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RESUMEN

La falta de andlisis sobre el cambio del valor del suelo tras la adopcidn de planes parciales ha favorecido procesos
de especulacién y ha generado desacuerdos entre los actores involucrados. Estas situaciones pueden derivar en
modificaciones de los planes, asi como retrasos en su formulaciéon, adopcidny en el reparto equitativo de cargas
y beneficios.

El presente proyecto tuvo como objetivo analizar y predecir el comportamiento del valor del suelo en Bogota en
zonas de adopcion de planes parciales, utilizando técnicas de aprendizaje automatico, a partir de variables de
accesibilidad, fisicas, socioecondmicas, de uso del suelo, temporales y asociadas con la intervencién de Planes
Parciales. Para ello, se realizd un proceso de integracién, depuracidon y transformacién de informacion
proveniente de diferentes fuentes geograficas y catastrales, disponibles en los portales de datos abiertos del
Distrito Capital de Bogota, permitiendo construir modelos predictivos orientados a identificar patrones
asociados a la variacién del valor del suelo.

Durante el estudio se realizdé un andlisis de impacto utilizando el método de Diferencias en Diferencias (DiD),
con el fin de evaluar el comportamiento del valor del suelo antes y después de la adopcion de planes parciales
en Bogotd. Posteriormente, se evaluaron diferentes metodologias de aprendizaje automatico, incluyendo
Regresion Lineal Multiple, Maquinas de Soporte Vectorial (SVM), XGBoost y Random Forest. Los resultados
obtenidos evidenciaron que el modelo Random Forest presentd el mejor desempenfio predictivo, alcanzando el
mayor coeficiente de determinacién y los menores errores de predicciéon entre los modelos evaluados,
permitiendo representar de manera mas adecuada la complejidad espacial y econdmica asociada al
comportamiento del valor del suelo (metro cuadrado por manzana) en Bogota.

Posteriormente, mediante un proceso de inferencia espacial, el modelo seleccionado fue aplicado sobre la
totalidad de las manzanas de la ciudad, con el propdsito de identificar patrones territoriales asociados al
comportamiento del valor del suelo y ampliar la interpretacién visual de los resultados mas allad de las zonas
inicialmente utilizadas para el entrenamiento del modelo, correspondientes a las manzanas donde se localizaron
los planes parciales adoptados y sus areas de influencia. Lo anterior facilitd el andlisis exploratorio de tendencias
espaciales relacionadas con la dindmica urbana y la adopcién de estos instrumentos de planificacidn territorial,
asi como el desarrollo de una herramienta de visualizacion para comunicar de manera clara e interactiva los
resultados obtenidos, constituyendo un insumo potencial para futuros procesos de planificacidn, analisis
territorial y gestion del suelo en la ciudad de Bogota.
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1. INTRODUCCION

Los planes de ordenamiento territorial constituyen uno de los principales instrumentos de planificacidn urbana
en Colombia, a través de ellos se orienta la organizacidn de las ciudades, que se encuentran en constante
cambio. Dentro de estos instrumentos, los planes parciales cumplen un papel fundamental al permitir el
desarrollo y la gestidon del suelo bajo principios definidos por la Ley 388 de 1997, entre ellos la distribucidn
equitativa de cargas y beneficios entre los diferentes actores involucrados en los procesos de urbanizacion y
renovacion urbana.

En Bogotd, los planes parciales han adquirido una relevancia creciente dentro de los procesos de desarrollo
urbano y consolidacion territorial, especialmente en dreas sujetas a renovacidén, expansién o transformacion
urbana. No obstante, el comportamiento del valor del suelo asociado a la adopcidn de estos instrumentos aln
presenta importantes dificultades de andlisis e interpretacion, debido a la complejidad de las dindmicas urbanas,
econdémicas, normativas y espaciales que intervienen en su formacién.

La falta de andlisis desde la ciencia de datos relacionados con el comportamiento del valor del suelo tras la
adopcidn de instrumentos de gestién como los planes parciales ha dificultado la comprensién de sus efectos
reales sobre el mercado inmobiliario urbano. Esta situacién favorece procesos de especulacién y genera
desacuerdos entre actores publicos y privados, derivando en modificaciones de los planes parciales y, en
consecuencia, en retrasos en su formulacién, adopcion y ejecucién. Adicionalmente, estas problematicas
afectan los procesos asociados al reparto equitativo de cargas y beneficios, uno de los principios fundamentales
del ordenamiento territorial establecidos en la Ley 388 de 1997.

A pesar de que actualmente existe una creciente disponibilidad de informacion geografica, catastral y normativa
en los portales de datos abiertos del Distrito Capital, son limitados los estudios que integran enfoques de ciencia
de datos, analisis espacial y aprendizaje automatico para analizar el comportamiento del valor del suelo y los
posibles efectos asociados a la adopcion de planes parciales en Bogota. Lo anterior refleja debilidades en el uso
de herramientas analiticas y predictivas que permitan aprovechar el potencial de estas fuentes de informacion
para apoyar procesos de planificacidn territorial y toma de decisiones.

Por lo anterior, el presente trabajo de grado tuvo como objetivo analizar y predecir el comportamiento del valor
del suelo en Bogotd en las manzanas de adopcion de planes parciales y sus areas de influencia, utilizando
técnicas de aprendizaje automatico a partir de variables de accesibilidad, fisicas, socioecondmicas, de uso del
suelo, temporales y asociadas con la intervencion de planes parciales. Para ello, se desarrollé un proceso de
integracion, depuracidn y transformacién de informacién proveniente de diferentes fuentes geograficas y
catastrales disponibles en los portales de datos abiertos del Distrito Capital de Bogotd, siguiendo como
referencia metodoldgica la metodologia CRISP-DM para proyectos de ciencia de datos.

Durante el desarrollo del estudio se realizd inicialmente un andlisis de impacto utilizando el método de
Diferencias en Diferencias (DiD), con el propdsito de evaluar el comportamiento del valor del suelo antes y



después de la adopcidn de planes parciales en las zonas de estudio. Posteriormente, se implementaron
diferentes metodologias de aprendizaje automatico, incluyendo Regresidn Lineal Multiple, Maquinas de Soporte
Vectorial (SVM), XGBoost y Random Forest, con el fin de comparar su desempefio predictivo sobre el valor del
suelo (metro cuadrado por manzana) en la ciudad de Bogota.

Finalmente, se desarrollé un proceso de inferencia espacial y se construyd una herramienta de visualizacion
orientada a representar territorialmente los resultados obtenidos y facilitar el andlisis exploratorio de patrones
espaciales asociados al comportamiento del valor del suelo en Bogota.

2. DEFINICION DEL PROBLEMA

2.1. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

El valor catastral del suelo en Bogotd estd influenciado por multiples factores fisicos, econdmicos,
socioespaciales y normativos. Entre estos ultimos, instrumentos de gestién del suelo como los planes parciales
generan un cambio estructural en el territorio al renovar o promover nuevos desarrollos urbanos y reconfigurar
el uso del suelo. Se considera que la normatividad alrededor del aprovechamiento del suelo genera valor cuando
se materializa este aprovechamiento debido a que este instrumento direcciona el comportamiento del
mercado[1]; no obstante, el analisis del cambio en el valor del suelo en el contexto de adopcién de estos planes
no ha sido un drea ampliamente investigada desde una perspectiva de ciencia de datos que permita validar estas
afirmaciones.

La Ley 388 de 1997[2] establece la distribucién equitativa de las cargas y los beneficios como uno de los
principios del ordenamiento del territorio, por lo que los planes parciales deben incluir los mecanismos para
garantizar el reparto equitativo de las cargas y los beneficios vinculados al mejor aprovechamiento de los
inmuebles, esto es, la forma en que se equilibran los costos de la infraestructura (cargas) con el valor generado
por el plan (beneficios) para asegurar su viabilidad financiera. Una de las principales problematicas alrededor de
estos planes y del reparto equitativo de las cargas y los beneficios se encuentra en las variaciones del valor del
suelo generadas por la especulacién, debido a la falta de analisis sobre el cambio en su valor real.

En Bogotd, en el marco de los Decretos Distritales 190 de 2004[3] y 555 de 2021[4] de los Planes de
Ordenamiento Territorial (POT) de Bogota D.C, se instituyeron los Planes Parciales como instrumento para
desarrollar y complementar las disposiciones del POT. Para su aprobacion, los planes parciales deben surtir una
fase de informacién publica, convocando a los propietarios y vecinos, para que éstos expresen sus
recomendaciones y observaciones. Muchas situaciones relacionadas con esta fase han desencadenado
modificaciones en diferentes planes parciales y por ende dilaciones en su formulaciéon o adopcidn, lo cual ha
estado directamente relacionado con la valoracidn del suelo, ya que esta impacta directamente la negociacion
de cargas y beneficios, la gestion de la plusvalia y la adquisicién de tierras generando desacuerdo entre los
actores involucrados.



En este contexto, a pesar de que la informacidn sobre el valor catastral y del precio del suelo en Bogota se ha
recopilado histéricamente por diversas fuentes, contando actualmente con una creciente disponibilidad de
informacién catastral, normativa y geoespacial del suelo, no se encontraron andlisis globales alrededor de los
cambios en su valor derivados de todos los planes parciales adoptados, ni de la prediccion del valor futuro en
estas zonas en particular.

En este sentido, dada la informacidn disponible, se reconocié la debilidad en el uso de la ciencia de datos para
el desarrollo de modelos predictivos sobre el valor del suelo a partir de técnicas de aprendizaje automatico, que
permitieran identificar las variables explicativas de estas variaciones en las zonas donde se han adoptado planes
parciales, situacidon que ha limitado la toma de decisiones institucionales y particulares de manera agil y
concertada. De continuar esta problematica no habrd mejoras en la concertacién de los actores que intervienen
en estas decisiones, dificultando y retrasando la adopcion de estos instrumentos de gestion territorial y, a su
vez, limitando el desarrollo de la ciudad conforme con lo planificado en su POT.

2.2. FORMULACION DEL PROBLEMA

¢Cémo predecir el comportamiento del valor del suelo en Bogota con técnicas de aprendizaje automatico, en
zonas donde se han adoptado planes parciales?

Preguntas de sistematizacion:

1. ¢Como pueden integrarse las fuentes de datos disponibles para construir una base de datos util para el
modelo predictivo?

2. ¢Cuales técnicas de aprendizaje automatico son mds adecuadas para predecir el valor del suelo,
teniendo en cuenta el efecto de adopcidn los planes parciales?

3. ¢éCudl modelo presenta el mejor desempefiio o ajuste respecto al valor del suelo?

4. ¢Como visualizar un patrén espacial de variacién sobre el valor del suelo tras la adopcion de planes
parciales?

3. OBIJETIVOS DEL PROYECTO

3.1. OBIJETIVO GENERAL

Construir un modelo que permita predecir el valor de suelo en Bogotd en zonas de adopcion de planes parciales,
utilizando técnicas de aprendizaje automatico.

3.2. OBIJETIVOS ESPECIFICOS

1. Preparar los datos relevantes para la construccion del modelo.

2. Desarrollar modelos de aprendizaje automatico para predecir el valor del suelo, teniendo en cuenta el
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efecto de la adopcidn de los planes parciales.
3. Evaluar los modelos desarrollados y seleccionar el que mejor desempefio o ajuste tenga respecto al
valor del suelo.

4. Elaborar una herramienta que permita la visualizacién de patrones espaciales de variacion sobre el valor
del suelo tras la adopcion de planes parciales a partir del modelo desarrollado.

3.3. RESULTADOS ESPERADOS

e (Capitulo de andlisis de las variables estadisticamente significativas en la prediccion del valor del suelo
en las zonas de influencia de los planes parciales.

e Modelos predictivos del valor del suelo teniendo en cuenta el efecto de la adopcidon de los planes
parciales utilizando técnicas de aprendizaje automatico.

e Capitulo de andlisis de los modelos desarrollados y seleccidon del mejor modelo predictivo del valor del
suelo.

e Herramienta de visualizacion resaltando los patrones espaciales identificados tras la prediccion del valor
del suelo en Bogotd a partir de la adopcién de planes parciales para orientar la toma de decisiones.

4. MARCO DE REFERENCIA

4.1. MARCO TEORICO
4.1.1. Valor del Suelo en Bogota

El valor del suelo urbano depende de multiples factores, entre los que destacan sus caracteristicas fisicas,
econdmicas y juridicas. Comprender estos elementos es fundamental en el analisis del valor del suelo y en
procesos como el catastro y la planificacidn urbana. Por lo anterior, es necesario abordar algunas definiciones
para comprender como se establece dicho valor en contexto de los planes parciales, asi como identificar la
entidad responsable de su determinacidn en la ciudad de Bogota.

La Ley 1753 de 2015 [5] ordena la implementacidn del catastro nacional con enfoque multipropdsito y del
Sistema Nacional de Gestidn de Tierras; la cual es formalizada en la Ley 1955 de 2019[6] y reglamentada
parcialmente con el Decreto 148 de 2020(7], que tiene como objetivo garantizar la calidad de la informacién
catastral de los bienes inmuebles del pais y presenta algunos conceptos fundamentales sobre el valor de suelo,
avallo catastral y comercial, catastro, entre otros (Titulo 2, Capitulo 1).

En Bogotd, la Unidad Administrativa Especial de Catastro Distrital (UAECD), es la entidad encargada de la
actualizacién del censo catastral y su cartografia oficial (Acuerdo 004 de 2021 - Art. 4)[8]. Ademas, se encuentra
facultada para prestar el servicio publico de gestion y operacién catastral multipropédsito, contando con un
observatorio inmobiliario catastral. En este contexto, la informacidn sobre el valor del suelo en Bogota, generada



y publicada por la UAECD, es un insumo fundamental para el desarrollo de este proyecto de grado.

4.1.2 Instrumentos de planificacidon urbana: Planes Parciales

La Ley 388 de 1997 (Art. 9)[2], establece como obligacién de los municipios adoptar los Planes de Ordenamiento
Territorial (POT). Uno de sus principios fundamentales es la distribucién equitativa de las cargas y los beneficios.
En su componente general se encuentran las Normas Urbanisticas (Art. 15) y dentro de ellas las Normas
urbanisticas estructurales que son “Las que establecen directrices para la formulacion y adopcion de planes
parciales.”[2]. En este sentido, el articulo 19 de esta Ley, define los Planes Parciales de la siguiente manera:

“Planes parciales. Los planes parciales son los instrumentos mediante los cuales se desarrollan y complementan las
disposiciones de los planes de ordenamiento, para dreas determinadas del suelo urbano y para las dreas incluidas en el
suelo de expansion urbana, ademds de las que deban desarrollarse mediante unidades de actuacion urbanistica,
macroproyectos u otras operaciones urbanas especiales, de acuerdo con las autorizaciones emanadas de las normas
urbanisticas generales, en los términos previstos en la presente Ley. (...)"[2]

Dentro de los aspectos que se incluyen en el plan parcial se encuentran los estimulos a propietarios e
inversionistas para facilitar los procesos de concertacién y garantizar el reparto equitativo de las cargas y los
beneficios vinculados al aprovechamiento de los inmuebles, por lo que se hace indispensable analizar el valor
del suelo, facilitando la concertacidn y evitando demoras en la adopcién de los planes.

