp(X)| (32)

Donde S,,(X) es una muestra de la Funcion de distribucion acumulativa y F*(X) es la
funcion de distribucion normal acumulativa con u = X (Lilliefors, 1967), y se utiliza
mediante las hipotesis estadisticas:

H,: Los datos proceden de una distribucion normal (F(x) es normal).

H,: Los datos no proceden de una distribucién normal (F(x) no es normal).
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Para verificar el supuesto de varianza constante se puede graficar los predichos versus los
residuos 171-]- vs g;, siendo que ?ij va en el eje horizontal y ¢; en el vertical. Si los puntos se
distribuyen dentro de una banda horizontal sin ningun patron claro, es muestra de que los
tratamientos tienen igual varianza, por ejemplo, la Figura 2, tienen un patron de corneta, por

lo que se concluye que no tiene una varianza constante.

- U o

Residuos
[
— | |
— =
LI LB L N LR A

Predichos

Figura 2. Grafica de predichos vs residuos

Fuente: (Pulido, 2008)

La grafica de factor en el eje horizontal versus residuos en el eje vertical, nos revela si hay
varianza constante, si los puntos se distribuyen uniformemente en los niveles, por ejemplo,
en la Figura 3, hay mas puntos en el nivel alto que en el bajo por lo cual no tienen una varianza

constate.

Residuos
LN L L N LR AR

Factor

Figura 3. Grafica de factor vs residuos

Fuente: (Pulido, 2008)
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La prueba analitica para verificar si la varianza es constante, se llama prueba de Bartlett
para la homogeneidad de varianzas, en esta se tiene k tratamientos independientes, cada uno
con distribucion normal (N (u;, 02),i = 1,2, ..., k), donde las varianzas son desconocidas y

se requiere verificar su igualdad, mediante las siguientes hipotesis:

Hy: 0?2 = o} = =0f =0? (33)
Hy: 6f # ofpara alguni # j
El estadistico esta dado por:

(N — k)1091055 - ?:1("1’ - k)loglOSiz (34)

1+ 50—y Gl = D7 = (=10

X2 = 23036

SZ _ i'{=l(n B 1)512
P N —k

donde S? es la varianza del tratamiento i, se rechaza H, cuando XZ es mas grande que
x(za,k—l)'

La independencia puede comprobarse si se grafica el orden en que se recolecto la
informacion, estando en el eje horizontal el tiempo de recoleccion y los residuos en el eje
vertical, por ejemplo, en la Figura 4 se muestra que hay una correlacién entre los errores, por

lo tanto, no existe independencia.
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—
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Orden de cornda

Figura 4. Orden de corrida vs residuos

Fuente: (Pulido, 2008)

Una de las pruebas analiticas para comprobar la independencia es la prueba de Durbin-
Watson, en esta se define p como la relacion que define la correlaciéon entre parametros

consecutivos, la hipdtesis sera:

Hy:p=0 (35)
Hi:p>0
El estadistico se define como:
J= Z?:z(:i —ei_1)° (36)
i=1(€e:)?

Donde e;,i = 1,2, ...,n, son los residuos ordenados cronolégicamente y la decision con
respecto a la hipétesis H,, se rechaza si d < d;, H, no se rechaza si d > d y no se toma una
decision si d;, < d < dy, siendo d;, y dy las cotas que se ubican en tablas.
2.4. Indice de Moran.

Esta seccion hace referencia a (GeoDa, s. f.) y (Bohdrquez, Alvarez, & Ceballos, 2008).

El indice de Moran es posiblemente el indicador mas utilizado para determinar la
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autocorrelacion espacial global y es un estadistico del producto cruzado entre la variable
expresada en desviaciones de su media y la espacialidad. Para una ubicacion (i, j), donde y

es la media de la variable y, se expresa como sigue:

n DicoXj=oWij i =i — ¥) (37)

I = -
Y i —y)? iz =0 Wij

donde Yio X7=o wi; (v — ¥) (i — ), es la covarianza, los subindices i y j son las diferentes
unidades espaciales, y; es el valor de la observacion y w;; es un elemento de la matriz de

ponderaciones W. En el caso més sencillo,

- {1, silaregioniy json adyacentes (38)
uy—o, caso contrario

Los demas elementos de la formula normalizan el valor de | respecto al nimero de zonas
en consideracion, el nUmero de adyacencias del problema y el rango de valores.

La matriz de ponderaciones o de contigliidad W donde las columnas y flas representan
una region en el espacio, cada una de estas regiones se relacion con sus regiones vecinas, una
de las notaciones para construir la matriz W, es la notacion binaria con 1 cuando hay
presencia de contigtiidad y 0 cuando no.

Existen muchas formas para definir si existe 0 no contigiiidad, las mas comunes son:

La contiguidad de torre en la cual se define w;; = 1 para las zonas que estan a la derecha,

izquierda, arriba y de bajo de la zona de estudio, como se muestra en la Figura 5.
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b

Figura 5. Contiglidad tipo torre

Fuente: (Bohorquez & Ceballos, 2008)

La contiguidad de alfil en la cual se define w;; = 1 para las zonas que comparten un

vértice con la zona de estudio, como se muestra en la Figura 6.

b b

b b

Figura 6. Contiguidad tipo alfil

Fuente: (Bohdrquez & Ceballos, 2008)

La contigiidad de reina para las regiones que comparten un lado o un vértice con la zona

de interés, como se muestra en la Figura 7.

b|b|b
bla|b
b|b|b

Figura 7. Contiguidad tipo reina

Fuente: (Bohdrquez & Ceballos, 2008)
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Otro esquema de ponderacion de pesos comunmente utilizado se basa en la funcién de
distancia inversa, de modo que los pesos estaran inversamente relacionados con la distancia
entre las distancias i y locaciones o areas j (Borrego, 2018), los pesos se expresan como
sigue:

_{di_je,distancia dij<d(d>06>0) (39)
0, caso contrario

Wij

Moran en su articulo “Notes on Continuous Stochastic Phenomena”, propuso un

estadistico de prueba para el contraste de correlacion entre unidades espaciales adyacentes
(Bohorquez & Ceballos, 2008), cuyo desarrollo formal presentamos a continuacion:

Sea X wuna matriz de variables (mXxn) aleatorias x;;,i=12,..,m;j=

1,2, ...,n independientes e idénticamente distribuidas.

R (40)

e — X;:

mn Z Z Y

i=1j=1
Sea z;;_x;; — X , la covarianza entre las variables z;; y z; j,4, esta dada por:
cov(zij, 2y j+1) = E|zi; — E(24j)|E| 241 — E(2ij51)] = Ezij — E (23 j41)] (41)
por el principio de analogia:

YT R 2741 (42)

cov(z;i, z; i =
( 9] l,]+1) m(n _ 1)
Siguiendo un razonamiento similar, se puede construir el coeficiente de autocorrelacion

espacial de primer orden, de la siguiente manera:
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s = ( mn )Z?l Y 2z je + DT 24200 (43)
= 2m-m-n Zijzizj
( mn A+B (44)
T~ =
BT 2m-m-n Yi(zA +z5+ - +22)

siendo:

m
A= Z(Zuziz + zipZi3 + - + Zin_1Zin)
7

m-—1

B = Z (Zi1Zi+1,1 + ZipZjp10 + 0t ZinZi+1,n)
7

El indice de Moran se define a partir de la construccion anterior como:

-1 -1
. DHADN ERFAVISTRE DD W VY. (45)
= 7
Zij Zi;

2.5. Regresion Hedonica.

Esta seccion hace referencia a (Lever, s. f.) y (Olmo et al., 2007).

La Teoria de Precios Heddnicos pretende explicar el valor de un bien raiz, entendido como
un conjunto de atributos o caracteristicas. La forma general del modelo es la siguiente:

P=f(V,UZ®) (46)

donde P es el precio del metro cuadrado construido de la vivienda, el cual esta determinado
por los argumentos de la funcion f. Se considera que esta variable dependiente corresponde
al precio de la vivienda, es asi que el precio del terreno se considera como una caracteristica

de las tantas que influyen sobre el precio de la vivienda.
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Donde I son las caracteristicas inherentes del inmueble como por ejemplo la superficie
del terreno, la superficie de construccion, el nimero de habitaciones, equipamiento interior
y exterior, calidad de los materiales de construccion, etc.

¥V son las caracteristicas del vecindario como por ejemplo nivel socioeconémico,
seguridad, etc. Hay zonas que son consideras exclusivas o donde se asienta personas de altos
ingresos econdmicos que afectan directamente el precio de la vivienda.

Z son las carteristas del inmueble dentro del plano regulador (zoning) como por ejemplo
la densidad de construccidon. Por ejemplo, ha mayor densidad poblacional aumenta los indices
de delincuencia, sin embargo, existe un predominio de los factores positivos como el
crecimiento econdmico, social y cultural, los cuales influencian en el precio (Figueroa &
Lever, 1992).

U es la ubicacion del bien raiz, por ejemplo, si el predio esta cerca de zonas de influencia
econdmica, social y cultural, el precio se fe afectado positivamente, y w es el conjunto de
parametros que acompafia a cada atributo y que constituyen los precios sombra de cada
caracteristica del inmueble.

La forma estimable del modelo heddnico se puede expresar de la siguiente manera:

Pi = bo + blxli + bzxzi + -+ bmxmi + mi (47)

donde k = 1,2, ...,m;i = 1,2, ...,n; las m variables de x;; corresponde a los argumentos de
la funcidn f incorporados en los grupos de atributos en (41), los coeficientes by, corresponden

a los pardmetros incluidos en el set w, y m es un error aleatorio.
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La forma funcional de f no necesariamente es lineal, segin la experiencia de (Lever, s. f.),
la relacion entre el precio y las variables explicativas, suelen responder a una forma
logaritmica.

El modelo de regresion hedodnica debe cumplir los supuestos de normalidad, varianza
constante e independencia, las pruebas para verificar los supuestos se detallaron en la seccion

anterior.
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CAPITULO 111

METODOLOGIA

3.1. Recoleccion de Datos.

La recoleccion de datos se hace del portal plusvalia.com.ec y de olx.com.ec, entre el 1 de
enero y el 20 de marzo del 2019, no habiendo ningin impedimento legal de usar esta
informacion (olx.com.ec, 2019) y (plusvalia.com.ec, 2019), la informacion se filtra para que
aparezcan las publicaciones de casas que han sido hechas desde el 1 de enero del 2019 hasta
el 20 de marzo del 2019 y que han sido hechas en el canton Rumifiahui.