Ademads, es importante mencionar que la Ley 388 de 1997, Capitulo IV, establece las clases de suelo que se
pueden encontrar en un POT, donde se identifica el suelo urbano, rural y de expansidn urbana; al interior de
estas clases podran establecerse las categorias de suburbano y de proteccidn. El suelo urbano estd constituido
por las areas del territorio destinadas por el POT a usos urbanos, que cuenten con infraestructura vial y redes
primarias de energia, acueducto y alcantarillado, donde es viable la urbanizacion y edificacion, y el suelo de
expansiéon urbana corresponde a la porcion del territorio destinada a la expansion urbana, que se habilitard para
el uso urbano durante la vigencia del POT [2].

Desde la expedicién de los Decretos 190 de 2004[3] y 555 de 2021[4] de la Alcaldia Mayor de Bogota D.C,,
mediante el cual se adopta la revision general del POT de Bogotd D.C, se han adoptado mds de 50 planes
parciales y, aungue han pasado casi 18 afios desde la adopcion del primer plan parcial [9], sigue siendo un reto
analizar el valor del suelo en estos desarrollos.

La Secretaria Distrital de Planeacion (SDP), encargada de la planeacion y gestidn del suelo en Bogot3, lidera el
ordenamiento territorial mediante instrumentos y estrategias[10], entre los que se encuentran los planes
parciales de desarrollo, siendo la entidad que brinda los insumos relacionados con ordenamiento territorial y
planes parciales, necesarios en el desarrollo de este proyecto.

4.1.3 Datos abiertos y su rol en la ciencia de datos

Los datos abiertos son de gran importancia en la Ciencia de Datos, ya que la democratizacién de los datos facilita
el acceso a la informacidn y permite que se obtengan resultados confiables y verificables.



En Colombia, la Ley 1712 de 2014[11] sobre Transparencia y Acceso a la Informacién Publica Nacional, define
los datos abiertos como informacién primaria disponible en formatos estandar e interoperables que permiten
su acceso y reutilizacién. Esta normativa dispone que las entidades, tanto publicas como privadas con funciones
publicas, deben poner dicha informacién a disposicién de la ciudadania de manera libre, para su reutilizacion
bajo licencia abierta y sin restricciones legales para su aprovechamiento.

Ahora bien, dentro de un gran nimero de datos abiertos existentes, se encuentran los datos espaciales, que
permiten observar graficamente las dindmicas del territorio y asociar a ellas informacidn alfanumérica de gran
importancia para analisis urbanisticos, sociales, ambientales, entre otros.

En Bogot3, se cuenta con la Infraestructura de Datos Espaciales para el Distrito Capital (IDECA)[12], que dispone
informacién geoespacial actualizada y de alta calidad, entre la cual se encuentran datos dispuestos por la
Secretaria Distrital de Planeacion (SDP) y la Unidad Administrativa Especial de Catastro Distrital (UAECD),
orientados al analisis del valor del suelo y a la regulacidn del ordenamiento territorial.

4.1.4 Ciencia de Datos y Modelado Predictivo

La ciencia de datos es una disciplina que integra matematicas, computacién y conocimiento especializado en un
area determinada. A través de la estadistica aplicada, el procesamiento de datos y el Machine Learning, se
construye conocimiento valioso a partir de los datos, con el objetivo de orientar la toma de decisiones
estratégicas.

Machine Learning

El Machine Learning o aprendizaje automatico, es una de las disciplinas de la Ciencia de Datos definida como un
conjunto de métodos que pueden detectar automdticamente patrones en los datos y con el uso de estos,
descubrir patrones de datos futuros, que apoyen la toma de decisiones en las organizaciones[13]. Los tipos de
implementaciéon de Machine Learning se clasifican en aprendizaje supervisado, aprendizaje no supervisado y
aprendizaje por refuerzo.

Aprendizaje supervisado: en este tipo de problema, “se ensefia o entrena al algoritmo a partir de datos que ya
vienen etiquetados con la respuesta correcta. Cuanto mayor es el conjunto de datos mds el algoritmo puede
aprender sobre el tema (...)"[14]. Una vez termina el entrenamiento, se ingresan nuevos datos de entrada para
predecir el resultado con la experiencia adquirida en el entrenamiento.

El aprendizaje supervisado, puede dividirse en problemas de clasificacion o de regresion, el primero orientado
principalmente a variables de categodricas y el segundo a variables numéricas. Los algoritmos de clasificacion
mas comunes son: clasificadores lineales, maquinas soporte vectorial (SVM), arboles de decision, redes
neuronales, k vecinos mas cercanos (K-Nearest Neighbors), Naive Bayes, random forest (bosque aleatorio) y los
algoritmos de regresion son principalmente la lineal y la logistica.

Aprendizaje no supervisado: en este tipo de problema, “el algoritmo es entrenado usando un conjunto de datos
que no tiene ninguna etiqueta; en este caso, nunca se le dice al algoritmo lo que representan los datos. La idea



es que el algoritmo pueda encontrar por si solo patrones que ayuden a entender el conjunto de datos. (...)"[14],
se establecen patrones y a medida que se va repitiendo el proceso ya se esperan ciertos resultados de acuerdo
con el comportamiento que ha tenido anteriormente. Los algoritmos de agrupamiento mas comunes son los de
segmentacion o clustering, las reglas de asociacion o los analisis de componentes principales (ACP).

Andlisis predictivo

Segun algunos autores, el andlisis predictivo se puede definir como “la tecnologia que aprende de la experiencia
para predecir el futuro comportamiento de individuos para tomar mejores decisiones”[15].

El analisis predictivo puede basarse en métodos estadisticos tradicionales o en técnicas de Machine Learning.
Mientras los primeros se enfocan en probar hipdtesis, el Machine Learning construye conocimiento desde los
datos mediante algoritmos o modelos matematicos que identifican patrones y permiten hacer predicciones o
integrarse en modelos mds complejos.[16]. Al respecto,

“Para la creacion del modelo predictivo se utilizan unidades de muestra disponibles con atributos conocidos y un
comportamiento conocido, a este conjunto de datos se le denomina conjunto de entrenamiento. Por otro lado, se utilizard una
serie de unidades de otra muestra con atributos similares, pero de las cuales no se conoce su comportamiento, a este conjunto
de datos se le denomina conjunto de prueba.”[17].

En este tipo de analisis es necesario contar con datos de calidad y en una cantidad suficiente para establecer
patrones de comportamiento e inducir al conocimiento con técnicas computacionales, esenciales al habilitar el
analisis de datos con el que se pueden descubrir correlaciones entre variables y posteriormente identificar los
patrones de comportamiento para crear un modelo predictivo, susceptible de aplicarse a individuos concretos.

Técnicas aplicables al andlisis predictivo

Entre las diferentes técnicas de Machine Learning, hay algunas que son especificas de clasificacion y otras de
regresion, sin embargo, la mayoria de las técnicas funcionan con ambos. Entre las técnicas mas utilizadas en el
analisis predictivo se seleccionaron la regresion lineal, maquinas de soporte vectorial, random forest y XGBoost
para el desarrollo de los objetivos 2 y 3, que se explican a continuacién.

e Regresidn Lineal

Su propésito es estimar valores futuros o clasificar datos basados en patrones aprendidos. Puede utilizarse
como descriptiva, pero su enfoque es predictivo. Estas se clasifican en: regresion lineal, logistica y otras
regresiones como Polindmica, Ridge y Lasso[16].

e Maquinas de soporte vectorial (SVM)

Algoritmo de aprendizaje supervisado utilizado principalmente en tareas de clasificacion. Su objetivo es
encontrar el hiperplano dptimo que separe las clases de datos, maximizando la distancia entre ellas dentro
de un espacio de N dimensiones[18]. Se entrenan con datos histdricos para aprender una frontera dptima
gue separe distintas clases o prediga valores numéricos. Las SVM son principalmente modelos predictivos,



pero pueden ayudar a entender qué datos influyen mas en la toma de decisiones.

Las SVM con enfoque de regresidn (SVR), corresponden a una adaptacién donde la variable a predecir es
continua. En este caso se busca ajustar una funcién que deje la mayoria de los puntos dentro de una banda
de tolerancia correspondiente a los vectores de soporte. Esta técnica tiene la ventaja de funcionar bien con
datos no lineales, observaciones lejanas y alta dimensionalidad, no obstante, es costoso
computacionalmente y su interpretacion no es sencilla.

e Random Forest (Bosque aleatorio)

Estdn formados por un conjunto de arboles de decision individuales (definidos mas adelante), cada uno
entrenado con una muestra ligeramente distinta de los datos de entrenamiento generada mediante
bootstrapping. La prediccion de una nueva observacion se obtiene agregando y promediando los resultados
de las predicciones de todos los arboles individuales que forman el modelo.

Este modelo tiene diferentes ventajas entre las que se encuentran su adaptabilidad para manejar
predictores numéricos y categdricos sin necesidad de crear variables dummy o one-hot encoding, ademas
no necesitan el cumplimiento de distribuciones dado que es un método no paramétrico, no necesitan
estandarizacidn, no se influencian facilmente por outliers, permiten obtener una predicciéon aln en ausencia
del valor de un predictor (pero con menor precision), seleccionan automaticamente los predictores e
identifican de manera eficiente los mds importantes. No obstante, entre sus limitaciones se encuentran su
sensibilidad frente a datasets desbalanceados, su tendencia a favorecer a los predictores continuos y tienen
dificultad para extrapolar por fuera del rango de los predictores observados en el entrenamiento [19].

e XGBoost (Extreme Gradient Boosting)

Es un algoritmo de aprendizaje automatico basado en arboles de decision que mejora progresivamente el
modelo al corregir los errores en cada iteracién. Para ello, construye modelos de forma secuencial, donde
cada nuevo arbol se enfoca en las observaciones con mayor error. Ademds, incorpora técnicas de
regularizacién, paralelizacidn y muestreo aleatorio, lo que permite mejorar la precision, reducir el
sobreajuste y aumentar la eficiencia computacional.

Al utilizar arboles de decisidén como base, el modelo divide recursivamente los datos con el fin de minimizar
una funcién de pérdida y capturar relaciones complejas entre variables. Gracias a su capacidad para
modelar relaciones no lineales y manejar grandes volimenes de datos, es ampliamente utilizado en
problemas de prediccidn, como la estimacion del valor del suelo[20].

Adicionalmente, existen otras técnicas de Machine Learning para el analisis predictivo, como las que se
presentan en la Tabla I



Tabla I.
Técnicas aplicables al andlisis predictivo

Técnica de ML Descripcion

Arbol de Decisién Es un modelo predictivo que se conforma por reglas binarias (si/no), a partir de las cuales se
consigue repartir las observaciones en funcién de sus atributos y predecir asi el valor de la
variable respuesta. Toma la estructura de un arbol para tomar decisiones y se utiliza tanto para
clasificaciéon como regresién [19].

Redes Neuronales Se inspiran en el cerebro humano y son entrenadas para aprender patrones complejos y realizar

Artificiales predicciones. Se utilizan principalmente cuando no se conoce la naturaleza exacta de la relacion
entre los valores de entrada y de salida[21]. Algunos usos son procesamiento de imdgenes,
lenguaje natural y juegos.

K- Vecinos mas Es una de las técnicas de clasificacion y regresion mas sencillas utilizadas en Machine Learning,
cercanos (K - Nearest basandose en la similitud entre datos, sin embargo, es mas utilizada en clasificacién, partiendo
Neighbors) (KNN): del supuesto que se pueden encontrar puntos similares el uno cerca del otro. [22]

4.1.5 Metodologia de proyecto de ciencia de datos. (CRISP-DM)

La metodologia CRISP-DM se desarrolla en 6 etapas iterativas que todo el tiempo se soportan en los objetivos
del negocio y se aborda en las fases que se describen en la Tabla Il y se presentan graficamente en la Fig. 1:

Tabla Il.
Aporte de trabajos previos que abordan el mismo problema o uno similar

Técnica de ML Descripcion
Entendimiento del Segun IBM[23] en esta etapa se busca traducir las necesidades del negocio en un problema
Negocio concreto de mineria de datos y desarrollar un plan preliminar para alcanzar dichos objetivos.

Esta etapa aborda las siguientes actividades: determinar los objetivos de negocio, evaluar el
contexto, determinar los objetivos de mineria de datos y generar el plan de proyecto.

Comprension de los Consiste en recolectar, caracterizar, describir y explorar la informacidn necesaria, asegurando

Datos su relevancia y calidad para el analisis.
Preparacion de los Esta etapa es clave para garantizar la calidad y coherencia de la informacion antes de aplicar
Datos modelos predictivos. Segin IBM[23], hasta el 70% del tiempo total de un proyecto de ciencia de

datos se dedica a esta fase, lo que resalta su importancia para el éxito del proyecto. Las
actividades principales son: seleccidn, limpieza, construccidn, integracién y formateo de datos.

Modelado En esta etapa se busca determinar el modelo mas adecuado para resolver la hipdtesis u objetivo
del proyecto. Para esto, se analizan aspectos como la calidad de los datos, las técnicas de
modelado, la relacién entre variables, el impacto costo-beneficio y el flujo de trabajo. Debido a
gue pueden existir multiples modelos viables, es necesario seleccionar y evaluar los mas
apropiados, eligiendo el que ofrezca mejores resultados en términos de precisién y otros
aspectos influyentes.

Evaluacion Se orienta a comprobar que el modelo cumpla con las expectativas del negocio mediante
métricas de calidad y desempefio. Sus resultados pueden implicar ajustes o un retorno a fases
anteriores si estos no son satisfactorios.[23]




Despliegue Etapa en la que el modelo se pasa a ambiente productivo y se realiza su implementacidn para
que los usuarios finales puedan utilizarlo. En general, la etapa de despliegue incluye dos tipos
de actividades[23]: planificacion y control del despliegue de los resultados y finalizacién de
tareas de presentacion como la produccion de un informe final y la revision de un proyecto.
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Fig. 1. Etapas de la metodologia CRISP-DM.
Adaptado de [24]

4.1.6 Evaluacion de impacto

La evaluacién de impacto proporciona informacién sobre los efectos producidos por una intervencién, que
puede ser un proyecto pequefio, un programa amplio, un conjunto de actividades o una politica, su objetivo es
determinar y cuantificar como una intervencién afecta los resultados de interés. Los efectos esperados pueden
ser positivos o negativos, intencionados o no intencionados, directos o indirectos.

Dentro de las evaluaciones es clave identificar el grupo de tratamiento o de participantes en el programa o
afectados por la intervencién y el grupo de control o comparacion que hace referencia a los que no participaron
o no se afectaron por la intervencidén pero que tienen caracteristicas estadisticamente idénticas al grupo de
tratamiento. Lo anterior porque si ambos grupos son idénticos, la diferencia en resultados se explica por el
efecto de la intervencién [25].

Para determinar los efectos causales (relaciones causa-efecto) de una intervencion existen diferentes métodos,
entre ellos, algunos disefiados para datos de panel (como es el caso de este proyecto), que analizan los efectos
causales teniendo en cuenta la endogeneidad de los datos observacionales, como el método de Diferencias en
Diferencias, el enfoque cldsico de valor afiadido [26] y el Disefio de Regresion Discontinua [27].

Diferencias en Diferencias (DiD)

DiD es uno de los métodos mas utilizados en estudios de evaluacidon de impacto para estimar el efecto de una
politica o proyecto (tratamiento) implementado de forma no aleatoria, comparando los resultados en el grupo
de tratamiento con un grupo de control, con datos después de la implementacién del proyecto. Busca evaluar



el impacto después de controlar los factores que difieren entre los dos grupos. “Si la diferencia después-antes
en el grupo de control se resta de la misma diferencia en el grupo de tratamiento, se logran dos cosas. Primero,
si otros cambios que ocurren con el tiempo también estdn presentes en el grupo de control, entonces estos
factores se controlan cuando la diferencia después-antes del grupo de control se resta de la estimacion del
impacto. Segundo, si hay caracteristicas importantes que son determinantes de los resultados y que difieren
entre los grupos de tratamiento y control, entonces, siempre que estas diferencias entre tratamiento y control
sean constantes en el tiempo, su influencia se elimina al estudiar los cambios a lo largo del tiempo. De manera
importante, este ultimo punto también se aplica a las diferencias entre tratamiento y control en caracteristicas
inescrutables e invariantes en el tiempo (ya que se restan).”[28]

La estimacion de modelos basados en DiD depende del supuesto de tendencias paralelas, que establece que el
grupo de tratamiento, en ausencia del proyecto, habria seguido la misma tendencia temporal que el grupo de
control (para la variable de resultado de interés). Factores observables y no observables pueden causar que el
nivel de la variable de resultado difiera entre tratamiento y control, pero esta diferencia (en ausencia del
proyecto en el grupo de tratamiento) debe ser constante a lo largo del tiempo. Dado que el supuesto es
fundamentalmente inverificable, se puede respaldar utilizando varios periodos de datos previos al proyecto,
mostrando que los grupos de tratamiento y control exhiben un patrén similar en los periodos previos al
proyecto. Si este es el caso, la conclusidon de que el impacto estimado proviene del tratamiento en si, y no de
una combinacién de otras fuentes (incluyendo aquellas que causan las diferentes tendencias previas), se vuelve
mas creible. [28]

Enfoque cldasico de valor afiadido

Este enfoque busca manejar la heterogeneidad no observada de los individuos o las diferencias entre las
unidades de estudio que no han sido medidas o registradas en los datos, pero que influyen en los resultados,
centrandose en los resultados de las unidades de estudio a lo largo del tiempo, mediante el control de los
resultados previos de la misma unidad al estimar el efecto de algin insumo o intervencidn en los resultados
actuales. Si sucede que el resultado observado es el mismo para una unidad en dos momentos diferentes, este
enfoque estima el efecto de la intervencidn especifica condicionado al resultado anterior. Este tipo de modelos
utilizan informacién transversal de las mismas unidades en diferentes momentos de tiempo para eliminar los
efectos fijos o efectos de cualquier factor invariante en el tiempo [26]

Diseno de Regresion Discontinua (RDD)

El RDD se basa en encontrar umbrales adecuados, de modo que los grupos que se encuentren por encima (o por
debajo) dada su condicidn de tratamiento sean equivalentes en todos los demds aspectos a los grupos que se
encuentren por debajo (o por encima).[29]

En el RDD puede explorarse el uso de limites geograficos como discontinuidades de regresién, dénde la variable
de asignacion es la distancia a un limite, comparando individuos a ambos lados de este. En este disefio de
discontinuidad geografica se comparan dos areas adyacentes correspondientes a una de control y una de
tratamiento, donde la probabilidad de recibir el tratamiento salta de forma discontinua a lo largo de la frontera



gue separa ambas zonas. En este caso a diferencia del RDD estandar, el efecto del tratamiento se define como

una curva en un plano en lugar de un parametro Unico[27].

Algunas limitaciones de esta aplicacién son que el uso de una medida de distancia como Unica variable en Ia
definicidn de frontera puede ser insuficiente ya que se ignora la naturaleza espacial de los datos, en la que dos

individuos se pueden encontrar a la misma distancia del limite y a su vez encontrarse en puntos geograficos

distantes dadas las condiciones de accesibilidad. Otra limitante corresponde a la necesidad de conocer

detalladamente la zona geografica de aplicacidn para evaluar la consistencia del limite dados los factores

socioecondmicos preexistentes [27].

4.2. ANTECEDENTES

4.2.1 Trabajos previos que abordan el mismo problema o uno similar

Tabla lll.

Aporte de trabajos previos que abordan el mismo problema o uno similar

Estudio

Aporte

Método automatico para la prediccion del
avaluo comercial de un inmueble en la ciudad
de Bogota

Autores: Viviane Téllez, Duyber Martinez[30]

Modelo de prediccion de precios de viviendas
en el municipio de Rionegro para apoyar la
toma de decisiones de compra y venta de
propiedad raiz

Autora: Yuri Grajales[31]

Norma y precio del suelo urbano en la ciudad
de Bogota

Realizaron la prediccién de avallios comerciales de viviendas en Bogota
a través de técnicas de Machine Learning para optimizar la precision, el
tiempo y el costo de los procesos de peritaje inmobiliario, para lo cual
se siguieron pasos similares a los planteados en este proyecto, tales
como la construccién del dataset, analisis, seleccion del modelo y de
medidas de desempefio. Realizaron modelos de regresidon lineal,
arboles de decisidn, random forest y redes neuronales profundas para
cada estrato socioecondmico de las viviendas y encontraron que en los
estratos 2, 3 y 4 los modelos de arboles de decision y random forest
tenian mejor resultado en las medidas de desempefio R?, RMSE y CV,
mientras que en los estratos 5y 6 los modelos que mejor ajustaban los
precios de vivienda eran la regresion lineal y random forest.

Desarrollé un modelo para predecir los precios de vivienda en Rionegro
(Antioquia) utilizando técnicas de Machine Learning, siguiendo la
metodologia CRISP-DM. Utilizd modelos de regresion lineal, arboles de
decision de regresion, maquinas de soporte vectorial, random forest y
Gradient Boosting Machine (GBM) y los evalud con las métricas de
Error Porcentual Absoluto Medio y Coeficiente de determinacion R2.
Se encontré que los modelos Random Forest y GBM tuvieron el mejor
desempefio en las métricas de evaluacion y estabilidad en el proceso
de validacion cruzada con 10 conjuntos de prueba. Concluyd que las
variables mas relevantes para determinar el precio de la vivienda son:
area total, drea privada, drea construida y estrato.

Analizaron si el comportamiento del precio del suelo en Bogota
respondia a las normas urbanisticas existentes o a la dindmica de oferta



Autores: Alex Araque, Lina Cantor, Paloma
Moreno[1]

Andlisis del valor del suelo de predios
inmersos en plan parcial — caso de estudio
Plan Parcial Tres Quebradas — Operacion
Nuevo Usme en Bogota

Autores: Adriana Granados, Gonzalo Higuera.
(32]

Analisis del valor del suelo del Plan Parcial
Algarra en el municipio de Zipaquira
Autor: Nelson Ledn[33]
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y demanda. Estimaron un modelo de Minimos Cuadrados Ordinarios
del logaritmo del metro cuadrado del suelo rural en funcidn del area
del terreno, la distancia del perimetro urbano, drea construida y usos
del suelo. Encontraron que existe una relacion inversa entre la distancia
al perimetro urbano y el tamafio de los predios con relacién al precio
del metro cuadrado del suelo rural, asi mismo, identificaron que el uso
residencial tiene un mayor precio en comparacion con los demds usos.
Los autores concluyeron que la norma urbanistica no impide que se
generen expectativas de precio del suelo rural por su posible
incorporacidn al suelo urbano, porque esto responde a las dindmicas
de crecimiento poblacional que generaron una expansion desordenada
en Usaquén, Suba, Engativd, Fontibon y Usme, asi como a la presion en
el suelo rural de la frontera de la ciudad por la demanda de suelos de
uso residencial.

Realizaron un andlisis del cambio en el valor del suelo derivado de la
delimitacion del Plan Parcial Tres Quebradas en la localidad de Usme
de la ciudad de Bogota, particularmente en los predios del barrio
Puerta al Llano Rural y un analisis de las condiciones normativas,
catastrales y socioecondmicas del Plan de Ordenamiento Zonal de
Usme utilizando informacion del catastro distrital y de los valores
histéricos de los predios involucrados en este Plan Parcial, del barrio
analizado, en diferentes afios entre 2003 y 2020. Pese a que no
lograron el objetivo de comparar el valor histérico de los predios con
las ofertas comerciales y aunque este estudio no utiliza herramientas
de ciencia de datos para su analisis, es importante porque reconoce la
importancia de la identificaciéon de los valores de mercado del suelo
antes del anuncio de un plan parcial porque permite a las instituciones
involucradas reconocer el valor real del suelo evitando la planificacion
territorial basada en la especulacion; ademas es util para que los
profesionales avaluadores usen esta informacién en sus estudios de
valor del suelo y establezcan limites razonables e identifiquen las
variables que determinan el valor de las propiedades.

Realizd un analisis del valor del suelo en el Plan Parcial Algarra del
municipio de Zipaquird para 5 Unidades de Actuaciéon Urbanistica
(UAU) que comprendian dreas de actividad residencial, institucional y
de comercio. A partir de la comparacién del valor del area bruta del
terreno antes y después de la modificacion del POT, encontrd que los
valores de las 5 UAU incrementaron su valor entre un 10,6% y 29,6%.
Si bien este estudio, no utiliza métodos en ciencia de datos para
analizar el cambio en el valor del suelo en contexto de Ia
implementacion del Plan Parcial Algarra, encuentra evidencias de que
existe un cambio en el valor del suelo explicado por este instrumento



Evaluar el reajuste de tierras en Colombia: la
distribucidn equitativa entre actores.
Autor: Ricardo Daza[34]

Estudio de valor para un area del suelo de
expansion contiguo a la comuna N. 7 en el
municipio de Villavicencio

Autor: Fabian Gémez[35]

de gestion.

Realizé un andlisis de la diferencia en el valor de la tierra con la técnica
de valor residual, que analiza el valor inicial y final después de
contabilizar las ganancias y costos relacionados (cargas y beneficios),
para analizar la capacidad de los actores de compartir el incremento en
el valor del suelo dentro de las areas donde se han adoptado planes
parciales. Su analisis indica que el valor del suelo se incrementé hasta
entre 61% y 1479%, comparando con su valor inicial. En este estudio
también se evidencia la valorizacidn resultante de la adopcidn de este
instrumento de gestion del suelo.

Propuso determinar el valor actual del suelo en un area de expansion a
partir de informacidn primaria y un estudio de mercado. Se identifico
que entre las variables que influyen en el precio de los predios, la mas
importante es la cercania a un eje vial principal, porque concentra
actividades comerciales y de uso residencial. Otra variable es la
extension de los terrenos; también se identific6 que los terrenos
ubicados en condominios tienen un mayor valor. Este estudio es
relevante en el sentido de identificar variables que influyen en el precio
del suelo y a su vez orientar este proyecto teniendo en cuenta estas
variables en las fuentes de datos a utilizar.

Algunas de las investigaciones presentadas en la Tabla Il no utilizan modelos de Machine Learning, sin embargo,

aportan al propdsito de este proyecto porque permiten identificar que existe un cambio en el valor del suelo

derivado de la adopcion de planes parciales, el cual es generado, entre otras variables, por las expectativas de

la demanda y el uso potencial del suelo (especulacion). Lo anterior es coherente con el planteamiento del

problema presentado, donde se identificd que la raiz de los problemas en la adopcién de planes parciales se
deriva del desconocimiento del valor real del suelo.

Las investigaciones que si utilizan técnicas de Machine Learning, aportan a esta investigacion para identificar

cudles modelos pueden ser Utiles para la prediccién con informacidn de variables similares a las disponibles en
las bases de datos consideradas en este proyecto.

4.2.2 Trabajos previos que abordan problemas diferentes al de interés con técnicas que pueden

aplicar al problema actual

Tabla IV.

Aporte de trabajos previos que abordan técnicas que pueden aplicar al problema actual

Estudio

Aporte

Modelo econométrico para la estimacién del
valor del suelo rural en los municipios de la

Se propuso un modelo econométrico para la estimacion del valor por
hectarea del suelo rural en determinados municipios de Cundinamarca,
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jurisdiccion de la agencia catastral de
Cundinamarca.
Autora: Isabella Gonzalez Méndez [36]

Analisis del mercado de tierras con técnicas
complejas
Autor: Luis Vilches Blazquez[37]

Determinacion de valores de terreno de suelo
urbano en Bogota de acuerdo con las ofertas
inmobiliarias de predios NPH

Autor: William Alexander Melo Cerén[38]

Evaluacion del impacto de la Ley 388 de 1997

donde utilizé variables como el valor del suelo (variable respuesta),
uso, disponibilidad de agua, numero de hectareas, coordenadas
geograficas, grado de pendientes, valor potencial (indice numérico),
acidez, erosion hidrica y potencial. Se selecciond el modelo de KNN (K-
Nearest Neighbors) por tener la mejor matriz de pesos relativos para el
modelo espacial y realizé una transformacion de Box-Cox del valor del
suelo porque la variable respuesta no seguia una distribucidn normal.
Aplicd un modelo clasico de regresion lineal donde el logaritmo natural
del valor del suelo estd en funcién de las variables mas relevantes
seleccionadas: numero de hectéreas, pendiente y valor potencial.

Realizd un andlisis exploratorio de las caracteristicas del mercado de
tierras de los municipios de lbagué y Ortega en el Tolima, siguiendo los
pasos de pre-procesamiento de datos, modelacién y visualizacidn de
resultados, similar a la metodologia CRISP-DM, aunque no se menciona
de manera explicita. Utilizd6 modelos de clasificacion (arbol de decision
y Naive Bayes), regresion (lineal y no lineal) y clustering (K-means) y
realizé una validacion cruzada y hold-out para evitar elegir un modelo
sobreajustado. Se analizaron las variables de categoria predominante
del tamafio de la propiedad, piso térmico, clase agroldgica, categoria
predominante tradicion, pendiente y destino econdmico. Se encontro
que los modelos seleccionados eran adecuados para tener una
aproximacion y entendimiento de las relaciones y patrones implicitos
del mercado de tierras rurales en Colombia.

Analizé las variables que mejor describen el comportamiento del valor
del suelo urbano en Bogota con un modelo de regresion lineal mdltiple
y presentd una distribucion espacial de los valores predichos por el
modelo y de sus variaciones en el marco geografico de la ciudad. Las
variables explicativas del modelo, seleccionadas después del andlisis de
autocorrelacién, fueron: valor de referencia, area de terreno, area
construida, estrato, actividad econdmica, tipo de via de acceso,
ubicacion del predio (norte-sur) y topografia. Probo diferentes modelos
de regresion lineal y de arbol de decisiéon y seleccioné el primero
porque explica la variabilidad de los datos en un 65% con un menor
valor en los errores. No obstante, el estudio concluyé que el modelo no
tiene la eficiencia suficiente para determinar el valor del suelo urbano,
pero se puede usar como marco de referencia de un rango de precios
para procesos de actualizacion catastral. Con ArGis 10.6.1 generd
salidas graficas de la distribucidn espacial de los valores unitarios reales
y predichos del suelo concluyendo que el modelo atenua la variabilidad
real del suelo y que se presentan variaciones altas positivas en estratos
altos y variaciones altas negativas en estratos 1y 2.