Entre los dos portales se tiene un aproximado de 700 publicaciones, de las cuales se
excluyen los elementos que se repiten en las plataformas y se deja uno solo, se obtiene 585
publicaciones no repetidas, de las cuales se procede a verificar que tengan correcta
georeferenciacion, que se encuentran dentro del canton Rumifiahui, que tengan sus datos
completos y que no existen datos aberrantes, luego de realizar este filtro en todas las
publicaciones se obtiene un total de 296 publicaciones validadas, la cuales tienen los
siguientes variables:

e Identificador de propiedad (nimero entre 1y 296)
e Superficie Total

e Superficie Cubierta

e Numero de habitaciones o cuartos dormitorios

e Numero de bafios

e NUmero de estacionamientos

e Antigliedad en afios



33

e Localizacion georreferenciada (longitud y latitud)
e Precio
e NuUmero de pisos de la construccion
e Pertenencia a condominio o conjunto cerrado
La tabla de datos final, se puede observar en el jError! No se encuentra el origen de la
referencia..
Paralelamente se extrae la georeferenciacion dentro del cantdn de las Unidades Educativas
con bachillerato, mas representativas tomando como referencia la informacion en (Montoya
&  Erazo, 2013), verificando la  informacion  mediante el  portal

www.infoescuelas.com/ecuador y mediante Ilamadas telefénicas, para obtener las Unidades

Educativas con bachillerato, las cuales se detallan a continuacion:

Tabla 3
Georreferencias de las Unidades Educativas representativas del canton Rumifiahui
NuUmero Nombre Parroquia Ubicacién
1 RUMINAHUI COTOGCHOA -0.331086, -78.445032
2 RAMON SANGOLQUI -0.345722, -78.430008
GONZALEZ
ARTIGAS
3 GREENYARD SANGOLQUI -0.329447, -78.452125
4 EL CAMINO SANGOLQUI -0.325899, -78.453554
5 LEV VYGOTSKY SANGOLQUI -0.336438, -78.456317
6 MAHANAYM SANGOLQUI -0.334374, -78.443863
7 GALILEO GALILElI  SANGOLQUI -0.364379, -78.431919
8 FRANCISCANO DE  SANGOLQUI -0.328397, -78.450672
LA INMACULADA
9 JUAN DE SALINAS  SANGOLQUI -0.336648, -78.438129
10 JOSE GABRIEL SANGOLQUI -0.329471, -78.428712
NAVARRO
11 DR TELMO SANGOLQUI -0.330482, -78.468827
HIDALGO DIAZ

CONTINUA
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30
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32
33

34
35

36
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SIGLO XXI
RUMINAHUI

HELMUT
WAHLMULLER

NUEVO MUNDO EN
LAS MANOS DE
DIOS
COTOGCHOA
LICEO JUAN
MANTOVANI
JACINTO JIJON Y
CAAMANO
TECNICO DEL
VALLE

JUAN MONTALVO
LEOPOLDO
MERCADO
ALBERTO ACOSTA
SOBERON
MARIETTA DE
VEINTIMILLA

LA LLAMA DEL
VALLE

SANTA ANA
MARQUES DE
SELVA ALEGRE
LA PRADERA
SANTO TOMAS DE
AQUINO

MADRE DE LA
DIVINA GRACIA

JUAN PIO
MONTUFAR
WILLIAM
HAWKING

LUIS A. MARTINEZ
HENRY DUNANT
GEORGE MASON

SOCIEDAD
EDUCATIVA
FUTURO

SAN RAFAEL

GIOVANNI
ANTONIO FARINA

LICEO DEL VALLE

SANGOLQUI
SANGOLQUI
SANGOLQUI

SAN RAFAEL
SANGOLQUI
SANGOLQUI

SANGOLQUI

SANGOLQUI

SANGOLQUI
SANGOLQUI

SANGOLQUI

SANGOLQUI

SANGOLQUI

SANGOLQUI
SANGOLQUI

SANGOLQUI

SAN PEDRO DE

TABOADA
SAN RAFAEL

SANGOLQUI
SANGOLQUI

SAN RAFAEL
SAN RAFAEL

SANGOLQUI
SANGOLQUI

SANGOLQUI
SAN RAFAEL

SANGOLQUI

-0.290586, -78.528194
-0.331138, -78.445048
-0.305323, -78.465106

-0.293305, -78.455886
-0.329039, -78.428706
-0.338360, -78.450408
-0.337849, -78.438175
-0.343163, -78.440925

-0.330989, -78.448908
-0.329182, -78.444250

-0.327345, -78.446104

-0.327422, -78.446320

-0.328014, -78.440527

-0.326268, -78.447606
-0.342192, -78.440139

-0.315106, -78.450820
-0.316680, -78.471210

-0.300810, -78.456373

-0.303645, -78.456800
-0.293320, -78.455827

-0.310757, -78.452252
-0.315265, -78.448091

-0.303905, -78.454193
-0.309138, -78.450440

-0.306626, -78.455133
-0.295395, -78.461299

-0.324282, -78.430511

34

CONTINUA
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40

41

DARIO FIGUEROA
LARCO

CARLOS LARCO
HIDALGO

JOSE MONCADA
SANCHEZ

SANGOLQUI

SANGOLQUI

SANGOLQUI

-0.330646, -78.443273

-0.327914, -78.445561

-0.338254, -78.450940
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Para obtener el listado de los establecimientos de salud se hace referencia al documento

de (Cornejo, Zorrilla, Bermudez, Estacio, & Narvaez, 2013) y mediante Google Maps se

obtiene la georeferenciacion.

Tabla 4
Georeferenciacion de los establecimientos de salud del canton Rumifiahui

NuUmero Nombre Parroquia Ubicacion

1 Subcentro de Salud de Cotogchoa Cotogchoa -0.368321,-78.452686
2 Hospital cantonal de Sangolqui Sangolqui -0.329940, -78.443927
3 Centro de Salud de Sangolqui Sangolqui -0.329620, -78.450359
4 Subcentro de Salud de Jatipungo Sangolqui -0.361537, -78.431248
5 Centro Medico de Especialidades Sangolqui -0.330513, -78.451069

Los Chillos
6 Hospital del IESS Sangolqui -0.337437, -78.441064
7 Subcentro de Salud San Fernando Sangolqui -0.373747, -78.422913
8 Subcentro de Salud Capelo San Rafael -0.308162, -78.455911
9 Subcentro de Salud de Caripungo Cotogchoa -0.392178, -78.433438
10 Subcentro de Salud Selva Alegre Sangolqui -0.341490, -78.431935
11 Subcentro de Salud de Rumipamba Rumipamba -0.431508, -78.418439
12 Cruz Roja Sangolqui -0.331940, -78.450119
13 Hospital Metropolitano San Rafael -0.326798, -78.462565
14 Nova Clinica del Valle Sangolqui -0.332801, -78.448648
15 Clinica San Rafael San Rafael -0.305186, -78.455338
16 Clinica de Emergencias San Sangolqui -0.333573, -78.445609
Francisco

17 Club de Leones Quito carita de Dios  Sangolqui -0.327371, -78.450996
18 Hospital Militar Fuerte San Jorge Sangolqui -0.322102, -78.450493
19 Clinica Paredes San Rafael -0.299974, -78.456968
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Para obtener los puntos de desarrollo econdmico se hace referenciaa (Cornejo et al., 2013)
y a (Montoya & Erazo, 2013), donde se describen las zonas de mayor afluencia de personas
y que son sectores comerciales, la georeferenciacion se la hace mediante Google Maps, se

obtiene la siguiente tabla:

Tabla5

Zonas de desarrollo econémico del cantén Rumifiahui
NUmero Nombre Ubicacién
1 Centro Comercial San Luis -0.308207,-78.450674
2 Zona El Tridngulo (Esquina Norte) -0.303757, -78.454020
3 Centro de Sangolqui (GAD Municipal) -0.330538, -78.446845

Para obtener las Instituciones de Educacion Superior representativas del canton
Rumifiahui, se consultdo en Google Maps, las Universidades e Institutos en la zona y se

descart6 las extensiones de estudios a distancia, a continuacion, se muestra los resultados:

Tabla 6

Instituciones de Educacion Superior representativas del cantén Rumifiahui
Numero Nombre Ubicacion
1 Universidad de la Fuerza Armadas ESPE -0.314581,-78.443858
2 Instituto Superior Tecnoldgico Rumifahui -0.339461, -78.440018
3 Universidad Metropolitana del Ecuador -0.297951, -78.455474

Levantada la informacion se procedié a calcular el precio del metro cuadrado total y el
precio del metro cuadrado cubierto, también se calculd la distancia de cada una de las
viviendas hacia cada uno de las Unidades Educativas, Establecimientos de Salud, Zonas de
Desarrollo Econémico e Instituciones de Educacién Superior presentes en las tablas

anteriores, mediante la formula de Haversine, que es:
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(48)

— Ay — 2
d = 2r arcsen \/senz (%) + cos(fpl)cos(q)z)senZ( 2 5 1)

donde ¢, ¢, representan las latitudes y 44, 1, representan las longitudes de los puntos 1 y
2; r representa el radio ecuatorial de la tierra que es de 6378100 metros.

A continuacion, se obtiene las variables de distancia minima desde la vivienda hacia una
Unidad Educativa, distancia minima hacia un establecimiento de salud, distancia minima
hacia una zona de desarrollo econdmico y distancia minima hacia una Institucion de
Educacion Superior, para ello se utiliza:

dinin = min(4) (49)
siendo d,,;,, la distancia minimay A = {d,, d,, ..., d,} con n elementos de grupo de lugares

estratégicos georeferenciados en las tablas 3,4,5 0 6.

3.2. Estudio descriptivo de los datos.

Se realiza un estudio descriptivo de los datos con el fin de conocer de mejor manera la
naturaleza estadistica de los mismos, para ello se analiza variable por variable.

La base de datos se la divide en dos grupos uno que corresponde al 90% de los datos o
263 predios, con los cuales se realizara el analisis descriptivo y la elaboracién del modelo y
el 10% o 29 datos se utilizara para realizar la validacion cruzada.

La estadistica descriptiva se realiza en R Studio por facilidad y la familiaridad del

software. Para la superficie total se obtiene la siguiente tabla y figuras:



Tabla 7

Estadistica Descriptiva de la Superficie Total (m?)

Superficie Total

Media 395.8
Mediana 232.00
Moda 170.00
Desviacion estandar 448.02
Varianza de la muestra 200718.9
Minimo 60.00
Maximo 4500
Histograma de la variable Superficie Total
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Figura 8. Histograma de la variable Superficie Total
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Boxplot de la variable Superficie Total
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Figura 9. Diagrama de cajas de la variable Superficie Total

Se pueden observar algunos datos atipicos destacandose los tres superiores en la Figura 9.
Diagrama de cajas de la variable Superficie Total, se observa que la mayoria de datos se
encuentran bajo la media, el segundo cuartil se encuentra en los 232m?. Es decir hay mas
oferta de casas con superficie de menos de 500 m?, que casas grandes sobre los 5000m?.

Para la superficie cubierta se obtiene la siguiente tabla y figuras:

Tabla 8
Estadistica Descriptiva de la Superficie Cubierta (m?)

Superficie Cubierta

Media 208.7
Mediana 170
Moda 120.00
Desviacién estandar 120
Varianza de la muestra 14661
Minimo 60.00

Méaximo 830.00
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Figura 10. Histograma de la variable superficie cubierta

Boxplot de la variable Superficie Cubierta

o O o

Figura 11. Diagrama de cajas de la variable Superficie Cubierta
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Con respecto a la superficie cubierta se puede observar que las clases bajas tienen mayor
cuenta, siendo la mas popular la méas popular las casas entre 100 m? y 200 m?2.

Para el nimero de habitaciones o cuartos dormitorios, que en adelante se refiere como
“cuartos”, que es una variable categorica, se obtuvieron la siguiente tabla y figuras:

Tabla 9
Estadistica Descriptiva de nimero de cuartos

Ndmero de Habitaciones

Media 3.58
Mediana 3
Moda 3
Desviacién estandar 0.98
Varianza de la muestra 0.96
Minimo 2
Maximo 9

Histograma de la variable Nomero de Habitaciones
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Figura 12. Histograma de la variable nimero de cuartos

Boxplot de la variable N(imero de Cuartos
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Figura 13. Diagrama de cajas de la variable nimero de cuartos

Se puede observar que predominan las viviendas que tienen en 3 y 4 cuartos, y se tiene 4
datos atipicos de casa con 6, 7, 8 y 9 cuartos respectivamente, ya que es muy poco comdn
encontrar casa con 6 0 mas cuartos.

Para la variable categérica de nimero de estacionamientos, se tiene la siguiente tabla y
figuras:

Tabla 10
Estadistica Descriptiva de nimero de estacionamientos

Ndmero de Estacionamientos

Media 2.62
Mediana 2
Moda 2
Desviacion estandar 1.42
Varianza de la muestra 2.02
Minimo 0

Maximo 8
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Histograma de la variable Numero de Estacionamientos
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Figura 14. Histograma para la variable nimero de estacionamientos

Boxplot de la variable Nimero de Estacionamientos

Figura 15. Diagrama de cajas de la variable nimero de estacionamientos
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En las viviendas analizadas predomina la tenencia de 2 estacionamientos, con un dato
atipico de 8 estacionamientos, del diagrama de cajas se puede observar que casi todas las
casas tienen entre 1 y 3 estacionamientos.

Con respecto a la variable categdrica nimero de bafios, se obtuvo la siguiente informacion:

Tabla 11
Estadistica Descriptiva de nimero de bafios

Numero de Bafios

Media 3.1
Mediana 3
Moda 2.5
Desviacion estandar 1.02
Varianza de la muestra 1.05
Minimo 1
Méaximo 8

Histograma de la variable NiOmero de Bafios
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Figura 16. Histograma de la variable nimero de bafios
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Boxplot de la variable Numero de Bafios

Figura 17. Diagrama de cajas de la variable nimero de bafios

Con respecto al nimero de bafios, las casas en su mayoria tienen de 2 a 3 y se tiene 3 datos
, - . . ~ . . 1 ~
atipicos, en esta variable se considera un bafio social sin ducha como 50 0.5 bafo.

En la variable entera de afios de antigliedad, se toma en cuenta que la antigliedad comienza
a contarse desde que la casa se ocupa, esto quiere decir que, si la variable tiene el valor de
cero, la casa es nueva por estrenar.

Tabla 12
Estadistica Descriptiva de afios de antigliedad

ARos de antigiiedad

Media 7.53
Mediana 5
Moda 0
Desviacion estandar 7.63
Varianza de la muestra 58.21
Minimo 0

Maximo 35
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Histograma de la variable Antigliedad
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Figura 18. Histograma de la variable antigliedad

Boxplot de la variable Antigiiedad

Figura 19. Diagrama de cajas de la variable Antigliedad
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Dado que Rumifiahui es un canton en expansion demogréafica la oferta y demanda
habitacional ha generado que se construyan muchas casas, en consecuencia, la mayoria de
las casas es por estrenar, también se observa un dato atipico de una casa con 35 afios de
antigiiedad.

Con respecto a si las viviendas pertenecen 0 no a un condominio, conjunto privado o
ciudadela privada cerrada, y para fines de simplificar la nomenclatura se llama pertenecia a
condominio, es asi que se obtuvo que 155 casas pertenecen a un condominio y que 135 no
pertenecen a un condominio.

Al ser una variable discreta no se realiza el andlisis de estadistica descriptiva y los

resultados se pueden observar en la siguiente figura:

Diagrama de barras de la variable Pertenecia a Condominio
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Figura 20. Diagrama de barras de la variable pertenencia a condominio
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Se observa que la mayoria de casa estad en condominio. Para el nimero de pisos de las
viviendas se considera la planta baja como un piso, es asi que se obtuvo la siguiente
informacion:

Tabla 13
Estadistica descriptiva de nimero de pisos de las viviendas

NUmero de pisos

Media 2.02
Mediana 2
Moda 2
Desviacion estandar 0.37
Varianza de la muestra 0.13
Minimo 1
Méaximo 3

Histograma de la variable Nimero de Pisos
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Figura 21. Histograma de la variable nimero de pisos
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La mayoria de casas del analisis, es decir 228 casas son de dos pisos y solo se tiene
inmuebles de hasta 3 pisos.

Para las variables que tienen que ver con distancia se implementd la formula de Haversine
y de minimo en (48) y (49), respectivamente, para cada inmueble se encontré la distancia a
las otras casas y de entre ellas, se obtuvo la minima distancia.

Para la variable distancia minima a una unidad educativa, se obtuvo la siguiente

informacién:

Tabla 14
Estadistica Descriptiva de distancia minima a una unidad educativa

Distancia minima a Unidad Educativa(m)

Media 616.97
Mediana 497.1
Moda 437.98
Desviacion estandar 497.5
Varianza de la muestra 247505.5
Minimo 5.84

Maximo 3543.16
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Figura 22. Histograma de la variable distancia minima a una unidad educativa

Boxplot de la Distancia Minima a Unidad Educativa
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Figura 23. Diagrama de cajas de la variable distancia minima a una Unidad Educativa
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La mayoria de casas se encuentra en un rango menor a 512 metros de una Unidad

Educativa, es asi que la media es de 616.97 metros.

Para la variable real de distancia minima a un centro de salud pablico o privado, se obtuvo

los siguientes datos:

Tabla 15

Estadistica Descriptiva de distancia minima a un centro de salud

Distancia minima a un Centro de Salud (m)

Media 855.3
Mediana 842.6
Moda 1395.65
Desviacion estandar 501.32
Varianza de la muestra 251318.6
Minimo 30.40
Méaximo 2375.8

Histograma de la variable Distancia Minima a Centro de Salud
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Figura 24. Histograma de distancia minima a un centro de salud
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Boxplot de la Distancia Minima a Centro de Salud
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Figura 25. Diagrama de cajas de la variable distancia minima a un Centro de Salud

La distancia media minima hacia un centro de salud es 855.3 metros, sin embargo, se
puede observar poca diferencia en frecuencia entre las primeras cuatro clases. Este es dato es
l6gico si se considera que los Centros de Salud estan disefiados para estar accesibles a la
mayor cantidad de personas posibles.

Para la variable real distancia minima a centros de desarrollo econémico, se toma tres
puntos estratégicos del cantdn: centro comercial San Luis, zona el Triangulo (esquina norte)

y centro de Sangolqui (GAD Municipal), obteniendo los siguientes datos:
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Tabla 16
Estadistica Descriptiva de distancia minima a centros de desarrollo econémico

Distancia minima a centro de desarrollo
econémico (m)

Media 1661.14
Mediana 1383.41
Moda 2422.74
Desviacion estandar 1096.07
Varianza de la muestra 1201358
Minimo 39.31

Maximo 5844.05

Histograma de la variable Distancia Minima a Centro Econdmico
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Figura 26. Histograma de variable distancia minima a centro de desarrollo econoémico
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Boxplot de la Distancia Minima a Centro Econémico
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Figura 27. Diagrama de cajas de la variable distancia minima a centro de desarrollo
econdmico.

La distancia media de una casa a cualquiera de estos tres puntos es 1661.14 metros, se
observa dos datos atipicos. El segun cuartil ese ubica en los 1383 m, siendo este dato menor
que la media, se advierte que la mayoria de casas tiende a estar cerca de estos puntos de
desarrollo econémico.

Para obtener la distancia minima a una Institucion de Educacion Superior (IES) se
considero a la Universidad de las Fuerzas Armadas ESPE, al Instituto Superior Rumifiahui y

a la Universidad Metropolitana del Ecuador, se obtuvo los siguientes datos:



Tabla 17

Estadistica Descriptiva de distancia minima a una Centro de Educacion Superior

Distancia minima a Centro de Educacion Superior

Media

Mediana

Moda

Desviacion estandar
Varianza de la muestra
Minimo

Maéaximo

1534.21
1333.41
1910.87
804.77
647647.8
35.66
4600.30

Frecuencia
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Histograma de la variable Distancia Minima a Centro de Educacion Superior
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Figura 28. Histograma de la variable distancia minima a un CES
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Boxplot de la Distancia Minima a Unidad Educativa
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Figura 29. Diagrama de cajas de la variable distancia minima a un CES

La distancia media minima a un CES 1534.21 m., teniendo varios datos atipicos, el

segundo cuartil se ubica en 1333 m., menor a la media, lo que sugiere que las viviendas

tienden a estar lo mas cerca posible de los CES, a continuacion, se describe la variable precio

por metro cuadrado total.

Tabla 18

Estadistica Descriptiva de la variable Precio por m? total

Precio por metro cuadrado total

Media 597.03
Mediana 587.71
Moda 750
Desviacion estandar 218.67
Varianza de la muestra 47814.63
Minimo 44.44

Maéximo 1194.44
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Figura 30. Histograma de la variable Precio por m? total

Boxplot del Precio m*2 total

Figura 31. Diagrama de cajas de la variable Precio por m? total



Para el analisis de la variable precio, se tienen la siguiente informacion:

Tabla 19
Estadistica Descriptiva de la variable Precio

Distancia minima a Centro de Educacion Superior

Media 167504
Mediana 145000
Moda 185000
Desviacion estandar 88627.2
Varianza de la muestra 7854780319
Minimo 48000
Méximo 495000

Histograma de la variable Precio
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Figura 32. Histograma de la variable Precio por m? total
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Boxplot del Precio
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Figura 33. Diagrama de cajas de la variable Precio por m? total

Se observa que la variable precio por metro cuadrado total, se encuentra mejor distribuida
que la variable precio, existe poca diferencia entre la media y la mediana, la mayoria de las
observaciones se ubican en la segunda, tercera y cuarta clase.

Del anélisis descriptivo, las variables que muestran una distribucion simétrica son:
superficie cubierta, nimero de bafios, nimero de pisos, distancia minima a un centro de
Educacién Superior y precio por metro cuadrado total, las demas variable muestran una
distribucion asimétrica. Las variable que no tienen relacién a distancias minimas, muestran
una media de 2.5 datos atipicos y un moda de 3 datos atipicos, por lo cual se filtran 3 datos

ordenando las viviendas mediante la distancia minima de Mahalanobis.
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3.3. Analisis de Componentes Principales ACP.
El ACP se realiza en el software R y se decide excluir la variable precio por m? cubierto,

ya que la variable precio por m? estd mejor distribuida, los resultados se detallan a

continuacion:

Variables factor map (PCA)

Dim 2 (24.24%)

Dim 1 (35.00%)

Figura 34. Circulo de correlacion de las variables

Se observa cierto agrupamiento en las variables dentro del circulo de correlaciones, los
agrupamientos son entre: ndmero de habitaciones, numero de bafios, numero de
estacionamientos y antigliedad; por otro lado, se observa una correlacion entre las variables
espaciales: distancia minima a una Unidad Educativa, distancia minima a un Centro de Salud,

distancia minima a zonas de desarrollo econémico y distancia minima a Instituciones de

Educacidn Superior.
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Factor map
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Dim 1 (35.00%)

Figura 35. Mapeo de las componentes 1y 2 del ACP

ElI ACP, se lo realiza de tal manera que el nimero de clUsteres se generen automaticamente
en el software, se obtiene tres clusteres y en las dos primeras componentes se representa el
59.24% de la variabilidad de los datos, al tomar las tres primeras componentes se representa

el 70.04% de la variabilidad de los datos, como se puede observar en la tabla 21.
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Tabla 20
Porcentaje de variacion representado por las componentes principales

Dim.1 Dim.2 Dim.3 Dim.4 Dim.5 Dim.6 Dim.7 Dim.8

Varianza 2.8 1.939 0.864 0.784 0.729 0.384 0.284 0.216
% de var. 35.001 24.238 10.802 9.805 9.109 4.805 3.545 2.695
% de var. 35.001 59.239 70.041 79.846  88.955 93.76  97.305 100
Acumulada

El grado de varianza representado por las variables se representa en la tabla 30.