Realizd una evaluacién de impacto con un modelo de precios heddnicos



y sus instrumentos sobre el mercado del para estimar el efecto marginal de los instrumentos de la Ley 388 de

suelo en las principales ciudades del pais 1997 sobre el mercado del suelo para 3 ciudades de Colombia. En

Autor: Departamento Nacional de Planeacion Bogota el mejor modelo obtenido utiliza variables dummy para el

(DNP) [39] estrato, localidad e interés cultural del inmueble con distancias a
centros comerciales y otros equipamientos; en Medellin, las variables
con mejor poder explicativo fueron la densidad maxima establecida
para el poligono normativo, altura maxima permitida y dotacién de
metros cuadrados por habitante para uso residencial. En Cartagena, el
modelo se especificd de manera distinta porque su fuente de datos fue
catastral y se encontré que ninguna de las normas de uso establecidas
tiene peso significativo sobre el precio del metro cuadrado.

Propuesta para la valuacion masiva del suelo Realizaron una valuacion masiva del suelo en Cérdoba (Argentina), con
urbano. aplicaciéon espacial del algoritmo Ia técnica de aprendizaje automatico Quantile Regression Forest para

Quantile Regression Forest predecir el valor de la tierra. Este algoritmo permite predecir la
Autores: Rocio Cerino, Juan Pablo Carranza, mediana, siendo mas consistente frente a datos atipicos. Incluyeron
Mario Piumetto, Maria Bullano, Vania variables como las muestras del valor de la tierra en diferentes
Caffarati, Federico Monzani [40] localidades, asi como otras variables agrupadas en las categorias de

distancia (a redes viales, cursos de agua, zonas de mayor o menor
categoria) y entorno (porcentaje de metros cuadrados edificados
frente al total de metros cuadrados del terreno, porcentaje de tierras
baldias, entre otras), utilizando métodos cartograficos, bases de datos
catastrales y satelitales. Se evalud la capacidad predictiva del algoritmo
con el método de validacion cruzada. Con esta metodologia realizaron
la prediccién de la valuacion masiva de tierra urbana y su estimacion
de la distribucién espacial de la consistencia de esta estimacion.

Los estudios anteriores aportan a esta investigacion porque indican los posibles modelos, variables y test
estadisticos a utilizar en andlisis relacionados con el valor del suelo o de la vivienda. El estudio de Melo[38]
aporta ideas de visualizacidn en un contexto geografico, mientras que el informe de DNP [39] permite identificar
que las variables que explican el precio del suelo en el contexto normativo de los instrumentos de gestidn de la
Ley 388 de 1997 son diferentes para cada ciudad, lo cual es importante si se requiere replicar el modelo de este
estudio en otros contextos dentro de Colombia.

El estudio de Cerino et al[40], pese a que no es realizado en Colombia, es relevante porque obtiene predicciones
con buena precisidn a partir de un conjunto de datos limitado (1.031 observaciones de mercado) para predecir
el valor sobre 92.242 parcelas urbanas, mostrando graficamente la ubicacién geogréfica de las estimaciones con
mayor variabilidad de manera transparente para orientar la toma de decisiones sobre los sectores donde se
puede fortalecer la estimacién. La anterior técnica servird como referente de posibles modelos a utilizar en
contexto de los objetivos propuestos.



5. METODOLOGIA

Para el desarrollo de este proyecto se implementd la metodologia CRISP-DM, que se compone de las siguientes
fases: entendimiento del negocio, comprension de los datos, preparacidn de los datos, modelado, evaluacion y
presentacion de resultados. Si bien las fases de entendimiento del negocio y comprensién de los datos se
abordaron durante el anteproyecto, con el fin de garantizar su viabilidad, en los siguientes apartados se
sintetizardn todas las actividades desarrolladas en cada fase del proyecto.

5.1. ENTENDIMIENTO DEL NEGOCIO

En Bogotd, en el marco de los Decretos Distritales 190 de 2004[3] y 555 de 2021[4] se instituyeron los Planes
Parciales como instrumento para desarrollar y complementar las disposiciones del Plan de Ordenamiento
Territorial (POT). Sin embargo, existen dilaciones en su formulacién o adopcion, particularmente en la fase de
consulta publica, lo cual ha estado directamente relacionado con la valoracién del suelo queimpacta
directamente la negociacion de cargas y beneficios, la gestién de la plusvaliay la adquisicion de
tierras generando desacuerdo entre los actores involucrados.

Aun cuando Bogotd D.C. cuenta con la IDECA [12] que pone a disposicidon del publico un gran volumen de
informacién espacial actualizada y de muy buena calidad relativa a la valoraciéon del suelo, se encontré que esta
fuente no ha sido utilizada para analizar el valor del suelo en contexto de los planes parciales y con estos
resultados evitar dilaciones en la fase de informacidn publica para agilizar su aprobacidn.

Teniendo en cuenta la problematica y la disponibilidad de informacién, se considerd relevante explorar la
plataforma de informacidon Geografica https://www.ideca.gov.co/ y La Plataforma de Datos abiertos

https://datosabiertos.bogota.gov.co/ [41] para identificar la suficiencia de informacidn para cubrir la necesidad

de explicar las variaciones en el valor del suelo en las zonas donde se han adoptado planes parciales, y de esta
manera desarrollar el modelo predictivo para facilitar la toma de decisiones institucionales y particulares de
manera agil y concertada.

En este proceso de exploraciéon se encontraron alrededor de 2.057 conjuntos de datos actualizados,
estandarizados e interoperables de la ciudad de Bogota pertenecientes a 70 entidades de la administracién
distrital. Comprendiendo la necesidad de analizar la valoracién del suelo en contexto de la influencia de los
planes parciales se seleccionaron principalmente, los provenientes de la SDP y la UAECD que eran los mas
adecuados dado que estas entidades se enfocan en aspectos valuatorios del suelo y normativos referentes a la
ordenacion del territorio.

Ademas de la pertinencia de las bases se asegurd contar con datos del valor del suelo antes y después de la
adopcién de los diferentes planes parciales dentro del periodo mencionado, con el fin de tener los insumos
necesarios para el modelo predictivo propuesto. Considerando la disponibilidad de informacién y el objetivo
del modelo, se precisé que no serd parte del alcance del proyecto identificar las zonas dptimas para
la adopcion de futuros planes parciales, ni hacer recomendaciones especificas sobre su seleccidn teniendo en
cuenta que estos analisis responden a multiples requisitos de la administracion distrital.


https://www.ideca.gov.co/
https://datosabiertos.bogota.gov.co/
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5.2. COMPRENSION DE LOS DATOS

5.2.1. Gestion y recoleccion de datos:

La recoleccion de datos para el presente proyecto se realizd a partir de informacion geogréfica y estadistica
proveniente de entidades distritales, disponible en plataformas oficiales de datos abiertos del Distrito Capital.
Como resultado de este proceso, se recopilaron 41 bases de datos correspondientes al periodo 2012-2025, las
cuales fueron organizadas en nueve grupos de informacidn segun su relacién con la variable dependiente del
estudio (valor del suelo por metro cuadrado a nivel de manzana) y las variables explicativas consideradas para
el modelamiento.

Las fuentes de informacidn fueron obtenidas principalmente a través de la IDECA y del portal oficial de Datos
Abiertos de Bogotd. Posteriormente, la informacion fue organizada y almacenada de manera estructurada en
un repositorio digital, con el fin de garantizar su trazabilidad, consulta y adecuado procesamiento durante las
diferentes etapas de preparacidén, integracién, andlisis y modelamiento de datos.

Los grupos de informacidn definidos para el estudio corresponden a: i) avallo catastral por manzana, ii) base de
datos catastral para Bogota D.C., iii) estratificacion socioeconédmica por manzana, iv) mapa de referencia de
Bogota D.C., v) mediana del valor de referencia de terreno por manzana, vi) mediana del valor integral por grupo
econdmico, vii) informacion asociada al POT Decreto 555 de 2021, viii) predios liquidados con efecto plusvalia y
ix) seguimiento de planes parciales de desarrollo.

La organizaciéon general de las fuentes de informacion utilizadas se presenta en la Fig. 2.



Fig. 2. Estructura de organizacion de la informacion.
Fuente: elaboracién propia a partir de datos de IDECA.

5.2.2. Descripcion de los datos

Las fuentes de informacion utilizadas en el presente estudio integran informacién catastral, territorial,
normativa y socioeconédmica, permitiendo caracterizar espacial y temporalmente el comportamiento del valor
del suelo a nivel de manzana en Bogota D.C. Estas fuentes constituyen el insumo principal para las etapas de
preparacidn, integracidn y analisis de datos desarrolladas en la investigacion.

La Tabla V. presenta un resumen de las principales fuentes de informacién utilizadas, indicando su entidad de
origen, descripcion general y propdsito dentro del estudio.

El detalle técnico de las fuentes de informacidn, incluyendo estructura de geodatabases, capas geograficas,
atributos y organizacidn de los conjuntos de datos empleados en el anadlisis, se presenta en el siguiente anexo:

Anexo A. Descripcion_de_los_datos.



Tabla V. Descripcion de los datos

. < . s Cobertura L.
Fuente de informacion Entidad Descripcién Uso principal
temporal
, Shapefile con informacion agregada del e .
Avaluo catastral por i . Validacidn y referencia
P IDECA — UAECD avaluo catastral a nivel de manzana urbana 2025 4
manzana ., catastral
y de expansion urbana
Geodatabase con informacion espacial y
Base de Datos Catastral alafanumérica de las unidades catastrales Validacion y referencia
. UAECD . . 2025
Bogota D.C. (predios, construcciones, manzanas, catastral
sectores catastrales)
Estratificacion , IDECA Shapeﬁ!e c9n cIa.sificacién socioeconémica 2025 Variable socioecondmica
Manzana Bogotd D.C. del territorio a nivel de manzana
. 14 bases de datos espaciales que contienen Construccién de variables
Mapa de referencia , . S
Bogoté D.C IDECA cartografia base y capas asociadas a la 2012-2025 territoriales y soporte de
g n gestidn catastral integracion espacial
Mediana del valor de Shapefiles con Informacidn histérica del
referencia de terreno UAECD P . 2012-2025 Variable objetivo del modelo
valor referencial del suelo por manzana
por manzana
Mediana del valor
. Valor integral del | in activi .
integral m? por grupo UAECD alo ,I t.eg al de su.e 0 segln actividad 2024 Analisis complementario
. . econdémica predominante
econoémico
Secretaria - . s . I
POT — Decreto 555 de . Informacién normativa y territorial del Variables de accesibilidad y
Distrital de . 2021 e
2021 ., ordenamiento urbano planificacion
Planeacion
Predios liquidados con . Registro de predios sujetos a contribucidn o -
g , Bogotd D.C. & ,p ! 2021-2024  Contextualizacién urbanistica
efecto plusvalia por plusvalia
. Secretaria L o . s
Seguimiento de Planes o Informacidén descriptiva y normativa de Caracterizacion de planes
. Distrital de . 2001-2025 .
Parciales .. planes parciales adoptados parciales
Planeacion

Fuente: elaboracidn propia a partir de datos de IDECA. El detalle técnico y las referencias completas de las fuentes utilizadas se

presentan en el Anexo A.

En el presente estudio, las fuentes de informacidn recopiladas constituyeron el insumo base para la construccion

de variables derivadas relacionadas con accesibilidad, intervencion urbana y caracteristicas territoriales del

entorno, utilizadas posteriormente durante la etapa de preparacion de datos.

5.2.3. Seleccion de datos

Una vez recopiladas las fuentes de informacion, se realizé un proceso de exploracidn, revisién y validacion de

los atributos disponibles en cada conjunto de datos, con el propdsito de identificar las variables pertinentes para

el desarrollo del modelo predictivo.

La seleccién de datos se efectud considerando criterios de pertinencia tematica, disponibilidad, consistencia de

la informacidn, cobertura temporal y nivel de desagregacion espacial. A partir de este proceso se identificaron

variables asociadas al valor del suelo, caracteristicas fisicas del territorio, condiciones socioeconémicas,

accesibilidad e informacion relacionada con instrumentos de planificacion urbana.
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La Tabla VI presenta el resumen de los principales datos seleccionados, indicando el conjunto de datos de origen,
nivel espacial y propésito dentro del estudio.

Tabla VI. Variables y conjuntos de datos seleccionados para el andlisis.

Conjunto de datos Capa / Tabla Variable Justificacion

Mediana del Valor de
Referencia de Terreno por
Manzana - Bogota D.C.

Val~or_Ref_M MANCODIGO Permite n.wtegrar la informacidn entre diferentes bases de
_ano datos a nivel de manzana.

Mediana del Valor de

. Valor_Ref_M VREF (valor del suelo Representa el valor comercial del suelo a nivel manzana,
Referencia de Terreno por

, afio m? siendo la variable objetivo del estudio.
Manzana - Bogota D.C. - ) )
Mediana del Valor de

. Valor_Ref M . . L.
Referencia de Terreno por aﬁo_ - Anno Permite analizar la evolucion temporal del valor del suelo.
Manzana - Bogota D.C. -
Mediana del Valor de o . .

. Valor_Ref_M Incorpora el tamafio de la unidad espacial como factor
Referencia de Terreno por o Shape_Area .

_ano asociado al valor del suelo, en metros cuadrados.

Manzana - Bogotd D.C.

Estratificacion Manzana ManzanakEstr . . L
[ . Estrato Captura las condiciones socioeconémicas del entorno.
Bogota D.C. atificacion
Mapa de referencia ara - Permite estructurar el andlisis territorial a una escala
P . P SCat Cddigo De Sector . .
Bogota D.C. intermedia.
Mapa de referencia para Ly . . L o .
Loca Cddigo De Localidad Representa un nivel de agregacion territorial superior.

Bogota D.C.

Se utiliza para el conteo de predios por manzana, al
Lote Lotcodigo considerarse una variable relevante en la caracterizacidn
del valor del suelo.

Mapa de referencia para
Bogota D.C.

Permite caracterizar funcionalmente los inmuebles y su

Mapa de referencia para . . L - I
P P Uso Tipo de uso incorporacidon como variable explicativa en el modelo. Usos

Bogotd D.C.
& a nivel predial.
POT- Decreto 555 de 2021 Clasificacion Incorpora el componente normativo del uso del suelo,
3 Clase_Suelo - . L
Bogota D.C. del suelo - indicando si es urbano, rural o de expansién urbana.