Tabla 21
Representacion de la variabilidad de las Componentes Principales en funcion en las
variables

Dim.1 Dim.2 Dim.3 Dim.4 Dim.5 Dim.1+ Dim.1+
Dim.2 Dim.2+
Dim.3

Habitaciones 0.187498 0.482492  5.5407E-06 0.003589 0.148163 67% 67%
Barios 0.200368 0.455948  0.02344738 0.058041 0.079329 66% 68%
Estacion. 0.044452 0.380173  0.00169056 0.097833 0.469236 42% 43%
Antigledad 0.101410 0.259637  0.03066951 0.574444 0.023815 36% 39%
DMinCC 0.628155 0.123375  0.04968687 0.018318 0.002060 5% 80%
DminCS 0.452160 0.037495  0.40653393 0.010760 0.000138 49% 90%
DminCE 0.685509 0.109186 0.0578876 0.001969 0.000523 79% 85%
DminCES 0.500490 0.090749 0.2942255 0.019445 0.005439 59% 89%

Las dos primeras componentes principales representan el 79% de la variabilidad en la
variable distancia minima a centros de desarrollo econdmico, que es la que mayor
variabilidad representa y la que menos representa la variabilidad es la variable antigliedad
con el 36%. Tomando las 3 primeras componentes principales la variable distancia minima
a Instituciones de Educacion Superior representa un 89% de la variabilidad y la variable
antiguedad representa el 39% de la variabilidad.

También se puede observar en el circulo de correlacién que las variables: antigiedad,

bafios, estacionamientos y habitaciones tienen una correlacion al estar agrupadas y que las



63

variables georreferenciadas de distancia también se agrupan lo que quiere decir que guardan
cierta correlacion entre ellas.

El andlisis de componentes principales estable relacion entre las variables nimero de
habitaciones, nimero de bafios, nimero de estacionamientos y antigiiedad, siendo las de
mayor radio en el circulo de correlaciones, el niUmero de habitaciones y de bafios, que seran
las variables con las que se iniciara la corrida de los modelos para luego ir incrementado otras

variables en funcion de los resultados de los modelos.

3.4. Metodologia para realizar los modelos

Para la prediccion de los modelos y como variable dependiente se puede utilizar las
variables: precio, precio por m? total, o precio por m? cubierto, ya que se desea predecir el
precio del inmueble. La variable precio por m? cubierto no considera la superficie de terreno
de un inmueble y que involucra un precio adicional en funcién de la cantidad de terreno que
posea. Se puede observar que la variable precio por m? total tiene una distribucion equitativa
entre sus cuartiles y la media y la mediana se asemejan mas que en la variable precio, también
se observa que la variable precio posee datos atipicos a diferencia de precio por m? total, por
consiguiente esta Ultima se define como variable dependiente y como variables
independientes a las variables no espaciales, para realizar los modelos de factores.

Para los modelos de regresion hedonica se utilizaran las variables independientes
utilizadas para el modelo de factores méas las variables espaciales, que son las distancias
minimas a puntos estratégicos.

Para poder referenciar a las variables de mejor manera se adopta la siguiente

nomenclatura:



Tabla 22

Nomenclatura propuesta para Variables

Variable

Nomenclatura

Numero de Bafios

NuUmero de Estacionamientos
Numero de Cuartos

Afios de Antigledad
Pertenecia a Condominio
Numero de Pisos

Precio por m?

Distancia minima a Unidad
Educativa o Colegio
Distancia minima a Centro de
Salud

Distancia minima a Centro de
Desarrollo Econémico
Distancia minima a Centro de
Educacion Superior

NumBan
NumEst
NumCua
Ant
Cond
NumPis
Pxm2
DminCC

DminCS

DminCE

DminCES
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A continuacidn, se analiza la correlacion entre las variables independientes no espaciales

y la variable dependiente de forma gréfica:

Correlacion Nam. Bafios y Precio x m*2
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Figura 36. Diagrama de Correlacion entre variables independientes y precio

por m? total
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En la anterior figura se puede advertir cierta correlacion inversa en las variables: niUmero
de bafios, nimero de estacionamientos y antiguedad, sin embargo al ser variables categoricas
es dificil observar la correlacién graficamente, en consecuencia se procede a las pruebas de
correlacion paramétrica, para las cuales se utiliza la prueba de correlacion de Pearson, el
cual d& como resultado un coeficiente, sin embargo la interpretacion de la magnitud del
coeficiente de correlacién depende de la particularidad y del contexto de la aplicacion, en
términos generales se considera que una correlacion es baja por debajo de +0.3, que existe
una asociacion moderada o media entre +£0.3 y +0.7, y alta por encima de +0.7 (Laguna,
2011), de las pruebas realizadas se deriva la siguiente tabla :

Tabla 23
Correlacion entre variable dependiente y variables independientes

Variable Dependiente Pxm2 Categorizacion

Variables Independientes

NumBan -0.25 baja
NumEst -0.32 media
NumCua -0.29 baja
Ant -0.35 media
Cond 0.38 media
NumPis 0.24 baja

Si bien la correlacion esta entre baja y media, se comprueba que existe correlacién entre
las variables, y por lo tanto se puede realizar los modelos mediante la regresion lineal, para
los modelos de factores.

Para realizar la categorizacién de las variables se toma en cuenta el analisis descriptivo
realizado previamente y se utiliza el software R Studio para hacer un filtro més y sacar datos

atipicos.
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En una primera instancia se trabaja con la base de 263 viviendas, con las cuales se aplica
la distancia cuadrada de Mahalanobis para determinar los datos atipicos, aplicando la técnica
se obtiene que con relacion a las variables dependiente e independientes, los datos atipicos
son las casas numero 135, 145 y 179, se extraen estas viviendas de la base, obteniendo una
base de trabajo de 260 viviendas.

Como criterio de categorizacién de variables se toma una o dos opciones segun las
posibilidades de la variable y pretendiendo que las categorias queden uniformemente
distribuidas en nimero de elementos, para dicha clasificacidn se hace referencia a la seccion
donde se hace el Estudio descriptivo de los datos y se realiza diagramas tipo pastel de las

variables como se muestra a continuacion:

Pie de numero de cuartos Pie de nimero de bafios

Pie de nimero de estacionamientos Pie de antiguedad del bien

CONTINUA
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Pie de nimero de pisos Pie de Pertenencia a Condoninio

Figura 37. Diagramas de pastel de las variables independientes

Para la variable nmero de habitaciones o cuartos simbolizada como NumCua, se observa,
gue no se puede agrupar uniformemente en tres clases, asi que se toma dos, de la siguiente
manera:

Tabla 24
Categorizacion de la variable Numero de Habitaciones

Numero de Habitaciones (NumCua)

Clase Asignacion Frecuencia relativa (%)
[1,3] 1 60%
13,9] 2 40%

En el caso de esta variable no se pudo encontrar otra posible combinacién en la cual se
observe uniformidad en el namero de elementos de las clases.

Para la variable numero de bafios, abreviada como NumBan, se agrupa en tres categorias,
se obtuvo dos posibles opciones:

Tabla 25
Categorizacion de la variable Numero de Bafios

Numero de Bafios (NumBan)

Opcidn 1
Clase Asignacion Frecuencia relativa (%)
[1,2] 1 13%

12, 3] 2 52% CONTINUA




13, 8] 3 35%
Opcidn 2
Clase Asignacion Frecuencia relativa (%)
[1,2.5] 1 41%
[3, 4] 2 45%
[4.5, 8] 3 14%
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Para la variable nimero de estacionamientos abreviada como NumEst y se agrupa en tres

grupos, se obtuvo una sola opcién en la que los datos se muestra distribuidos:

Tabla 26

Clases de la variable nimero de estacionamientos

Numero de Estacionamientos (NumEst)

Clase
[0.1]

2

12, 8]

Asignacién

1
2
3

Frecuencia relativa (%)
29%
38%
33%

Para la variable antigliedad, se toma tres opciones, cada una con tres categorias, se obtiene:

Tabla 27

Categorizacion de la variable Antigliedad

Antigledad (Ant)

Opcién 1
Clase Asignacion Frecuencia relativa (%)
[0,5] 1 49%
15, 10] 2 21%
110, 35] 3 30%
Opcibn 2
Clase Asignacion Frecuencia relativa (%)
[1,6] 1 51%
[7, 14] 2 26%
[15, 35] 3 23%
Opcidn 3
Clase Asignacion Frecuencia relativa (%)

CONTINUA
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[1,2] 1 32%
12, 9] 2 34%
19, 35] 3 34%

La variable pertinencia a condominio, abreviada como Cond, la cual es una variable
categoria, quedaria como tal:

Tabla 28
Categorizacion de la variable Pertinencia a Condominio

Pertinencia a Condominio (Cond)

Clase  Asignacion Frecuencia relativa (%)
Si En conjunto 59%
No No en conjunto 41%

La variable nimero de pisos, abreviada como NumpPis, solo se la puede ordenar con tres
clases, ya que las todas las casas de la base de datos tienen uno, dos o tres pisos.

Tabla 29
Categorizacion de la variable nimero de pisos

NuUmero de Pisos (NumPis)

Clase Asignacion Frecuencia relativa (%)
1 1 5%

2 2 86%

3 3 9%

Se crea en la misma base de datos variables categdricas segun los criterios antes sefialados,
estan toman el mismo nombre de variable predecesora aumentando la letra C al final, que
indica que la variable es o ha sido categorizado, por ejemplo, la variable NumPis, al ya estar

categorizada toma el nombre de NumPisC.

3.5. Disefio Factorial.
El disefio factorial se lo realiza utilizando la base de trabajo procesada en la seccién
anterior y tomando en cuenta la significancia obtenida en el ANOVA para las variables y sus

combinaciones.
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Se utiliza el software R Studio y se corren cuarenta y cuatro modelos diferentes, de los

cuales veinticuatro se generan de las seis combinaciones diferentes de las opciones de

categorizacion de las variables, como se muestra a continuacion:

Tabla 30
Modelos trabajados
NUmero de NUmero de  NUmero de Antiguedad Pertinencia a NUmero de Modelo Modelo Modelo  Modelo Corrida
Habitaciones Bafios Estacionami (Ant) Condominio Pisos multiplica  aditivo multipli  aditivo
(NumCua) (NumBan) entos (Cond) (NumPis) tivo con con todas cativo con
(NumEst) todas las las con Variabl
variables variables Variabl es
es signific
signific ativas
ativas
Opcién Opcién  Opcidn Opciébn 1 Opcidn Opciodn mfl mf2 mf3 mf4 1
Unica 1 Unica Unica Unica
Opcidén Opcién  Opcidn Opciébn 1 Opcion Opciodn mfl mf2 mf3 mf4 2
Unica 2 Unica Unica Unica
Opcio6n Opcion  Opcidn Opcion 2 Opcion Opcion mfl mf2 mf3 mf4 3
Unica 1 Unica Unica Unica
Opcion Opcion  Opcidn Opcion 2 Opcion Opcion mfl mf2 mf3 mf4 4
Unica 2 Unica Unica Unica
Opcidn Opcion  Opcion Opcion 3 Opcion Opcion mfl mf2 mf3 mf4 5
Unica 1 Unica Unica Unica
Opcidn Opcion  Opcion Opcion 3 Opcion Opcion mfl mf2 mf3 mf4 6
Unica 2 Unica Unica Unica

Los veinte modelos no representados en la tabla anterior, se trabajan con las variables con

recurrencia significativa en los veinticuatro modelos iniciales, y combinaciones de variables

gue tengan mayor significancia, esta Ultima se obtiene del ANOVA.

Se utiliza la funcién step de R Studio, la cual mediante combinaciones recurrentes de

factores y mediante el criterio de Akaike sugiere un “mejor modelo”, sin embargo esta

funcién no toma en cuenta criterios de normalidad, homocedasticidad, independencia y los

errores R? del modelo, en consecuencia se utiliza como guia sin dejar de lado los criterios

antes mencionados.
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Luego de haber realizado las pruebas con los cuarenta y cuatro modelos se separan tres
modelos que son los que cumplen los supuestos de normalidad, homocedasticidad,
independencia y que tienen mejor relacion espacial, a continuacion, se realiza el analisis
completo de los tres mejores modelos de factores, sin embargo, este mismo analisis se realizo

para los cuarenta y cuatro modelos de factores.

3.5.1. Modelo de factores 1.

El modelo de factores 1 se referencia como mfl, y las variables toman la nomenclatura de
la Tabla 22, aumentando la letra C al final, que significa que la variable paso un proceso de
categorizacion que se realizo en la seccion clases de equivalencia, el mfl tiene la siguiente
ecuacion:

Pxm2T = 354.01 + B, NumCuaC + ; AntC + [, Cond + 3 NumPisC: AntC (50)

Donde:

By = {—61.19, si NumCuaC > 3,
o710 , si NumCuaC < 3

58.57, siAntC >5 A AntC < 10,

—59.29, si AntC > 10,
p1 = {
0, sidntC <5

_ { 85.01, si Cond = Si en conjunto,
b2 = 0 ,  siCond = No en conjunto

r 260.09, siAntC <5: NumPisC = 2,

116.94, si(AntC >5 A AntC) <10 : NumPisC = 2,
178.25, si AntC > 10 : NumPisC = 2,

299.45, siAntC <5: NumPisC = 3,

158.22, si(AntC >5 A AntC) <10: NumPisC = 3,
46.43, si AntC > 10 : NumPisC = 3,

\ 0, cualquier otro caso

I
N

Bs
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3.5.1.1. Bondad de ajuste de mf1.
Para observar graficamente la bondad de ajuste se grafica los Pxm2T real y los Pxm2T

predichos como sigue:
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Figura 38. Pxm2T real vs. Pxm2T predicho por mfl

De la figura anterior se puede observar que el maximo predicho llega hasta menos de $800
y el real menos de $1200, por lo cual la prueba gréfica no es concluyente.

El error R? maltiple en mfl es de 0.2765 y el error R? ajustado es de 0.2475, lo cual
indica que la bondad de ajuste del modelo es baja, sin embargo en investigaciones como en
“Uso del método de precios heddnicos, para estimar variacion en precios de viviendas
producto de nuevas lineas de metro” (Quesada, 2015), los modelos generados tuvieron un
error R? de entre 0.25 y 0.45, a pesar de la baja bondad de ajuste, los modelos tuvieron una
aceptable prediccion debido a la significancia de las variables utilizadas y se dan como
validos. En la presente investigacion la validacion del modelo se la realiza mediante

“Validacion cruzada” que se explicara posteriormente, por lo cual se pasa por alto el R? bajo.
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3.5.1.2. Prueba de Normalidad de mf1.
La prueba de normalidad se la realiza graficamente mediante la superposicién de la curva

normal de los residuos de mfl, como se observa a continuacion:

Histograma de los residuos mf1
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Figura 39. Histograma de los residuos de mfl

Se puede observar que los residuos, tienen una similitud a la curva normal, se realiza

también la prueba gréfica de probabilidad normal o de cantiles tedricos Q-Q.
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mf1: Grafico de cuantiles tedricos Q-Q
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Figura 40. Grafica Cuantil - Cuantil de mfl

Se puede observar de la Figura 40. Grafica Cuantil - Cuantil de mf1, que los residuos se
alinean en su mayoria a linea roja, esto significa que los residuos siguen una distribucion
normal, no obstante se realiza la prueba analitica de Lilliefors con la siguiente hipotesis:

Hy: p —valor = o (Normalidad) (51)
Hy:p —valor < a (No normalidad)

Donde o es 0.05 es el nivel de significancia de la prueba, en adelante todas las pruebas d
e hipdtesis tendran este nivel de significancia y se realizan en R Studio. La prueba genera u
n p-valor de 0.3415 >0.05, por lo tanto, se acepta la hipdtesis nula de que los datos siguen u

na distribucién normal.

3.5.1.3. Pruebas de homocedasticidad de mf1.

Para la prueba grafica de igualdad de varianza se utiliza el diagrama siguiente:
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mf1: Nimero de Cuartos vs Residuos
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Figura 41. Diagrama de variables vs Residuos mfl

Del diagrama anterior se puede observar que las observaciones se distribuyen
equitativamente sobre y bajo la linea roja, lo que sugiere que las variables utilizadas tienen
iguales varianzas con los residuos del modelo, no obstante, se realiza la prueba analitica de
Bartlett para las variables, con la hipotesis:

Hy: 6 = 0% (p — valor = 0.05) (52)
Hy: 0% # 02 (p — valor < 0.05)

La prueba arroja un p-valor de 0.2861, 0.3635 y 0.0712 correspondiente a las variables

NumCuaC, AntC y Cond, respectivamente, todos los p- valor son mayores que 0.05, lo que

quiere decir que si hay igualdad de varianzas entre las variables y los residuos del modelo.
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3.5.1.4. Pruebas de identidad de mf1.
Para la prueba de identidad se grafica los residuos en eje de las ordenadas y la secuencia

de toma de observaciones en el eje de las abscisas, se obtiene:

mf1: Orden de toma de muestras vs Residuos
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Figura 42. Diagrama de orden de toma de observaciones vs. residuos

Se puede apreciar en el grafico que no existe ningin patrén definido, sin embargo, se
realiza prueba analitica de Durbin Watson, la cual define la hipotesis como sigue:
Hy: p = 0 (p — valor = 0.05) (53)
Hy:p > 0 (p — valor < 0.05)
El p-valor que se obtuvo es de 0.762 > 0.05, por lo tanto, se acepta la hipdtesis nula de

que existe independencia en la toma de las observaciones.
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3.5.2. Modelo de Factores 2.

El modelo de factores 2 se referencia como mf2, con la nomenclatura explicada en 3.5.1.,

el mf2 tiene la siguiente ecuacion:

Pxm2T = 89.94 + , NumCuaC + B, AntC + 3, Cond +

p3 NumEstC: NumCuaC + , NumPisC: AntC (54)

Donde:

By = {—42.12, si NumCuaC > 3,
o710 ,  si NumCuaC < 3

—20.95, si AntC > 10,
b1 :{ 52.84, siAntC >5 A AntC < 10,
0, sidntC <5
_ {69.94, si Cond = No en conjunto,
b2 = 0 ,  siCond = Si en conjunto

(—18.59, si NumCuaC <3 : (NumEstC =1 V NumEstC = 2),
—14.76, siNumCuaC >3 : (NumEstC =1 V NumEstC = 2),
Bz = 4 —93.1, siNumCuaC <3 : NumEstC > 2,
L —80.72, si NumCuaC >3 : NumEstC > 2,
0, cualquier otro caso

258.36, siAntC <5: NumPisC = 2,

121.95, si(AntC >5 A AntC < 10) : NumPisC = 2,
138.74, si AntC > 10 : NumPisC = 2,

Bs =1 290.68, siAntC <5: NumPisC =3

163.82, si(AntC >5 A AntC <10) : NumPisC = 3,
33.85, si AntC > 10 : NumPisC = 3,

\ 0, cualquier otro caso

3.5.2.1. Bondad de ajuste de mf2.

Para observar graficamente la bondad de ajuste se grafica los Pxm2T real y los Pxm2T

predichos como sigue:
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Figura 43. Pxm2T real vs. Pxm2T predicho por mf2

200 2

Se observa algunas diferencias entre los Pxm2T real y los Pxm2T predicho, por lo cual la

prueba no es concluyente.

El error R? multiple en mf2 es de 0.299 y el error R? ajustado es de 0.259, lo cual indica

que la bondad de ajuste del modelo es baja y no se concluye por lo expuesto en 3.5.1.1. La

bondad de ajuste se verificara posteriormente mediante validacion cruzada.

3.5.2.2. Prueba de Normalidad de mf2.

La prueba de normalidad se la realiza graficamente mediante la superposicion de la curva

normal de los residuos de mf2, como se observa a continuacion:
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Histograma de los residuos mf2
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Figura 44. Histograma de los residuos de mf2

Se puede observar que los residuos, tienen una similitud a la curva normal, se realiza
también la prueba gréafica de probabilidad normal o de cantiles tedricos Q-Q.

mf2: Grafico de cuantiles tedricos Q-Q
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Figura 45. Gréfica Cuantil - Cuantil de mf2
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Se puede observar de la Figura 40. Gréafica Cuantil - Cuantil de mfl anterior, que los
residuos se alinean en su mayoria a linea roja, esto significa que los residuos siguen una
distribucion normal, no obstante se realiza la prueba analitica de Lilliefors con la siguiente
hipétesis planteada en (51).

La prueba genera un p-valor de 0.311 >0.05, por lo tanto, se acepta la hipétesis nula de

que los datos siguen una distribucién normal.

3.5.2.3. Pruebas de homocedasticidad de mf2.

Para la prueba grafica de igualdad de varianza se utiliza el diagrama siguiente:

mf2: Nimero de Cuartos vs Residuos
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Figura 46. Diagrama de variables vs Residuos mf2
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Del diagrama anterior se puede observar que las observaciones se distribuyen
equitativamente sobre y bajo la linea roja, lo que sugiere que las variables utilizadas tienen
iguales varianzas con los residuos del modelo, no obstante, se realiza la prueba analitica de
Bartlett para las variables, con la hipotesis detallada en (52).

La prueba arroja un p-valor de 0.2977, 0.5798 y 0.017 correspondiente a las variables
NumCuaC, AntC y Cond, respectivamente, los dos primeros p- valor son mayores que 0.05,
lo que quiere decir que, si hay igualdad de varianzas entre las variables y los residuos del
modelo, no obstante, la variable Cond no tiene igual varianza, dicha variable es discreta o
binaria por lo que su varianza dificilmente coincidira con los residuos, por tal motivo se pasa

por alto la prueba de Bartlett de la variable Cond.