POT- Decreto 555 de 2021

Bogota D.C. Plan parcial Codigo_Plan_Parcial Permite identificar de manera Unica cada plan parcial.
POT- Decreto 555 de 2021 Plan parcial Tipo Permite clasificar los planes segun su tipo de desarrollo
Bogotd D.C. P P P g P ’
POT- D to 555 de 2021 , _— .
’ecre ° € Plan parcial Nombre Facilita la identificacién descriptiva de cada plan parcial.
Bogota D.C.
POT- Decreto 555 de 2021 . Garantiza que el instrumento cuenta con validez normativa.
i Plan parcial Estado “ ”
Bogota D.C. Estado = “Adoptado
Permite ubicar t | te la adopcion del pl ial:
POT- Decreto 555 de 2021 . Fecha_Acto_Administr ermite ubicar empgra mgn clas ?paon € plan parcia
, Plan parcial . Fecha del acto administrativo posteriores al 1 de enero de
Bogota D.C. ativo
2012,
POT- Decreto 555 de 2021 Permite asociar cada unidad espacial con los parques a gran
. Parque - - .
Bogotd D.C. Identificador Unico escala proximos.
Parque
POT- Decreto 555 de 2021 RedMetro Identificador tramo Permite identificar obras de infraestructura de gran

Bogotd D.C.

Red Metro

impacto que se han o se estdn construyendo. Metro

POT- Decreto 555 de 2021
Bogotd D.C.

Red_infraest
ructura_Corr
edor_transp

orte

Identificador tramo
Transmilenio

Permite identificar obras de infraestructura de gran
impacto que se han o se estdn construyendo. Transmilenio
Av 68.

POT- Decreto 555 de 2021
Bogotd D.C.

Red_ferrea

Identificador red
férrea

Permite identificar obras de infraestructura de gran
impacto que se han o se estdn construyendo. Regiotram.

POT- Decreto 555 de 2021
Bogota D.C.

Amenazas_Ri
esgos_Mitiga
cion

Suelo_proteccion_ries
go

Permite identificar areas del territorio que han sido
clasificadas como suelo de proteccién por condiciones de
riesgo. Puede explicar valores bajos del suelo o valores
atipicos en el limite inferior.

Fuente: elaboracién propia a partir de datos de IDECA.

5.3. PREPARACION DE LOS DATOS

Dentro de la preparacidn de los datos relevantes para la construccién del Modelo, que corresponde al primer

objetivo propuesto, se desarrollaron las siguientes actividades:

5.3.1

Integracion de los datos

Una vez identificados los datos de interés, se llevaron a cabo los procesos necesarios para la integracion de la

informacidn, dado que los datos se encontraban distribuidos en distintos conjuntos y estructuras.



Para ello, se definié una base de datos de trabajo, a partir de la cual se realizé la consolidacién de la informacidn,

generando una Unica capa geografica tipo poligono, con la geometria de las manzanas catastrales de Bogot3,

gue integra los atributos relevantes del analisis. Esta capa reune tanto la variable a predecir como los datos que
posteriormente daran lugar a las variables explicativas del modelo, a partir de las cuarenta y un (41) bases de

datos recolectadas.

La consolidacion de los datos se realizd mediante procesos de analisis, depuracidn, estandarizacién, unién y
homologacién de la informacién tanto espacial como alfanumérica, garantizando la correspondencia entre las

diferentes fuentes de informacion e identificando claramente el afio de dichas fuentes.

La Tabla VII. resume los principales procesos de integracién y transformacién desarrollados para la construccion
de la base consolidada de analisis espacial. La descripcién metodoldgica detallada de cada procedimiento se

presenta en el siguiente anexo.

Anexo B. Integracion_de_Datos

Num.

Proceso

Tabla VII. Integracion de los datos.

Descripcion metodoldgica
resumida

Herramientas /
Procesos

Resultado generado

Figura

2

\4l

Integracion base
Mediana del Valor
de Referencia de
Terreno 2012-2025

Cantidad de predios
por manzana

Estrato por manzana

Clasificacion del

suelo

Clasificacién valor
manzana

Uso del suelo

Intervencion

Consolidacion histdrica
espacial de las capas de
valores de referencia de
terreno utilizando como
geometria base las manzanas
del afio 2012.

Generacion del conteo de
predios por manzana para
cada vigencia anual.
Integracion del estrato y
cddigo de zona provenientes
de la estratificacion por
manzana.

Incorporacién de la
clasificacién del suelo definida
en el POT mediante seleccion
espacial.

Identificacion de continuidad
histérica de la informacion de
precios por manzana.

Determinacién del uso
predominante por area para
cada manzana y vigencia anual
a partir de informacion
predial.

Identificacion de manzanas
intervenidas por planes
parciales adoptados.

Project, Join Field,
Alter Field

Field Calculation,
Join Field

Join Field

Select by Location,
Join Field

Field Calculation,
Reglas categoéricas
Field Calculation,
Calculate
Geometry,
Summarize,
Statistics, Join,
Recodificacion de
atributos,
Estandarizacion

Select by Location,
Field Calculation

Base espacial integrada

“DatosManz2012_2025.gd

b”

Variables de conteo de
predios por manzana
(2012-2025)

Variables socioecondmicas

por manzana

Clasificacién del suelo por

manzana

Variable
ClasificacionValorMz

Variables de uso

predominante del suelo

por vigencia

Variable binaria
Intervenido

Ver Anexo A- Fig.
1

Ver Anexo A-Fig.
2

Ver Anexo A- Fig.
3

Ver Anexo A- Fig.
4-5



Construccion del identificador
de sector a partir de los seis
primeros digitos del
MANCODIGO.

Identificacién de manzanas
Suelo de proteccién  ubicadas en zonas clasificadas  Select by Location,

Vil Sector Field Calculation Variable Sector —

IX . ., . . Variable binaria de riesgop —
por riesgo como suelo de proteccién por  Field Calculation
riesgo
Distancia a Calculo de distancias minimas Variables de distancia
X infraestructura 'y a obras de infraestructura y Near minima a infraestructuray —
parques parques de gran escala. parques
Obtencidn de distancia a los
Distancia a planes dos planes parciales mas .
Xl . P P P . Near Table, Join . L .
parciales cercanos y ranking de Variables de proximidada  Ver Anexo A — Fig.
proximidad. planes parciales 6
L. . Base de datos consolidada
. Integracion de atributos . s
Atributos de plan . . . . final para analisis
Xl normativos y administrativos  Join

parcial estadistico y

de los planes parciales. .
P P modelamiento

Fuente: elaboracidn propia a partir de datos de IDECA

Posteriormente, la informacidn fue depurada y organizada, y la tabla resultante fue exportada a formato Excel,
obteniendo una base de datos compuesta por 87.841 registros en formato ancho, la cual fue utilizada para el
desarrollo del andlisis descriptivo y estadistico en el entorno de programacion Python (Google Colab), la cual se
encuentra bajo el siguiente anexo:

Anexo C. Base_datos_integrada_2012_ 2025
5.3.2 Analisis exploratorio de los datos

Una vez consolidada la base de datos espacial, y previo a los procesos de limpieza y procesamiento de la
informacion, se realizd un andlisis exploratorio inicial mediante la visualizacién de las manzanas de Bogota en
funcién de su distancia a los planes parciales. Para ello, las distancias fueron clasificadas en rangos, permitiendo
representar espacialmente los niveles de proximidad de cada manzana frente a estos instrumentos de
planificacién urbana.

Esta representacidn cartografica permite identificar la distribucidn espacial de las manzanas segun su grado de
cercania o lejania a los planes parciales, evidenciando la existencia de zonas con alta proximidad y otras
significativamente alejadas, asi como areas de la ciudad donde se observa una mayor concentracion de planes
parciales. De esta manera, se obtiene una visién general del alcance espacial de estos instrumentos y de la
variabilidad en las distancias dentro del territorio.

Este andlisis constituye un primer acercamiento para dimensionar la relacion espacial entre las manzanas y los
planes parciales, sirviendo como insumo para la formulacién de hipdtesis y la posterior construccidn de variables
relacionadas con accesibilidad y proximidad en el modelo. La visualizacidon obtenida se presenta en la Fig. 3.

Como complemento a este andlisis espacial, se desarrollé un ejercicio exploratorio con el fin de evaluar de



manera preliminar si la adopciéon de planes parciales influye en el comportamiento del valor promedio del metro
cuadrado a nivel de manzana.

Para ello, se seleccionaron de manera aleatoria dos planes parciales adoptados con posterioridad al afno 2012,
considerando que la base de datos inicia en este afio y que el objetivo es analizar el comportamiento del precio
antes y después de la adopcidn del plan.

Se tomd un umbral preliminar de 500 metros, el cual se adoptd como criterio de proximidad en este andlisis,
con el fin de delimitar un drea de influencia y facilitar la identificacion de posibles efectos espaciales en el
entorno de los planes parciales. En este sentido, se seleccionaron aleatoriamente algunas manzanas ubicadas
dentro del drea de influencia, definidas como aquellas situadas a una distancia menor o igual a 500 metros y de
manera complementaria, se seleccionaron manzanas ubicadas fuera del area de influencia, es decir, localizadas
a distancias mayores de 500 metros, para conformar un grupo de comparacion sin intervencion directa.

Este ejercicio cualitativo permitié realizar una aproximacién preliminar al posible efecto de la adopcién de los
planes parciales sobre el valor del metro cuadrado por manzana en Bogota. El analisis se desarrollé en Microsoft
Excel, mediante la construccién de graficos de series temporales del valor del suelo para las manzanas
seleccionadas. Los resultados obtenidos se presentan en la Fig. 4.
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Fig. 3. Distribucidn espacial de las manzanas segun distancia a planes parciales en Bogotd D.C.
Fuente: elaboracidn propia a partir de datos de IDECA.
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Fig. 4. Comparacion del efecto de la adopcion de los planes parciales sobre el valor del suelo por manzana: (a) Manzanas en drea de
influencia del PPD178; (b) Manzanas fuera del drea de influencia del PPD178; (c) Manzanas en drea de influencia del PPD001; (d)
Manzanas fuera del drea de influencia del PPD0O01.

Fuente: elaboracidn propia a partir de datos de IDECA.

De manera preliminar, los resultados anteriores permitieron validar que en los casos donde las manzanas se
encuentran dentro del area de influencia de los planes parciales, se presenta un cambio incremental del valor
del suelo (precio del metro cuadrado por manzana), lo cual permite validar parcialmente la hipétesis de que el
desarrollo y adopcién de planes parciales en Bogota genera un efecto de valorizacién sobre el valor del metro
cuadrado. No obstante, este ejercicio fue ampliado y replicado para todos los planes parciales, con métodos
estadisticos y de evaluacién de impacto que se describirdn en secciones posteriores.

5.3.3 Informe estadistico

Descripcidn de los datos

Para el desarrollo del andlisis descriptivo, se trabajoé inicialmente con la base de datos exportada desde ArcGIS
Pro, denominada Anexo C. Base_datos_integrada_2012_ 2025, la cual integra la informacién espacial y
alfanumérica previamente procesada. Esta base fue cargada y procesada en el entorno de programacién Python
(Google Colab).



La base presenta una estructura en formato ancho (wide format), en la que cada registro corresponde a una
unidad de analisis a nivel de manzana, identificada mediante el cédigo MANCODIGO, y las variables asociadas
se organizan en columnas. En particular, las variables relacionadas con el valor del suelo (V_REF), asi como otras
caracteristicas temporales y fisicas, se encuentran desagregadas por afio en diferentes columnas, lo que permite
observar la evoluciéon temporal de cada manzana dentro de una misma fila. La base de datos cuenta con un total
de 87.840 registros y 83 atributos, incluyendo variables de tipo numérico, categdrico y temporal, asi como
campos derivados del procesamiento espacial, como distancias a planes parciales y a obras de infraestructura.

Si bien esta estructura facilita la visualizacidn inicial de la informacién, mas adelante para el desarrollo de andlisis
temporales y de modelacidn es necesario transformar los datos a un formato largo (long format), en el cual cada
fila representa una observacién por manzana y afo.

Procesamiento y limpieza de la base de datos

A partir de la base de datos en formato ancho, se llevé a cabo el procesamiento y limpieza de la informacion,
con el fin de garantizar la consistencia, calidad y adecuacidn de los datos para su uso en el desarrollo de los
modelos predictivos. Para ello, se realizaron una serie de acciones orientadas a la depuracion, transformacion y
validacion de la base de datos, las cuales se describen a continuacion.

1. Se transformaron las observaciones en las que el valor "<Null>" se encontraba almacenado como texto,
reemplazandolas por valores nulos (NaN), con el fin de permitir su correcta lectura y procesamiento
posterior.

2. Se transformé el tipo de variable de las columnas con prefijos de “Area” (a partir de 2019), "V_REF" y

2

“Distancia

” como "Object" a su formato correcto "float" considerando que corresponden a variables
numéricas que contienen valores decimales. De manera similar, se transformaron las columnas con el
prefijo "CntPrd" de "object" a "int" dado que corresponde al conteo de predios por manzana. Esta ultima
variable presenta valores nulos en diferentes manzanas, lo cual se explica porque en alguno de los afos
especificos la manzana no existia y por tanto no se reporta nimero de predios vinculados a su cédigo de
manzana (MANCODIGO).

3. Se transformé la variable MANCODIGO a "object" dado que es un identificador de las manzanas y no es
una variable con la cual se realizan operaciones.

4. Lavariable “Intervenido” fue convertida a tipo booleano, dado que representa un clasificador binario que
indica si una manzana fue o no fue intervenida por un plan parcial.

5. Se eliminaron las variables "Shape_Length.1" y "Shape_ Area.1", toda vez que fueron generadas
automaticamente por el software ArcGis Pro, aparecian en 4 columnas distintas y no tenian relevancia
para el analisis del proyecto.

6. Se eliminaron las variables "Nombre" y "Numero Acto Administrativo", dado que no aportan informacion
relevante para el modelo.



7. Se generd la variable “Anno_Adopcion_Plan” a partir de la variable "Fecha Acto Administrativo" y se
eliming esta ultima.

Por otra parte, se identificd que las variables como ESTRATO, RANKING_CERCANIA_PP tenian tipo "int" o "float"
pero que conceptualmente son categdricas ordinales y debian transformarse como factores. Sin embargo, por
facilidad del procesamiento se decidid realizar este paso posterior a la transformacién de la base de datos a
formato largo para que los modelos planteados posteriormente las interpreten adecuadamente. Este
procesamiento se encuentra en el script de Google Colab:

Anexo D. Analisis_exploratorio_partel

Depuracion de Informacion

Dado que se identificaron valores nulos en diferentes columnas asociadas al prefijo “V_REF”, se realizd un
proceso de depuracién de la informacién sobre la base en formato ancho, el cual facilita este tipo de
tratamiento. Para ello, se llevaron a cabo una serie de acciones orientadas a garantizar la completitud y
consistencia de los datos, con el fin de obtener una base robusta y adecuada para la fase de modelacion.

1. Identificacidn de manzanas con datos incompletos

Se identificaron y cuantificaron las manzanas (MANCODIGO) que presentaban mas de seis valores nulos en
la serie temporal, para lo cual, se utilizé la variable ClasificacionValorMz, construida a partir del conteo de
valores nulos en la serie de tiempo de cada manzana.

Esta variable permitié clasificar las manzanas segun la continuidad de la informacidn, identificando aquellas
con datos completos y aquellas con comportamientos discontinuos.

2. Evaluacién de manzanas con pocos valores nulos

Las manzanas que presentaban menos de seis valores nulos en la variable V_REF fueron reservadas para
analisis posterior, una vez transformada la base a formato largo, para evaluar la viabilidad de imputar los
valores faltantes o eliminar Unicamente las observaciones incompletas.