3.5.2.4. Pruebas de identidad de mf2.
Para la prueba de identidad se grafica los residuos en eje de las ordenadas y la secuencia

de toma de observaciones en el eje de las abscisas, se obtiene:
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mf2: Orden de toma de muestras vs Residuos
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Figura 47. Diagrama de orden de toma de observaciones vs. residuos

Se puede apreciar en el grafico que no existe ningun patron definido, sin embargo, se
realiza prueba analitica de Durbin Watson, la cual define la hipotesis en jError! No se
encuentra el origen de la referencia..

El p-valor que se obtuvo es de 0.562 > 0.05, por lo tanto, se acepta la hipotesis nula de
que existe independencia en la toma de las observaciones.

3.5.3. Modelo de Factores 3.

El modelo de factores 3 se referencia como mf3, con la nomenclatura explicada en 3.5.1.,
el mf3 tiene la siguiente ecuacién:

Pxm2T = 381.005 + fy NumCuaC + B AntC + 5, Cond + B3 NumPisC: AntC +

Bs NumPisC: Cond (55)



Donde:

By = {—65.412, st NumCuaC > 3,
o=l o ., si NumCuaC < 3

—83.71, si AntC > 10,
By = {47.209, siAntC >5 A AntC < 10,
0, sidntC <5

_ {8.367, si Cond = No en conjunto,
b2 = 0 ,  si Cond = Si en conjunto

228.309, siAntC <5: NumPisC = 2,

95.717, si(AntC >5 A AntC < 10) : NumPisC = 2,
176.517, si AntC > 10 : NumPisC = 2,

Bz =< 51437, siAntC <5: NumPisC =3

303.774, si(AntC >5 A AntC < 10) : NumPisC = 3,
48.117, si AntC > 10 : NumPisC = 3,

\ 0, cualquier otro caso

85.472, si NumPisC =2 :Cond = No en conjunto,
By =1—162.956 si NumPisC =3 : Cond = No en conjunto,
0, cualquier otro caso

3.5.3.1. Bondad de ajuste de mf3.
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Para observar graficamente la bondad de ajuste se grafica los Pxm2T real y los Pxm2T

predichos como sigue:
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Figura 48. Pxm2T real vs. Pxm2T predicho por mf2

Se observa algunas diferencias entre los Pxm2T real y los Pxm2T predicho, por lo cual la
prueba no es concluyente.

El error R multiple en mf3 es de 0.2838 y el error R? ajustado es de 0.249, lo cual indica
que la bondad de ajuste del modelo es baja y no se concluye por lo expuesto en 3.5.1.1. La

bondad de ajuste se verificara posteriormente mediante validacion cruzada.

3.5.3.2. Prueba de Normalidad de mf3.
La prueba de normalidad se la realiza graficamente mediante la superposicion de la curva

normal de los residuos de mf3, como se observa a continuacion:
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Histograma de los residuos mf3
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Figura 49. Histograma de los residuos de mf3

Se puede observar que los residuos, tienen una similitud a la curva normal, se realiza

también la prueba gréafica de probabilidad normal o de cantiles tedricos Q-Q.
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mf3: Grafico de cuantiles tedricos Q-Q
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Figura 50. Gréfica Cuantil - Cuantil de mf3

Se puede observar de la Figura 40. Gréfica Cuantil - Cuantil de mfl anterior, que los
residuos se alinean en su mayoria a linea roja, esto significa que los residuos siguen una
distribucion normal, no obstante se realiza la prueba analitica de Lilliefors con la siguiente
hipotesis planteada en jError! No se encuentra el origen de la referencia.

La prueba genera un p-valor de 0.4189 > 0.05, por lo tanto, se acepta la hip6tesis nula de

que los datos siguen una distribucién normal.

3.5.2.3. Pruebas de homocedasticidad de mf3.

Para la prueba gréfica de igualdad de varianza se utiliza el diagrama siguiente:
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Figura 51. Diagrama de variables vs Residuos mf3

Del diagrama anterior se puede observar que las observaciones se distribuyen
equitativamente sobre y bajo la linea roja, lo que sugiere que las variables utilizadas tienen
iguales varianzas con los residuos del modelo, no obstante, se realiza la prueba analitica de
Bartlett para las variables, con la hip6tesis detallada en (52).

La prueba arroja un p-valor de 0.3446, 0.5199 y 0.0718 correspondiente a las variables
NumCuaC, AntC y Cond, respectivamente, todos los p- valor son mayores que 0.05, lo que

quiere decir que, si hay igualdad de varianzas entre las variables y los residuos del modelo.
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3.5.3.4. Pruebas de identidad de mf3.
Para la prueba de identidad se grafica los residuos en eje de las ordenadas y la secuencia

de toma de observaciones en el eje de las abscisas, se obtiene:

mf3: Orden de toma de muestras vs Residuos
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Figura 52. Diagrama de orden de toma de observaciones vs. Residuos de mf3

Se puede apreciar en el grafico que no existe ningin patrén definido, sin embargo, se
realiza prueba analitica de Durbin Watson, la cual define la hipotesis en jError! No se
encuentra el origen de la referencia..

El p-valor que se obtuvo es de 0.736 > 0.05, por lo tanto, se acepta la hipétesis nula de

que existe independencia en la toma de las observaciones.
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3.6. Correlacion Espacial.

Para verificar la correlacion espacial de los datos se utiliza el indice de Moran, para ello
se utiliza el software R Studio y se lo hara en funcion de los errores que genere el modelo de
factores, se trabaja con los 3 modelos de la seccion anterior, primero se importa en la
herramienta fusiontables de google para poder observar como se distribuyen los puntos

geograficamente en el mapa y poder evidenciar graficamente ubicaciones atipicas en el mapa:

OVIARIA

LA ARMENIA

CONOCOTO

d

jue
plitano
Sur

LA TOLA

Amaguana Cotogchoa

Figura 53. Georeferenciacion de las viviendas

Todos los bienes inmuebles se distribuyen uniformemente en el canton, por lo que no es
necesario eliminar datos del estudio.

Para encontrar a matriz de pesos se utiliza el sistema detallado en (39), se calcula primero
una matriz de distancias geograficas utilizando la ecuacion de Haversine detallada en (48),

luego se calcula la matriz de distancia inversa y asignado a la diagonal principal los valores
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de 0, ya que la distancia de un predio a si mismo es 0 y la inversa es infinito, esta matriz
final sera la matriz de pesos para el analisis del indice de Moran.

Dentro del software R Studio se tiene la funcién Moran.l dentro de la libreria ape, este
retorna un p-valor, el cual responde a la siguiente hipotesis:

Hy: p — valor = 0.05 (No existe correlaciéon espacial) (56)
Hy:p — valor < 0.05(Existe correlacién espacial)

Realizando la prueba para los 3 modelos se obtiene que el p-valor es de 0.024, 0.038 y
0.022, para mfl, mf2 y mf3 respectivamente, todos menores que 0,05, por lo tanto, se rechaza
la hipotesis nula y se acepta la hipotesis alternativa de que si existe correlacion espacial.

De los cuarenta y cuatro modelos de factores corridos solo los tres modelos descritos

tienen obtuvieron correlacion espacial.

3.7. Regresion Heddnica.

Para la regresion heddnica se realiza una zonificacion en funcién de la ubicacion de las
casas y se crean las variables tipo dummy, las cuales son variables binarias de pertenecia a
una zona especifica, se definen las siguientes areas: zona de la Armenia (ZArm), zona de
Ilal6 (ZIla), zona del Tridngulo (ZTria), zona de la ESPE (ZEspe), zona del Rancho (ZRanc),
zona del River mall (ZRiver), zona del Colibri (ZColi), zona centro de Sangolqui (ZSang),
zona cercana a la Panamericana (ZPana), zona de Selva Alegre (ZSelva), zona cercana al
Barrio Carlos Gavilanez (ZGavil).

Para definir las zonas se ubicé un punto central de cada zona y se calculd la distancia

georreferenciada a esta, el inmueble pertenece a la zona con la cual tenga menor distancia.
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A las variables mencionadas se afiade las variables: nimero de habitaciones (NumCua),
numero de bafios (NumBan), nimero de estacionamientos (NumEst), nimero de pisos
(NumPis), distancia minima a un centro comercial (DminCC), distancia minima a centro de
salud (DminCS), distancia minima a centro econémico (DminCE) y distancia minima a
centro de educacién superior (DmIinCES), sin embargo, las variables cuantitativas no
georreferenciadas se las binariza para hacerlas de tipo dummy, y en las variables
georreferenciadas se estandariza los datos para que sean independientes de las unidades de
medida, la binarizacion responde al siguiente criterio:

Tabla 31
Asignacion de variables dummy

Variables Dummy

Variable Asignacion a variable dummy
dummy 1 0

DEst NumEst >0 caso contario
DPis NumPis >2 caso contario
DCua NumCua >3 caso contario
DBan NumBan >2 caso contario
Ant Ant >0 caso contario
Variable Asignacion a variable dummy
dummy 1 0

DEst NumEst >2 caso contario
DPis NumPis >1 caso contario
DCua NumCua >2 caso contario
DBan NumBan >3 caso contario
Ant Ant >0 caso contario

Con estos dos tipos de asignaciones de variables tipo dummy o binarias se combina y se
obtienen los mejores modelos de regresion hedénica.
Se trabaja veintisiete modelos hedonicos, en todos los modelos se hace variaciones de las

variables intervinientes con la ayuda del comando step y sin tomar en cuenta la significancia



92

del ANOVA, a diferencia de los modelos de factores, luego se toma cuatro modelos que
cumplen con los supuestos de normalidad, homocedasticidad e identidad y que tienen un R?
mayor, los cuatro mejores modelos obtenidos se los denomina Mrhl, Mrh2, Mrh3 y Mrh4,
cuyos resultados se analizan a continuacién.

3.7.1. Modelo de regresién hedonica 1.

El modelo de heddnica 1 se referencia como Mrh1, y las variables toman la nomenclatura

de la Tabla 31, el Mrh1 tiene la siguiente ecuacion:

Pxm2T = 520.7438 — 64.3901 DCua + 24.2339 DEst — 15.8533 DBan —
50.1218 Ant + 24.0824 DPis + 94.9020 Cond — 33.8708 DMinCS +
5.9676 DMinCES + 248.7329 ZArm + 68.4411 ZIla + 92.3022 ZTria —

0.9232 ZEspe — 4.7622 ZColi + 43.1733 ZPana — 96.2626 ZGavil (57)

3.7.1.1. Bondad de ajuste de Mrhl.
Para observar graficamente la bondad de ajuste se grafica los Pxm2T real y los Pxm2T

predichos como sigue:
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Figura 54. Pxm2T real vs. Pxm2T predicho por Mrhl

De la figura anterior se puede observar que el maximo predicho llega hasta menos de $900
y el real menos de $1200, por lo cual la prueba grafica no es concluyente.

El error R? maltiple en Mrh1 es de 0.2539 vy el error R? ajustado es de 0.208, lo cual
indica que la bondad de ajuste del modelo es baja y no se concluye por lo expuesto en 3.5.1.1.

La bondad de ajuste se verificara posteriormente mediante validacion cruzada.

3.7.1.2. Prueba de Normalidad de Mrh1.
La prueba de normalidad se la realiza graficamente mediante la superposicién de la curva

normal de los residuos de Mrh1, como se observa a continuacion:
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Histograma de los residuos Mrh1
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Figura 55. Histograma de los residuos de Mrh1l

Se puede observar que los residuos, tienen una similitud a la curva normal, se realiza

también la prueba gréafica de probabilidad normal o de cantiles tedricos Q-Q.
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Mrh1: Grafico de cuantiles tedricos Q-Q
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Figura 56. Grafica Cuantil - Cuantil de Mrhl

Se puede observar de la figura anterior, que los residuos se alinean en su mayoria a linea
roja, esto significa que los residuos siguen una distribucién normal, no obstante, se realiza la
prueba analitica de Lilliefors con la siguiente hipétesis descrita en (51)

La prueba genera un p-valor de 0.09467 > 0.05, por lo tanto, se acepta la hipétesis nula d

e que los datos siguen una distribucion normal.

3.7.1.3. Pruebas de homocedasticidad de Mrhl.

Para la prueba gréfica de igualdad de varianza se utiliza el diagrama siguiente:
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Figura 57. Diagrama de variables vs Residuos Mrhl
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Del diagrama anterior se puede observar que las observaciones se distribuyen
equitativamente sobre y bajo la linea roja, lo que sugiere que las variables utilizadas tienen
iguales varianzas con los residuos del modelo, no obstante, se realiza la prueba analitica de
Bartlett para las variables, con la hipotesis detallada en (52).

La prueba arroja un p-valor de 0.23, 0.49, 0.38, 0,05, 0.88, 0.17, 0.4, 0.25, 0.05, 0.36 y
0.62 correspondiente a las variables DCua, DBan, DPis, Cond, ZArm, Zlla, ZTria, ZEspe,
ZColi, ZPana y ZGavil, respectivamente, todos los p- valor son mayores que 0.05, en
consecuencia, se acepta la hipdtesis nula de que si hay igualdad de varianzas entre las

variables y los residuos del modelo.

3.7.1.4. Pruebas de identidad de Mrh1.
Para la prueba de identidad se grafica los residuos en eje de las ordenadas y la secuencia

de toma de observaciones en el eje de las abscisas, se obtiene:

Mrh1: Orden de toma de muestras vs Residuos
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Figura 58. Diagrama de orden de toma de observaciones vs. Residuos de Mrhl
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Se puede apreciar en el grafico que no existe ningun patron definido, sin embargo, se
realiza prueba analitica de Durbin Watson, la cual define la hipdtesis detallada en (53).
El p-valor que se obtuvo es de 0.662 > 0.05, por lo tanto, se acepta la hipétesis nula de
que existe independencia en la toma de las observaciones.
3.7.2. Modelo de regresion hedonica 2.
El modelo de heddnica 2 se referencia como Mrh2, y tiene la siguiente ecuacion:
Pxm2T = 519.837 — 64.4701DCua + 24.5699 DEst — 16.1031 DBan —
58.2141 Ant + 24.4022 DPis + 94.6287 Cond — 34.1585 DMinCS +
6.3609 DMinCES + 250.1966 ZArm + 69.5699 Zlla + 93.3453 ZTria +

0.2378 ZEspe + 44.2050 ZPana — 96.3102 ZGavil (58)

3.7.2.1. Bondad de ajuste de Mrh2.
Para observar graficamente la bondad de ajuste se grafica los Pxm2T real y los Pxm2T

predichos como sigue:
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Figura 59. Pxm2T real vs. Pxm2T predicho por Mrh2
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De la figura anterior se puede observar que existen diferencias, por lo cual la prueba

grafica no es concluyente.

El error R? maltiple en Mrh2 es de 0.2538 y el error R? ajustado es de 0.2112, lo cual

indica que la bondad de ajuste del modelo es baja y no se concluye por lo expuesto en 3.5.1.1.

La bondad de ajuste se verificara posteriormente mediante validacion cruzada.

3.7.2.2. Prueba de Normalidad de Mrh2.

La prueba de normalidad se la realiza graficamente mediante la superposicion de la curva

normal de los residuos de Mrh2, como se observa a continuacion:
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Histograma de los residuos Mrh2
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Figura 60. Histograma de los residuos de Mrh2

Se puede observar que los residuos, tienen una similitud a la curva normal, se realiza

también la prueba gréfica de probabilidad normal o de cantiles tedricos Q-Q.
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Figura 61. Grafica Cuantil - Cuantil de Mrh2
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Se puede observar de la figura anterior, que los residuos se alinean en su mayoria a linea

roja, esto significa que los residuos siguen una distribucion normal, no obstante, se realiza la

prueba analitica de Lilliefors con la siguiente hipotesis descrita en (51)

La prueba genera un p-valor de 0.09725 > 0.05, por lo tanto, se acepta la hipétesis nula d

e que los datos siguen una distribucion normal.

3.7.2.3. Pruebas de homocedasticidad de Mrh2.

Para la prueba grafica de igualdad de varianza se utiliza el diagrama siguiente:
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Figura 62. Diagrama de variables vs Residuos Mrh2

Del diagrama anterior se puede observar que las observaciones se distribuyen
equitativamente sobre y bajo la linea roja, lo que sugiere que las variables utilizadas tienen
iguales varianzas con los residuos del modelo, no obstante, se realiza la prueba analitica de
Bartlett para las variables, con la hipotesis detallada en (52).

La prueba arroja un p-valor de 0.23, 0.49, 0.38, 0.05, 0.88, 0.17, 0.41, 0.26, 0.35y 0.62
correspondiente a las variables DCua, DBan, DPis, Cond, ZArm, Zlla, ZTria, ZColi, ZPana
y ZGauvil, respectivamente, todos los p- valor son mayores que 0.05, en consecuencia, se
acepta la hipétesis nula de que si hay igualdad de varianzas entre las variables y los residuos

del modelo.
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3.7.2.4. Pruebas de identidad de Mrh2.
Para la prueba de identidad se grafica los residuos en eje de las ordenadas y la secuencia

de toma de observaciones en el eje de las abscisas, se obtiene:

Mrh2: Orden de toma de muestras vs Residuos
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Figura 63. Diagrama de orden de toma de observaciones vs. Residuos de Mrh2

Se puede apreciar en el grafico que no existe ningun patron definido, sin embargo, se
realiza prueba analitica de Durbin Watson, la cual define la hipotesis detallada en (53).
El p-valor que se obtuvo es de 0.754 > 0.05, por lo tanto, se acepta la hipétesis nula de

que existe independencia en la toma de las observaciones.
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3.7.3. Modelo de regresion hedonica 3.
El modelo de heddnica 3 se referencia como Mrh3, y tiene la siguiente ecuacion:
Pxm2T = 325.047 + 73.2DCua — 72.095 DEst — 43.248 DBan — 56.532 Ant +
164.802 DPis + 69.642 Cond — 30.743 DMinCS + 10.208 DMinCES +
257942 ZArm + 81.014 ZIla + 114.625 ZTria + 5.476 ZEspe +

57.663 ZPana — 64.862 ZGavil (59)

3.7.3.1. Bondad de ajuste de Mrh3.
Para observar graficamente la bondad de ajuste se grafica los Pxm2T real y los Pxm2T

predichos como sigue:
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Figura 64. Pxm2T real vs. Pxm2T predicho por Mrh3

De la figura anterior se puede observar que existen diferencias, por lo cual la prueba

grafica no es concluyente.
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El error R? maltiple en Mrh3 es de 0.3082 y el error R? ajustado es de 0.2656, lo cual
indica que la bondad de ajuste del modelo es baja y no se concluye por lo expuesto en 3.5.1.1.

La bondad de ajuste se verificara posteriormente mediante validacién cruzada.

3.7.3.2. Prueba de Normalidad de Mrh3.
La prueba de normalidad se la realiza graficamente mediante la superposicién de la curva

normal de los residuos de Mrh3, como se observa a continuacion:

Histograma de los residuos Mrh3
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Figura 65. Histograma de los residuos de Mrh3

Se puede observar que los residuos, tienen una similitud a la curva normal, se realiza

también la prueba gréfica de probabilidad normal o de cantiles tedricos Q-Q.
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Mrh3: Grafico de cuantiles tedricos Q-Q
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Figura 66. Grafica Cuantil - Cuantil de Mrh3

Se puede observar de la figura anterior, que los residuos se alinean en su mayoria a linea
roja, esto significa que los residuos siguen una distribucién normal, no obstante, se realiza la
prueba analitica de Lilliefors con la siguiente hipdtesis descrita en (51)

La prueba genera un p-valor de 0.2056 > 0.05, por lo tanto, se acepta la hipotesis nula de

que los datos siguen una distribucién normal.

3.7.3.3. Pruebas de homocedasticidad de Mrh3.

Para la prueba gréfica de igualdad de varianza se utiliza el diagrama siguiente:
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Mrh3: Nimero de Cuartos vs Residuos Mrh3: Antigiiedad vs Residuos
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Figura 67. Diagrama de variables vs Residuos Mrh3
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Del diagrama anterior se puede observar que las observaciones se distribuyen
equitativamente sobre y bajo la linea roja, lo que sugiere que las variables utilizadas tienen
iguales varianzas con los residuos del modelo, no obstante, se realiza la prueba analitica de
Bartlett para las variables, con la hipotesis detallada en (52).

La prueba arroja un p-valor de 0.26, 0.44, 0.70, 0.9, 0.26, 0.44, 0.32, 0.09, 0.34 y 0.44
correspondiente a las variables DEst, DBan, DPis, ZArm, Zlla, ZTria, Zespe, ZColi, ZPana
y ZGavil, respectivamente, todos los p- valor son mayores que 0.05, en consecuencia, se
acepta la hip6tesis nula de que si hay igualdad de varianzas entre las variables y los residuos

del modelo.

3.7.3.4. Pruebas de identidad de Mrh3.
Para la prueba de identidad se grafica los residuos en eje de las ordenadas y la secuencia

de toma de observaciones en el eje de las abscisas, se obtiene:

Mrh3: Orden de toma de muestras vs Residuos
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Figura 68. Diagrama de orden de toma de observaciones vs. Residuos de Mrh3
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Se puede apreciar en el grafico que no existe ningun patron definido, sin embargo, se
realiza prueba analitica de Durbin Watson, la cual define la hipétesis detallada en (53).

El p-valor que se obtuvo es de 0.484 > 0.05, por lo tanto, se acepta la hipdtesis nula de
gue existe independencia en la toma de las observaciones.

3.7.4. Modelo de regresién heddnica 4.

El modelo de heddnica 4 se referencia como Mrh4, y tiene la siguiente ecuacion:

Pxm2T = 326.721 + 76.06DCua — 71.973 DEst — 42.333 DBan — 56.346 Ant +
162.124 DPis + 70.695 Cond — 29.888 DMinCS + 8.985 DMinCES +
254.642 ZArm +76.648 Zlla + 111.181 ZTria + 1.927 ZEspe +

54.294 ZPana — 64.677 ZGavil (60)

3.7.4.1. Bondad de ajuste de Mrh4.
Para observar graficamente la bondad de ajuste se grafica los Pxm2T real y los Pxm2T

predichos como sigue:
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Figura 69. Pxm2T real vs. Pxm2T predicho por Mrh4
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De la figura anterior se puede observar que existen diferencias, por lo cual la prueba
grafica no es concluyente.

El error R maltiple en Mrh4 es de 0.3078 vy el error R? ajustado es de 0.2682, lo cual
indica que la bondad de ajuste del modelo es baja y no se concluye por lo expuesto en 3.5.1.1.