3. Inconsistencias en la integridad espacial

Se identificaron manzanas con inconsistencias en la integridad espacial, correspondientes a casos en los
cuales un mismo identificador (MANCODIGO) se encontraba asociado a varios poligonos o presentaba
geometrias duplicadas. Estos casos fueron analizados mediante andlisis espacial en ArcGIS Pro,
identificando tanto errores topoldgicos (sobreposiciones y duplicidad de geometrias) como errores
tematicos (asignacion incorrecta del identificador).

Se evidencié ademas que la base predial del catastro distrital presenta una depuracidn a partir del afio
2018, en la cual se corrigen estas inconsistencias. Con base en ello, se ajustd la informacién de afios
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anteriores, lo cual garantiza la correspondencia entre geometria e identificador. Un ejemplo de este tipo

de inconsistencias se presenta en la Fig. 5.
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Fig. 5. Ejemplo donde mdltiples poligonos comparten el mismo identificador (MANCODIGO), previo a la depuracion de la informacion.

Fuente: elaboracidn propia a partir de datos de IDECA.

4. Filtrado de planes parciales por coherencia temporal

Se identificd que algunas manzanas podian estar asociadas a diferentes planes parciales a distancias
similares. No obstante, varios de estos planes fueron adoptados antes de 2012. Dado que el andlisis inicia
en este afio, se excluyeron dichos planes, para garantizar la coherencia temporal y la correcta evaluacién

de su efecto sobre el valor del suelo. (Ver Fig. 6).

RRDOL

Fig. 6. Ejemplo Planes Parciales Contiguos.
Fuente: elaboracidn propia a partir de datos de IDECA.




5. Clasificacién de planes parciales segun tipo de suelo

10.

Se identificaron tres categorias de suelo: urbano, rural y de expansién urbana y se evidencié que algunos
planes parciales se localizan parcialmente en mas de una categoria. Para resolver esta situacién, se aplico
un criterio de predominancia espacial, para lo cual se asignd a cada plan una Unica categoria que
representara mas del 50% de su area. En consecuencia, cada plan parcial fue asociado a una uUnica clase de
suelo, garantizando consistencia en el analisis.

Reintegracidn y procesamiento en Python

Una vez realizados los procesos de depuracién y ajuste en ArcGIS Pro, el Feature dataset fue actualizado e
integrado nuevamente. Posteriormente, la base de datos fue exportada y cargada en el entorno de
programacion Python (Google Colab), con el fin de continuar con las etapas de procesamiento,
transformacion y analisis.

Eliminacién de manzanas con alta proporcidn de datos faltantes

Se eliminaron las manzanas que presentaban mas de la mitad de la serie temporal con valores nulos, debido
a la inviabilidad de imputacion. Como resultado, se excluyeron 1.237 manzanas.

Transformacion a formato largo (long format)

La base fue transformada a formato largo para las variables temporales, permitiendo que cada fila
representara una observacién por manzana y afo. Durante este proceso, se cred la variable “Anno”,
extrayendo el afio de variables como “V_REF”, “Area”, “Uso” y “CntPrd”.

Como resultado, el dataset pasé de 87.804 filas y 76 variables a 1.193.694 observaciones y 26 variables.
Ajuste de tipos de datos

Este cambio transformd las columnas con identificador “V_REF”, “Area” y “CntPrd” nuevamente a tipo
“object”, las cuales fueron transformadas a “float” (V_REF, Area) e “int”, respectivamente. Respecto a la
variable “CntPrd” se reemplazaron los valores NaN con “0” para poder transformar a tipo “int”.

Eliminacion de valores iniciales inconsistentes

A partir de los clasificadores definidos en la variable ClasificacionValorMz, se identificaron las observaciones
cuya serie temporal no iniciaba en el aifio 2012, sino en periodos posteriores. Con base en este andlisis, se
detectaron registros en los cuales el valor de referencia del metro cuadrado (V_REF) tomaba valores iguales
a cero en los primeros afios de la serie. No se consideré6 metodoldgicamente adecuado asumir que los
valores iniciales son equivalentes a los observados en periodos posteriores, por lo cual se optd por eliminar
dichas observaciones.



Ante la dificultad de imputar estos valores de manera consistente, se decidié eliminar Unicamente las
observaciones afectadas, sin excluir la totalidad de la manzana. Esta decision se tom6 fundamentada en
qgue los modelos de Machine Learning no requieren necesariamente series completas y continuas para
todas las variables del dataset.

Como resultado de este proceso, se eliminaron 2.852 filas de la base de datos.
11. Agrupacion de la variable Uso

Con relacion a la variable “Uso”, que representa los usos econdmicos predominantes por area a nivel de
manzana, se identificé la existencia de aproximadamente 30 categorias diferentes. Con el fin de facilitar el
analisis y mejorar la interpretabilidad del modelo, se realizé un proceso de agrupacién de categorias,
definiendo la variable “grupo_economico” a partir de caracteristicas funcionales similares entre los
distintos usos.

Como resultado, se establecieron las siguientes categorias: dotacional, industrial, bodegas, comercio y
oficinas, residencial, depdsitos y parqueaderos, y otros.

Andlisis e imputacidn de datos faltantes

1. Se identificaron valores nulos en grupo_economico y para su imputacion se llevaron a cabo los siguientes
pasos:

a. Se calculd el Sector de cada manzana con los primeros 6 digitos de la variable MANCODIGO.

b. Se calcularon tres medidas de tendencia central (moda) para la variable grupo_economico:

e grupo_moda: para cada manzana (MANCODIGO)

e grupo_moda_sector: Por cada grupo econdmico y sector para cada afio de andlisis

e grupo_moda_sector_sin_anno: Para cada sector y grupo econémico sin tener en cuenta el
afio para luego realizar una union por atributos (left join) de estas 3 variables sobre la base
general.

c. A partir de estas 3 modas se realizé la imputacidn teniendo en cuenta estos criterios:

e Inicialmente imputar por la moda de la manzana.

e Sino existia, se imputé por la moda del sector en el afio correspondiente.

e Como ultima opcidn si no se conoce ese valor, se imputé por la moda del sector independiente
del afo.

d. En los casos donde no se encontrd uso por ninguno de los criterios anteriores, se decidié eliminar
estas manzanas porque no hay criterio para imputar los valores faltantes. En total se eliminaron 4
manzanas (88 filas) que corresponden a tres sectores, y en cada sector son las Unicas manzanas



4.

existentes.

Una vez revisada la base de datos, se identificaron valores faltantes en la variable de Conteo de Predios

(“CntPrd”). Para esta variable, se definié reemplazar los valores por la moda de esta variable para cada

manzana.

En cuanto a los valores faltantes de la variable “Area”, inicialmente se realizé un proceso de redondeo de

decimales, con el fin de evitar diferencias minimas entre afios que no resultan significativas para el

analisis, pero que podrian afectar la aplicacién de condicionales y comandos en el procesamiento de la

informacién. Para la imputacion se siguieron estos criterios:

a. Sitoda la serie tenia el mismo valor se imputa ese valor en los campos vacios. Con este criterio se

imputaron 1.213 manzanas.

b. Cuando las manzanas presentan cambios de area, se tuvieron en cuenta las siguientes condiciones:

En cuanto
manzana),

Si el afio anterior y el afio posterior tenian la misma area se asigné el mismo valor;

Para el afio 2022, las areas presentaban diferencias, que podrian deberse al cambio de sistema
de proyeccion cartografica oficial para Colombia es MAGNASIRGAS / Origen-Nacional. En este
caso se asignod el drea menor, debido al comportamiento del nuevo sistema de proyeccion
cartografico.

Para el resto de los valores nulos en la variable se asigné el promedio de la serie.

a los valores faltantes en la variable objetivo V_REF (valor del precio del metro cuadrado por
se realizo el siguiente proceso:

Se identificaron los cédigos de manzana (MANCODIGO) y se extrajeron en un dataset auxiliar

Se agrupd la base de datos por cddigo de manzana (MANCODIGO) y ranking de cercania a los
planes parciales (NEAR_RANK). Al dividir el dataframe en subgrupos independientes la
interpolacién no se cruza en grupos distintos.

Se realiz6é una interpolacion lineal de valores faltantes (NaN) en la columna V_REF, de forma
independiente dentro de cada grupo definido por MANCODIGO y NEAR_RANK, y se guardo el
resultado en una nueva columna llamada “V_REF_interp” que contiene los valores originales
cuando estos existen y los interpolados donde antes habia nulos.

La interpolacién lineal [x.interpolate(method="linear"], consiste en calcular una recta entre el
valor anterior y el siguiente y asignar valores intermedios proporcionales. Con el parametro
“limit_direction = both”, se imputan los valores nulos que se presentan al principio o al final de
la serie. Con este método se imputaron 10.794 observaciones.



e  Se validd cudntos valores de la columna “V_REF _interp” quedaron nulos aun después de la
imputacién y se eliminé la manzana "001319088" que presentaba datos que no pudieron ser
interpolados

Andalisis y tratamiento de valores atipicos

1.

Ajuste de Variaciones atipicas en Valores de Referencia de Manzanas

Durante el anadlisis exploratorio de los datos, se evidencié que las manzanas localizadas en dreas
clasificadas como “Suelo de Proteccién por Riesgo” presentan valores de metro cuadrado
significativamente inferiores en comparacion con el resto de las manzanas de la base de datos. En algunos
casos, estos valores atipicos se concentran en agrupaciones espaciales que corresponden a barrios
completos.

A partir de esta identificacidn, se procedid a incorporar esta condicidon dentro del modelo mediante una
variable espacial. Para ello se realizé una seleccién por localizacién en el software ArcGis Proy se creé una
columna nueva tipo booleano para indicar aquellas manzanas que cumplian dicha condicién. Para hacerlo
se tuvo en cuenta el feature Class "Suelo_proteccion_riesgo", ubicado en el Fetaure Dataset
"Amenazas_Riesgos_Mitigacion", de la base de datos del POT de Bogota.

Posteriormente se exportd el andlisis espacial a una hoja de Excel, para cargarla como insumo en el script
de limpieza e integrarla con la base de trabajo. Utilizando este insumo se unid la informacién desde la
tabla insumo “riesgo” hacia la base de trabajo (df_resultado) usando MANCODIGO como llave agregando
la columna “Proteccion_Riesgo”.

Posteriormente se convirtio la columna de clasificacion de booleano para facilitar el filtro de informacion.
Se eliminaron de la base las manzanas que tenian la clasificacidn de riesgo y que ademads tuvieran un valor
por metro cuadrado inferior a $10.000. De esta manera se eliminaron las manzanas que tienen proteccion
por riesgo, pero ademas tienen un valor de referencia atipicamente bajo.

Con la ayuda del analisis espacial se detectd que las manzanas con cédigos "004602002", "005622008",
"201105019", "009131013" presentaban valores atipicos muy bajos en determinados afios que podian
afectar el andlisis, por lo cual se realizd un filtro manual de la informacidn eliminando los atipicos
especificos de la serie de datos de estas manzanas.

Valores atipicos de Numero de predios por manzana para la serie de tiempo

Se analizaron las diferencias relativas en el conteo de predios con diferentes niveles de variacién para
capturar posibles datos atipicos. Sin embargo, en las manzanas identificadas con estas variaciones se
analizaron otras variables como el drea y el uso del suelo y estos cambios se explicaban por cambios en el
uso del suelo y/o area del predio, por lo que se decididé conservar la informacion de esta variable sin
realizar ninguna imputacion o eliminacién de manzanas.



3. Identificar Valores atipicos de Area de manzana para la serie de tiempo

Se analizaron los cambios en esta variable y se encontrd que la informacidn era coherente, ya que cuando
no hay variaciones del conteo de predios, las dreas permanecen igual, lo que indica que no hay valores
atipicos en esta variable.

Pasos finales de limpieza y preparacion del dataset

1. Asignar Localidad a partir del sector catastral, tomando como insumo el archivo Excel generado con los
cddigos de las localidades para cada sector. Para los valores nulos que quedaron en esta variable, se asignd
el valor 19, correspondiente a Ciudad Bolivar. Finalmente se transformd esta variable a nimero (int).
Adicionalmente, se validod espacialmente con el feature class Loca (del feature dataset Entidad Territorial),
mediante la herramienta Select by Location de ArcGIS Pro.

2. Se eliminaron las siguientes columnas de variables creadas a lo largo de los procesos anteriores que se
habian conservado para realizar las verificaciones de célculo e imputacién correctos:: "Area", "sector",
"Localidad", "Momentol", "grupo_moda", "grupo_moda_sector", "grupo_moda_sector_sin_anno",
"grupo_economico_anterior", "Area_antes", "Area_imputada_puente", "V_REF", "Fue_imputado",
"CntPrd_moda", "Uso_", "ClasificacionValorMz"

Este procesamiento se encuentra en el script de Google Colab bajo el nombre:
Anexo E. Analisis_exploratorio_parte2

Como resultado de estos procesos, se obtuvo una base de datos final, compuesta por 1.152.634 registros y 24
variables, lista para la etapa de modelacién:

Anexo F. Base_datos_integrada_modelacion

5.3.4 Analisis de Impacto de los Planes Parciales sobre el Valor del Suelo

De manera complementaria a los objetivos propuestos, se realizé un andlisis de impacto causal mediante el
método de Diferencias en Diferencias (DiD) para evaluar el efecto de los Planes Parciales sobre el valor del suelo
en Bogotd. Utilizar este enfoque tenia el propdsito de responder a la pregunta: iqué habria ocurrido sin la
intervencién (plan parcial)? Esta metodologia tiene supuestos distintos a los modelos de prediccion, cuyo
objetivo es estimar el valor del suelo a partir de variables observables. En este sentido, ambos analisis son
complementarios; por una parte, el método de DiD permite validar la hipdtesis de impacto diferencial del
instrumento, mientras que los modelos predictivos, presentados en los objetivos siguientes, buscan generalizar
la estimacién del precio a nuevas observaciones.

En contexto de lo anterior, el andlisis de impacto buscd evaluar si la implementacion de planes parciales en la
ciudad de Bogotd generaba un efecto causal sobre el valor del suelo (V_REF_Mz) en su area de influencia. El
enfoque metodoldgico utilizado fue un modelo de Diferencias en Diferencias (DiD) con efectos fijos, en el que



se estima el efecto promedio de la implementacidn de planes parciales sobre las manzanas de influencia.

Adicionalmente, considerando que los planes parciales pueden responder a dindmicas urbanas diferenciadas,
se incorpora en el andlisis la distincion segun el tipo de plan, clasificdndolos en planes de desarrollo y planes de
renovacion urbana. Esta diferenciacién permite evaluar posibles efectos heterogéneos sobre el valor del suelo,
reconociendo que cada tipo de intervencién puede generar impactos distintos en el territorio. Tras un analisis
exploratorio se observé en los planes de Renovacién, la tendencia de un mayor aumento en el valor del suelo
transcurrido un afio de la adopcidn del plan parcial, mientras que en los planes de desarrollo este aumento es
menor y se dificulta su valoracién al observarse un estancamiento sostenido en el valor del suelo como
consecuencia del efecto de la pandemia. Los resultados muestran que los planes de renovacién presentan
valores promedio del suelo mas altos antes del plan, asociados a zonas con mayor consolidacién urbana,
mientras que los planes de desarrollo muestran mayores incrementos porcentuales, sugiriendo un mayor
potencial de aumento de valor en areas en proceso de consolidacion.

Partiendo de los 500 metros definidos como influencia del plan parcial, a nivel exploratorio se definio el grupo
de control o comparacién como de las manzanas en el area de influencia, como las manzanas de iguales
caracteristicas en estrato y grupo econémico a una distancia mayor a 2000 metros. Las variables de estrato y
grupo econdmico se seleccionan a partir de la moda de las manzanas de influencia. Posteriormente, se
incorporan al andlisis, variables asociadas con la proximidad a infraestructura de gran impacto, debido a que
estas variables también influyen en el valor del suelo.

Se observa que en general las manzanas tienen una tendencia creciente constante, por lo cual se puede afirmar
gue su comportamiento se explica por la influencia de proyectos de infraestructura que se han desarrollado a
lo largo del periodo de estudio que, de la misma forma que los planes parciales, generan incremento en el valor
del metro cuadrado por manzana.

Este procesamiento se encuentra en el script de Google Colab:

Anexo G. Analisis_estadistico_exploratorio_impacto

Andlisis de impacto

Con base en el analisis exploratorio realizado previamente, se implementa un modelo de Diferencias en
Diferencias (DiD) con efectos fijos para evaluar el impacto causal de la adopcién de planes parciales sobre el
valor de referencia por metro cuadrado a nivel de manzana con los siguientes pardmetros:

Manzanas tratadas

e Manzanas intervenidas

e Manzanas a una distancia menor de 500 metros de un plan parcial.
Manzanas de control

e Misma localidad del plan

e Mismo estrato (moda por plan)

e Mismo grupo econémico (moda por plan)



e Lejos de:
o Plan parcial (>500m)
o Infraestructura estratégica (>500m de metro, parques metropolitanos, Transmilenio Av
68, red férrea)
Descripcion de los datos:
e Observaciones: 1.152.634
e Unidades espaciales (manzanas): 41.370
e Manzanas intervenidas: 222

Planes parciales: 47
Periodo: 2012 — 2025
Afios de adopcidon: multiples cohortes (2013-2024)

Variable dependiente: V_REF_Mz - valor de referencia del suelo por manzana

Distribucidon de manzanas intervenidas por tipo de plany grupo

Tabla VIIl.
Distribucion de manzanas intervenidas por tipo de plan y grupo.

Tipo_Plan Control Intervenido
Desarrollo 25.596 124
Renovacion 15.552 98

Fuente: elaboracidn propia a partir de datos de IDECA

En la Fig. 7Fig. 7. Brecha anual en Log-Precio: Manzanas de influencia - Manzanas de control., se realiza una
aproximacién visual en términos del logaritmo del valor del suelo, con el fin de establecer la brecha entre
manzanas tratadas y de control. Se realiza la transformacidn logaritmica con el fin de reducir el sesgo en el
valor del suelo.
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Fig. 7. Brecha anual en Log-Precio: Manzanas de influencia - Manzanas de control.
Fuente: elaboracién propia a partir de datos de IDECA.

Se observa que el valor del suelo en las manzanas tratadas o de influencia es consistentemente mayor que en
las de control. En términos porcentuales se interpreta que la diferencia de 0,01 corresponde a un 1% y asi
sucesivamente. En el afio 2012, se presenta la mayor diferencia con un valor de 8,2% superior en las manzanas
de influencia, mientras que en el afio 2020 (afio de pandemia) la diferencia es minima. El caracter escalonado
puede hacer referencia a la heterogeneidad de las manzanas tratadas, a la maduraciéon de intervenciones
realizadas en afios anteriores o a la diferencia frente a la cantidad de intervenciones realizadas de un afio a otro.

Validacidn del supuesto de Tendencias Paralelas

El supuesto principal del modelo de DiD indica que en ausencia de la intervencién, manzanas tratadas y de
control habrian seguido tendencias paralelas en los precios. Para validarlo empiricamente se estima un analisis
de evento (event study), que permite verificar si los coeficientes pre-tratamiento son estadisticamente iguales
a cero.

Tendencias Antes y Después de la Adopcion

Al alinear todas las manzanas respecto a su afio de adopcidn (t=0) se promedian las trayectorias para las
manzanas de tratamiento y control. En la Fig. 8, se observa que en el analisis de evento el grupo de tratamiento
esta siempre por encima del grupo de control. Previo a la adopcidn de los planes se observan diferencias en las
pendientes y en la evolucién de la brecha entre ambos grupos, lo que sugiere un cumplimiento imperfecto del
supuesto de tendencias paralelas. Posterior a la adopcion, ambas series contintdan creciendo, con una ligera
ampliacidn de la brecha a favor de las manzanas de influencia. No obstante, dado el comportamiento en el
periodo pretratamiento, estos resultados no se pueden atribuir al efecto de la intervencion.
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Analisis de Evento: Precio Relativo a la Adopcién del Plan
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Fig. 8. Evolucion del precio relativo del suelo antes y después de la adopcion de planes parciales.
Fuente: elaboracidn propia a partir de datos de IDECA.

Estimacion del andlisis de evento (evento study)

log(Py) =a; +v: + Z B 1(t = T; = k) - Tratado; + €;
k%E—1

Dénde:
a; — efectos fijos por manzana
y: — efectos fijos por afio
k — anos relativos a la adopcidn
Referencia: k = —1 — todo se interpreta respecto a ese afio

B, mide la diferencia en log-valor entre tratamiento y control en el periodo k, relativa al afio
inmediatamente anterior a la adopcidn.



Event Study: Coeficientes de Interaccién Ano x Tratado
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Fig. 9. Estimacion del event study: coeficientes de interaccion afio x tratado
Fuente: elaboracidn propia a partir de datos de IDECA.

La Fig. 9 muestra que los coeficientes fluctian alrededor del cero, es decir, el cero esta dentro de los intervalos
de confianza. Por tanto, el supuesto de tendencias paralelas se valida indicando que antes de cada plan, los
precios de las manzanas tratadas y de control evolucionaban de forma similar. Por otra parte, los coeficientes
de los planes en el periodo post-adopcidn, al ser cercanos a cero y con mayor variabilidad pueden indicar que el
efecto de los planes parciales no se percibe posiblemente por sus extensos periodos de implementacion.

Teniendo en cuenta que algunas manzanas pueden encontrarse en el drea de influencia de multiples planes que
a su vez pudieron ser adoptados en diferentes periodos de tiempo, y que el efecto puede ser variable entre
planes, las comparaciones pueden introducir pesos negativos en el promedio afectando su interpretacion,
obteniendo un efecto cercano a cero o incluso negativo, aunque el efecto real de cada plan sea positivo.

Estimacion de modelos causales: Diferencias en Diferencias (DiD)

Coeficiente de interés:

BDiD = (Ytratado,post - Ytratado,pre) - (Ycontrol,post - Ycontrol,pre)

Término de interaccién que captura el cambio adicional en el precio de las manzanas intervenidas después de
la adopcién del plan, descontando tendencias generales del mercado inmobiliario. El modelo especificado es:

log(V_REF _Mz;;) = a + Bpip(Tratado; X Post;;) + yXi: + u; + As + €i¢



Dénde y; son efectos fijos por manzana y A, efectos fijos por afio.
Modelo 1: OLS bdsico (modelo DiD sin efectos fijos)
log(V_REF _Mz;;) = a + Bpip(Tratado; X Post;;) + &;;
Estima el efecto promedio del tratamiento usando una especificacion lineal basica.
Modelo 2: OLS con controles estructurales
log(V_REF_Mz;;) = a + fpip(Tratado; X Post;) + yXi: + €it

Dénde:

i Tipo_plan,
log(Area_Plan; + 1)
grupo_economico,
Estrato;
log(Distancia_Plan;, + 1)
log(Area_Mz; + 1)

Incorpora variables que capturan caracteristicas socioecondmicas, geométricas y de localizacién respecto al
plan parcial.

Modelo 3: Efectos fijos de manzana (FE)

log(V_REF_Mz;;) = Ppip(Tratado; X Post;) + u; + €;¢
Introduce efectos fijos por manzana.
Modelo 4: Efectos fijos de doble via (TWFE)

log(V_REF _Mz;;) = a + Bpip(Tratado;) + p; + ¢ + &;¢
Corresponde al DiD estandar con panel que introduce efectos fijos por manzana y efectos fijos por afio.
Modelo 5: TWFE con controles

log(V_REF_Mz;) = a + Bpip(Tratado; X Post;) + yXir + i + A¢ + ;¢
Dénde:

log(Distancia_Plan,, + 1)
i log(Area_Mz, + 1)

Mantiene la estructura TWEF agregando controles relevantes. Dado que el modelo incorpora efectos fijos por
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manzana, todas las variables invariantes en el tiempo quedan absorbidas por dichos efectos, Unicamente se
incluyen aquellas que pueden presentar variacidon temporal.

Comparacion de modelos

Tabla IX.
Comparacion del estimador DiD en los modelos

Modelo Coef. DiD Err. Estandar 1C 95% Inf 1C 95% Sup p-valor Sig. Impacto % R?

M1: OLS basico 0,0574 0,0322 -0,0057 0,1204 0,075 . 5,9 0,16
M2: OLS + controles 0,0526 0,0268 0,0000 0,1052 0,05 . 5,4 0,417
M3: FE manzana 0,0787 0,0595 -0,0378 0,1953 0,186 8,19 0,3848
M4: TWFE 0,0005 0,0496 -0,0968 0,0978 0,992 0,05 0,0
MS5: TWFE + controles 0,0003 0,0496 -0,0969 0,0975 0,995 0,03 0,0

Notas:
-p<0,1

Impacto % = (exp(B) — 1) x 100

Coeficiente DiD por Modelo

M1: OLS bésico 1 5 505 120]
M2: OLS + controles 4 —e— EEO‘ES,SS 105]
M3: FE manzana - ' @ { ?.50%573_195]
. A B =0.001
M4: TWFE - b 4 {1 .0.097, 0.008]
B = 0.000 ® Significativo (p < 0.1)
M5: TWFE + controles ' =) i [.0.097, 0.097] ® Nosign. (p=0.1)
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Fig. 10. Comparacion visual del coeficiente DiD en los modelos con IC al 90%.
Fuente: elaboracidn propia a partir de datos de IDECA.

Hallazgos

Los resultados iniciales sugieren un efecto positivo de los planes parciales sobre el valor del suelo. Sin embargo,
al controlar por heterogeneidad no observable mediante efectos fijos de manzana y efectos temporales, el



efecto desaparece completamente. Esto indica que las diferencias observadas en modelos iniciales responden
a caracteristicas estructurales preexistentes y no a un impacto causal atribuible a la implementacion de los
planes parciales.

El coeficiente B positivo, sugiere que en promedio las manzanas tratadas presentan un mayor aumento del valor
del suelo posterior a la adopcién del plan, respecto a las manzanas de control. No obstante, no corresponde a
un efecto que genera exclusivamente el plan parcial, sino que se pueden estar capturando dinamicas de
valorizacion preexistentes en las zonas intervenidas. (Ver Tabla IX y Fig. 10).

El modelo 4 al incorporar efectos fijos por manzanay afio, presenta un § muy cercano a cero. Lo cual indica que
no hay un cambio diferencial atribuible a la intervencién y la valorizacidon observada ya estaba ocurriendo. Esto
se confirma con el modelo 5 dénde controles adicionales no cambian nada.

Los resultados evidencian que los planes parciales no se implementan aleatoriamente, se ubican en zonas con
dinamicas especificas. Adicionalmente, tras la implementacién de un plan no se presenta un salto estructural en
el valor del precio, por el contrario, al parecer el mercado se anticipa al proceso de valorizacion manteniendo
una continuidad en la tendencia de aumento del valor del suelo en el tiempo.

Igualmente, el impacto depende del estado del territorio al momento de la adopcién del plan parcial. Los planes
parciales de Renovacién Urbana se suelen implementar sobre zonas consolidadas, mientras que los planes
parciales de Desarrollo se implementan en zonas con poco o nulo desarrollo urbanistico y por ende menos
valorizadas.

El detalle sobre el desarrollo del analisis de DiD se encuentra en el siguiente anexo
Anexo H. Analisis_de_Impacto
Adicionalmente, el procesamiento se encuentra en el siguiente script de Google Colab:

Anexo |. Analisis_impacto_planes_parciales

6. MODELADO

6.1. Seleccidon de modelos de Aprendizaje Automatico

Para abordar el Objetivo 2 que consiste en el desarrollo de modelos de aprendizaje automatico (Machine
Learning) para predecir el valor del suelo teniendo en cuenta el efecto de la adopcidn de los planes parciales, se
considerd que este andlisis tiene diferentes puntos de vista entre ellos el estadistico, espacial, econémico y de
ciencia de datos aplicada a la variable objetivo.

El propdsito de los modelos es predecir el valor del suelo del metro cuadrado por manzana en Bogots3,
incorporando variables fisicas, espaciales, socioecondmicas y temporales, asociadas a la adopcién de planes



parciales. La estrategia metodoldgica busca captar dos tipos de efecto: efecto directo, sobre las manzanas donde

se localizan los planes parciales y el efecto indirecto (spillover), sobre las manzanas colindantes o cercanas, que

pueden verse afectadas por cambios en accesibilidad, expectativas del mercado, transformacién urbana vy

dinamica inmobiliaria

En este sentido la eleccién de los modelos debe permitir el contraste entre la interpretabilidad y la capacidad

predictiva, porque no se trata Unicamente de predecir el valor del suelo, sino de establecer relaciones e

interacciones con las variables que pueden influir en su valor, incluyendo la adopciéon de planes parciales.

Por tal razdn, se identificd que los modelos a desarrollar debian cumplir con los criterios de capacidad predictiva,

explicativa y de robustez frente a problemas de colinealidad, relaciones complejas y ruido en los datos. Por ello

se seleccionaron los siguientes modelos de aprendizaje supervisado:

6.2.

Regresion Lineal Multiple: es el modelo basico que permite cuantificar la influencia de las variables
independientes respecto al valor del metro cuadrado por manzana, bajo el supuesto de que las
relaciones entre estas variables son lineales. Se selecciond porque es un modelo que tiene alta
interpretabilidad, sin embargo, se debe considerar que podrian existir relaciones no lineales que este
modelo no logrard capturar.

Random Forest: es un modelo versatil que captura las relaciones no lineales entre variables sin
especificarlas, ademas evalia multiples relaciones y combinaciones entre variables eligiendo las que
mads explican la variacion del precio y su ventaja radica en ser robusto frente a los problemas de
colinealidad que normalmente pueden tener estas variables y también en su capacidad de trabajar con
variables categoricas codificadas y numéricas. Si bien es un modelo de mayor complejidad, no pierde
capacidad de interpretacion.

XGBoost: al igual que el modelo random forest, permite capturar relaciones complejas y no lineales,
pero también discontinuas, ademas es sensible a cambios marginales y tiene un buen desempefio con
variables categodricas codificadas y numéricas.