La bondad de ajuste se verificara posteriormente mediante validacion cruzada.

3.7.4.2. Prueba de Normalidad de Mrh4.
La prueba de normalidad se la realiza graficamente mediante la superposicion de la curva

normal de los residuos de Mrh4, como se observa a continuacion:

Histograma de los residuos Mrh4
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Figura 70. Histograma de los residuos de Mrh4



111

Se puede observar que los residuos, tienen una similitud a la curva normal, se realiza

también la prueba gréfica de probabilidad normal o de cantiles tedricos Q-Q.

Mrh4: Grafico de cuantiles tedricos Q-Q
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Figura 71. Gréfica Cuantil - Cuantil de Mrh4

Se puede observar de la figura anterior, que los residuos se alinean en su mayoria a linea
roja, esto significa que los residuos siguen una distribucién normal, no obstante, se realiza la
prueba analitica de Lilliefors con la siguiente hipétesis descrita en (51)

La prueba genera un p-valor de 0.1348 > 0.05, por lo tanto, se acepta la hip6tesis nula de

que los datos siguen una distribucién normal.

3.7.3.3. Pruebas de homocedasticidad de Mrh4.

Para la prueba gréfica de igualdad de varianza se utiliza el diagrama siguiente:
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Del diagrama anterior se puede observar que las observaciones se distribuyen
equitativamente sobre y bajo la linea roja, lo que sugiere que las variables utilizadas tienen
iguales varianzas con los residuos del modelo, no obstante, se realiza la prueba analitica de
Bartlett para las variables, con la hipotesis detallada en (52).

La prueba arroja un p-valor de 0.05, 0.25, 0.41, 0.74, 0.9, 0.26, 0.43, 0.32, 0.35 y 0.44
correspondiente a las variables DCua, DEst, DBan, DPis, ZArm, Zlla, ZTria, ZColi, ZPana
y ZGavil, respectivamente, los p- valor son mayores que 0.05, en consecuencia, se acepta la
hipétesis nula de que si hay igualdad de varianzas entre las variables y los residuos del

modelo.

3.7.3.4. Pruebas de identidad de Mrh4.
Para la prueba de identidad se grafica los residuos en eje de las ordenadas y la secuencia

de toma de observaciones en el eje de las abscisas, se obtiene:

Mrh4: Orden de toma de muestras vs Residuos
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Figura 73. Diagrama de orden de toma de observaciones vs. Residuos de Mrh3
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Se puede apreciar en el grafico que no existe ningun patron definido, sin embargo, se
realiza prueba analitica de Durbin Watson, la cual define la hipétesis detallada en (53).
El p-valor que se obtuvo es de 0.414 > 0.05, por lo tanto, se acepta la hipétesis nula de

gue existe independencia en la toma de las observaciones.

3.8. Validacion Cruzada.

Para la validacion cruzada se tiene dispuesto una base de datos de 29 observaciones
correspondiente al 10% de la base original, en la base en mencién se analiza los datos
atipicos, eliminandose 4 datos, y obteniéndose una base de trabajo de 25 observaciones, con
las cuales se utiliza el comando predict de R, para que las 25 observaciones corran sobre los
3 modelos de factores y los 4 modelos de regresion heddnica, posteriormente se establece la
media de los errores predichos y se compara con los valores reales para obtener el error en
porcentaje, los resultados se detallan a continuacion:

Tabla 32

Errores de los predicho, mediante validacion cruzada
Modelo Error en los prediccion

mfl 27.91%
mf2 25.43%
mf3 28.61%

Mrhl 32.93%

Mrh2 32.92%

Mrh3 30.86%

Mrh4 30.37%
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3.9. Seleccion de modelos.

Se pretende seleccionar el mejor modelo de factores y el mejor modelo de regresion
heddnica, para luego hacer una comparativa entre estos dos modelos y verificar cual predice
de mejor manera el precio de la vivienda.

3.9.1. Seleccién de modelo de factores.

Para comparar los modelos de factores, se realiza una prueba de igualdad de medias de
los residuos o errores, partiendo de la siguiente hipdtesis:

Ho: fyyp; = iy (1% ) (61)
Hy: o # by (8% 5)

Al realizar la prueba con un nivel de confianza del 99%, se obtiene los siguientes

resultados:

Tabla 33
Prueba de igualdad de medias de los residuos mf

Modelo mfl mf2 mf3

HUmf2 = Umf1
mf3 Hmf3z = Umf1 Hmf3z = Umf2

De la Tabla 33, se puede observar que en la parte triangular superior el valor del
estadistico, el cual es mayor a 0.01, en consecuencia, se acepta la hipotesis nula de que las
medias de los errores son iguales, esto se puede ver en la parte triangular inferior de la tabla.

Al no poder llegar a una conclusién en funcién de las medias de los errores, se procede a

observar los estadisticos de normalidad, homocedasticidad, identidad, correlacion espacial y
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errores de validacion cruzada, con el fin de escoger el modelo que cumple con mayor nivel

de confianza estos parametros.

Tabla 34
Resumen de pruebas a modelos de factores
Bondad de Normalidad  Homocedasticidad Identidad Correlacion  Validacion
ajuste Espacial Cruzada
R2 Lilliefors Bartlett Durbin- I. de Moran Error %
Watson
mfl 0.2765 0.3415 0.24 0.762 0.024 27.91%
mf2 0.299 0.311 0.2981 0.562 0.038 25.43%
mf3 0.2838 0.4189 0.3121 0.736 0.022 28.61%

De la Tabla 34, se puede observar que mf2 tiene mejor bondad de ajuste y menor error en

la validacion cruzada, a pesar de que mf3 tienen algunos estadisticos més altos, se escoge el

mf2 por su menor porcentaje de residuos.

3.9.2. Seleccion de modelo de regresion heddnica.

Para comparar los modelos de regresion heddnica, se realiza una prueba de igualdad de

medias de los residuos o errores, partiendo de la hipotesis planteada en (61).

Tabla 35

Prueba de igualdad de medias de los residuos de los Mrh
Modelo Mrhl Mrh2 Mrh3 Mrh4
Mrh2 Hmrnz = UMrha 1 1

Mrh3 Uprn3 = Hpra Umrn3 = Hprhz

Mrh4 Umrna = Hmrn1 UpMrna = Umrhz Hmrna = HUmrns

De la Tabla 35, se puede observar que en la parte triangular superior el valor del

estadistico, el cual es mayor a 0.01, en consecuencia, se acepta la hipotesis nula de que las

medias de los errores son iguales, esto se puede ver en la parte triangular inferior de la tabla.
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Al no poder llegar a una conclusién en funcién de las medias de los errores, se procede a
observar los estadisticos de normalidad, homocedasticidad, identidad y errores de validacion

cruzada, con el fin de escoger el modelo que cumple con mayor nivel de confianza estos

parametros.
Tabla 36
Resumen de pruebas a modelos de regresion heddnica
Bondad de Normalidad  Homocedasticidad Identidad Validacion
ajuste Cruzada
R? Lilliefors Bartlett Durbin- Error %
Watson
Mrhil 0.2539 0.09467 0.33 0.662 32.92%
Mrh2 0.2538 0.09725 0.38 0.754 32.93%
Mrh3 0.3082 0.2056 0.41 0.484 30.86%
Mrh4 0.3078 0.1348 0.41 0.41 30.37%

De la Tabla 36, se puede observar que Mrh4 tiene mejor bondad de ajuste y menor error
en la validacién cruzada, también tiene el estadistico de normalidad y homocedasticidad mas

alto, en consecuencia se escoge a Mrh4.

3.9.3. Seleccidon de mejor modelo entre factores y regresion hedonica

Se realiza una prueba de igualdad de medias de los errores de los dos modelos, dando
como resultado que las medias de los errores son iguales con un nivel de confiabilidad del
99%, lo cual no es concluyente por dicha razon se detalla una tabla resumen de los dos

modelos a comparar y de sus pruebas:
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Tabla 37
Resumen de pruebas a modelos
Bondad Normalidad  Homocedasticidad Identidad Validacion o2
de ajuste Cruzada
R? Lilliefors Bartlett Durbin- Error % residuos
Watson
mf2 0.299 0.311 0.2981 0.562 25.43% 183
Mrh2 0.2538 0.09725 0.38 0.754 32.93% 186

Los dos modelos cumplen con las pruebas de normalidad, homocedasticidad e identidad,

sin embargo, el error en validacién cruzada es menor y el R? es mayor en el modelo de factores

que en el modelo de regresion hedonica, en consecuencia se escoge al modelo de factores

como mejor en comparacién al modelo de regresion hedonica por su bondad de ajuste.

3.10. Clases de Equivalencia

Del modelo de factores se puede obtener clases de equivalencia de precios por m? de

viviendas en funcion de los factores intervinientes, siendo nimero de cuartos (NumCuaC),

antigiiedad (AntC) y pertenecia a conjunto (Cond) las variables directas y niUmero de pisos

(NumPisC) y numero de estacionamientos (NumEstC) variables de interaccion, ver en la

Tabla 38.
Tabla 38
Categorias de variables
NuUmero de NuUmero de Pertenencia a NUmero de
Cuartos Estacionamientos Conjunto Antigliedad  Pisos
NumEstC=1 v Cond=No en
NumCuaC >3  NumEstC=2 conjunto AntC>10 NumPisC=1
Cond=Sien si AntC>5 A
NumCuaC <=3 NumEstC>2 conjunto AntC<10 NumPisC=2

NumEstC=0 si AntC<5 NumPisC=3
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De las combinaciones de las variables se derivan 108 clases de equivalencia, clases que
tienen un precio determinado, en otras palabras, segin sus caracteristicas existen 108

conjuntos con precios fijos y una casa puede estar en uno solo de esos conjuntos.
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CAPITULO IV

CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

4.1. Conclusiones.

En esta investigacion el modelo de factores expresa de mejor manera el precio de
la vivienda que el modelo de regresion heddnica, en funcion de los errores de
validacion cruzada y R?.

La variacion del precio de viviendas de similares caracteristicas esta dada por su relacién
espacial, ya que el modelo de factores tiene correlacion espacial comprobada mediante el

indice de Moran.

La variacion del precio de viviendas de similares caracteristicas esta dada por su relacion
espacial, ya que el modelo de regresién hedonica contiene variables significativas de
zonificacidn, las cuales son de naturaleza espacial.

Se crea 108 clases de equivalencia del precio del metro cuadrado total de los
bienes, a través del modelo de factores y que toma en cuenta las variables mas
significativas.

Las variables de zonificacion y de distancia minima a puntos estratégicos
permitieron realizar un modelo de regresion heddnica, con 32% de error en

validacion cruzada.
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4.2. Recomendaciones.

Se recomienda utilizar el software R Studio u otros softwares de similares
caracteristicas para realizar modelos estadisticos de prediccion, el uso de esta
herramienta facilita de sobremanera la y la manipulacion de datos y la obtencion
de resultados.

Se recomienda la utilizacion de la herramienta de google fusién tables, que permite
visualizar en un mapa de google los puntos georeferenciados

Se recomienda verificar via telefonica o en sitio las localizaciones de portales
como plusvalia.com.ec y olx.com.ec, mucha de la informacion con respecto a la

geolocalizacién no es correcta.
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