Maquinas de Soporte Vectorial: son utiles en este contexto porque pueden modelar relaciones no
lineales sin sobreajustar los modelos y se adaptan a datasets con alta dimensionalidad. No obstante, su
capacidad interpretativa es menor que en los otros modelos.

Entendimiento de los datos

Previo a la implementacién de los modelos predictivos, se realizd un proceso de entendimiento de los datos,

con el fin de analizar la estructura del dataset previamente explorado, analizado y depurado, e identificar la

naturaleza de las variables y sus posibles relaciones.

Inicialmente, se llevd a cabo una revisién general de la base de datos, identificando el nimero de registros,

atributos y tipos de datos asociados a cada variable. Este proceso permitid verificar que el trabajo realizado en



el analisis exploratorio haya sido exitoso, viendo la clasificacién de las variables en numéricas, categoricas y
temporales, consistencia y completitud.

Posteriormente, se realizé un andlisis descriptivo de las variables numéricas mediante medidas de tendencia
central y dispersion, y de distribuciéon y frecuencia para las variables categdricas, lo cual permitié identificar la
distribucién de los datos y la presencia de valores atipicos. De manera complementaria, se emplearon
visualizaciones como diagramas de caja (boxplots) para evaluar la variabilidad y detectar posibles outliers en
variables relevantes como el valor del suelo (V_REF_Mz) y las variables explicativas del modelo.

Adicionalmente, se llevé a cabo un andlisis de correlacion entre variables numéricas, con el objetivo de
identificar relaciones lineales y posibles problemas de multicolinealidad.

Finalmente, este proceso permitié comprender la estructura y caracteristicas del dataset, constituyéndose en
la base para la definicidn de transformaciones, seleccién de variables y construccién de los modelos predictivos,
garantizando la coherencia entre los datos y los objetivos del andlisis.

1. Revisidon General

La base de datos final estd compuesta por 1.152.634 observaciones y 25 atributos, lo cual permitié contar con
un volumen suficiente de informacién para el desarrollo y validacién de los modelos de aprendizaje supervisado.

Se verificé que no existen valores nulos en ninguna de las variables, dado que cada una presenta el mismo
numero de registros (1.152.634 non-null), lo cual confirma la efectividad de los procesos previos de limpieza del
dataset. Adicionalmente, se observa que, aunque los tipos de datos se encuentran correctamente definidos a
nivel técnico, es necesario realizar una adecuacidn conceptual de las variables previo al modelado, ejemplo
variable Estrato.

Esta estructura permite una correcta manipulacién de la informacién y facilita su posterior uso en los modelos
predictivos. En general, la base de datos presenta condiciones adecuadas de completitud, consistencia y
estructura, lo que garantiza su idoneidad para el desarrollo de modelos de aprendizaje automatico.

2. Andlisis Descriptivo de Variables

A partir del andlisis de medidas de tendencia central y dispersidn, se evidencian varios aspectos relevantes del
comportamiento de los datos.

La variable dependiente V_REF_Mz presenta alta dispersidn, con valores que oscilan entre aproximadamente
$5.000 y $29.900.000 por m?, con una media de $1.501.500 pesos y una mediana de $1.200.000 pesos, lo que
evidencia una distribucién asimétrica hacia la derecha, asociada a la presencia de valores altos en ciertas zonas
del territorio. Este comportamiento es consistente con la heterogeneidad del mercado del suelo en Bogota,
donde coexisten zonas con valores muy bajos y otras con valores significativamente elevados.
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La variable Conteo_Predios también presenta alta variabilidad, donde se observan manzanas con un solo predio
y otras con mds de 700 predios, lo que indica diferencias importantes en la densidad predial entre sectores.

En general, la presencia de valores extremos y la amplitud en los rangos de varias variables sugieren la necesidad
de aplicar transformaciones (como las logaritmicas), para mejorar la estabilidad y el desempefio de los modelos
predictivos.

3. Analisis de correlacidon entre variables numéricas

Matriz de correlacién de variables
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Fig. 11. Matriz de correlacion.
Fuente: elaboracién propia a partir de datos de IDECA.

En la matriz de correlacion (Ver Fig. 11) se puede observar que la variable estrato socioecondmico presenta la
mayor asociacion positiva con el valor del suelo (0.56), lo cual confirma su relevancia como determinante en el
valor del suelo en Bogota. Asimismo, se observa una correlacidon positiva con la variable temporal Anno_serie
(0.47), lo cual es coherente, ya que el valor del suelo tiende a crecer en el tiempo.

En contraste, las variables de distancia a infraestructuras urbanas presentan correlaciones negativas moderadas,



destacandose la distancia a la red férrea (-0.41) y a la Avenida 68 (-0.40), lo cual muestra que a mayor distancia
a obras de infraestructura importantes que permiten accesibilidad a las manzanas su valor disminuye.

Adicionalmente, se identifican correlaciones relativamente altas entre algunas variables explicativas,
particularmente entre diferentes medidas de distancia, lo que sugiere posibles problemas de multicolinealidad.
Para lo cual en algunos modelos se debe realizar una cuidadosa seleccién de variables, para evitar redundancias.

Finalmente, variables como el drea de la manzana y el nimero de predios presentan correlaciones cercanas a
cero, lo que sugiere una baja relacién lineal directa con el valor del suelo, aunque podrian aportar valor en
modelos no lineales.

La presencia de multicolinealidad entre variables explicativas es especialmente relevante en modelos como la
regresion lineal, dado que estos son sensibles a la redundancia y a la escala de las variables. En contraste,
modelos basados en arboles, como Random Forest y XGBoost, son mas robustos frente a variables altamente
correlacionadas, debido a su estructura de particion jerarquica, lo que reduce la necesidad de procesos estrictos
de seleccidn de variables [42].

6.3. Diseiios de prueba

En este numeral se describe el disefio general de prueba utilizado para el desarrollo de los modelos predictivos
implementados en el presente estudio.

Para ello, se definid una estrategia comun de particién de los datos en conjuntos de entrenamiento y validacion,
con el fin de evaluar la capacidad predictiva de los modelos sobre informacién no utilizada durante su ajuste.
Considerando la naturaleza temporal de la informacién, se opté por un esquema de particion basado en el
tiempo (split temporal), con el propdsito de preservar la estructura de la serie, evitar problemas de fuga de
informacién (data leakage) y garantizar una evaluacion mas realista del desempefio predictivo. En este sentido,
se ordend el conjunto de datos cronoldgicamente y se establecié un conjunto de entrenamiento compuesto por
las observaciones correspondientes al periodo 2012—-2022, y un conjunto de validacidn con los datos del periodo
2023-2025, correspondiente a una proporcion aproximada del 80% y 20%, respectivamente.

Teniendo en cuenta lo anterior, se implementaron y evaluaron las cuatro técnicas de modelaje predictivo
seleccionadas: Regresion Lineal Multiple, Random Forest, Mdaquinas de Soporte Vectorial con enfoque de
Regresion (SVR) y XGBoost, que comprenden diferentes enfoques, desde modelos lineales tradicionales hasta
métodos de aprendizaje automatico mas avanzados.

Para la evaluacién del desempefio del modelo, se utilizaron métricas como el coeficiente de determinacién (R?),
el error cuadratico medio (RMSE) y el error medio absoluto (MAE). Estas métricas de evaluacién se mantuvieron
consistentes entre modelos, con el fin de garantizar la comparabilidad de los resultados.

En cuanto a la Preparacion de los datos, a continuacidn, se indica la secuencia de actividades realizadas en
general, con el fin de optimizar el desempeiio de los modelos:



1. Se realizé la transformacién de variables categéricas a formato binario, incluyendo las variables ClaseSuelo,
Estrato, Tipo_Plany grupo_economico. Para ello se empleé la técnica de One-hot encoding, la cual consiste
en transformar cada categoria en una variable binaria independiente. Esto permite representar informacion
cualitativa en forma numérica sin imponer un orden entre categorias, evitando sesgos en la estimacién del
modelo, para facilitar su correcta interpretacién. [43]

Dependiendo del modelo implementado, se utilizé la opcidén drop_first = True o False, con el fin de evitar
problemas de multicolinealidad en modelos lineales o conservar la totalidad de la informacién en modelos
basados en aprendizaje automatico.

2. Posteriormente, se aplicd una transformacidn logaritmica a las variables con distribuciones asimétricas y
presencia de valores extremos, tales como valor de referencia, distancias, areas y conteo de predios. Esto
permitid reducir la asimetria de las distribuciones y mitigar la influencia de valores extremos, obteniendo
variables mas estables y adecuadas para el modelado estadistico. En la Fig. 12. Como ejemplo se presenta
transformacion logaritmica aplicada a la variable a predecir V_REF_Mz.
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Fig. 12. Ejemplo de varible V_REF_Mz con transformacion logaritmica.
Fuente: elaboracién propia a partir de datos de IDECA.

3. Posteriormente, en aquellos modelos que lo requerian por ser técnicas sensibles a la escala de los datos, se
realizd la normalizacion de las variables numéricas independientes, con el fin de garantizar que todas las
variables se encuentren en una escala comparable y mejorar la estabilidad numérica de los modelos. En este
proceso se excluyeron las variables dummy, la variable objetivo y los identificadores. La implementacion
especifica de este paso se detalla en las subsecciones correspondientes [44].

4. Finalmente, se realizo la seleccidn de las manzanas que tienen influencia de planes parciales, clasificandolas
de la siguiente manera:



o Manzana Influencia PP: Manzanas que tienen influencia del plan parcial, es decir que se localizan a
menos de 500 metros del Plan parcial.
e Manzana PP: Manzanas en la cual se localiza el plan parcial.

5. Creacion de variables auxiliares

La dindmica temporal del mercado del suelo es capturada con la variable “Anno_Serie”, la cual permite
incorporar la tendencia general de los precios a lo largo del tiempo.

Adicionalmente, se cred la variable dummy de intervencion “Post_Plan”, que permite diferenciar los periodos
anteriores y posteriores a la implementacién del plan parcial.

Finalmente, se definid la variable “Tratamiento” como el producto entre la variable “Intervenido” y “Post_Plan”,
de tal forma que toma el valor de 1 para aquellas manzanas con influencia del plan parcial en el periodo posterior
a su adopcion, y 0 en caso contrario. Esta variable permite capturar el efecto diferencial asociado a la
implementacion del plan parcial sobre el valor del suelo.

Para algunos modelos fue necesaria la creacion de variables adicionales, las cuales se describen en las secciones
correspondientes.

6. Seleccién de variables

A continuacién, en la Tabla X se describen de manera general las variables explicativas consideradas en los
modelos. Estas variables podran ser depuradas, transformadas o complementadas segun los requerimientos
especificos de cada modelo. Para facilitar su interpretacidn, se agruparon en las siguientes categorias de
variables: accesibilidad, fisicas, temporales e intervencién, socioecondmicas y de uso del suelo.

Tabla X.
Seleccion general de variables para entrenamiento de los modelos.
Categoria Variable Descripcion
Distancia_Plan_m_log Distancia al plan parcial mas cercano (transformada en log)
Distancia_Parque_mas_cercano_log Distancia al parque mas cercano (log)
Variables de Distancia_Tramo_metro_cercano_log Distancia al tramo de metro mas cercano (log)
accesibilidad (log) Distancia_Tramo_av_68_cercano_log Distancia al tramo de metro mas cercano (log)
Distancia_red_ferrea_cercana_log Distancia al tramo de metro mas cercano (log)
Ranking_cercania_Plan Ranking_cercania_Plan
. - Area_Mz_log Area de la manzana (log)
Varlatzllsz;‘lsmas Area_Plan_log Area del plan parcial (log)
Conteo_Predios_log Ndmero de predios por manzana (log)
Anno_Serie Afo de la serie (tendencia del mercado)
Variables Anno_adopcion_plan Afio en que se adopto el Plan Parcial
temporales e Post_Plan Variable dummy que indica periodo

intervencion posterior al plan

Intervenido Variable dummy que indica si la manzana estd intervenida



Categoria Variable Descripcion

Tratamiento Interaccidn entre Intervenido y Post_Plan (efecto del plan)

Variables dummy del estrato socioeconémico (una categoria base
Estrato_1 a Estrato_6 .
excluida)
ClaseSuelo_R Suelo rural
ClaseSuelo_U Suelo urbano
grupo_economico_comercio_y_oficinas Uso comercial y de oficinas

Variables grupo_economico_depositos_y_parqueaderos Uso de depdésitos y parqueaderos

Socioecondmicas y grupo_economico_dotacional

de uso del Suelo grupo_economico_industrial
grupo_economico_otros

grupo_economico_residencial

Uso dotacional
Uso industrial
Otros usos

Uso residencial

Grupo_economico_bodegas Bodegas

Tipo_Plan_Renovacion Plan Parcial de Renovacion
Tipo_Plan_Desarrollo Plan Parcial de Desarrollo
Sector Divisidn territorial escala Intermedia

Localidad Division territorial escala Mayor

Las particularidades en la configuracién y evaluacion de cada modelo se presentan en las subsecciones
siguientes.

6.4. Construir los modelos seleccionados.

6.4.1. Regresion Lineal Multiple

Para la estimacién del modelo, se aplicé el proceso de normalizacidn de las variables numéricas independientes
descrito en la seccidn de Disefios de prueba, mediante el uso de la funcidon StandardScaler de la libreria scikit-
learn, la cual transforma los datos para que presenten media cero y desviacidn estandar unitaria.

En este modelo se incorporé el criterio de influencia espacial definido previamente, considerando tanto las
manzanas directamente intervenidas como aquellas ubicadas dentro del area de influencia del plan parcial (500
metros). En una etapa inicial, este criterio se aplic6 mediante el filtrado del conjunto de datos, con el fin de
delimitar el drea de analisis.

Posteriormente, esta ldgica fue incorporada dentro del modelo a través de variables especificas, tales como
Intervenido y Tratamiento, las cuales permiten capturar el efecto directo de la intervencion, asi como su
dimension temporal. De esta manera, el modelo no solo considerd la delimitacion espacial inicial, sino que
también integré explicitamente estas dinamicas dentro de su estructura explicativa.

En este sentido, para capturar de manera integral los principales determinantes del valor del suelo, el conjunto
de variables explicativas del modelo se conformd por variables de dimensiones espaciales, fisicas,
socioecondmicas y temporales como: Anno_Serie, Post Plan, Intervenido, Tratamiento estrato, grupo
econdmico, sector y localidad.



A partir del analisis de la matriz de correlacidn, se evidencid la presencia de alta correlaciéon entre algunas
variables, particularmente en las variables de distancia. En este contexto, se decidié implementar un proceso de
seleccidon automatica de variables con el fin de evitar problemas de multicolinealidad, reducir el ruido y prevenir
el sobreajuste de algunos modelos.

En particular, para el modelo de regresién lineal, se empled el modelo de regularizacién Lasso (Least Absolute
Shrinkage and Selection Operator), el cual incorpora un término de penalizacién que minimiza algunos
coeficientes a cero, lo que permite identificar las variables que mejor explican el modelo. Este enfoque resulta
especialmente util cuando existen gran cantidad de variables y presencia de multicolinealidad, como en el
analisis del valor del suelo [45].

En este sentido, aunque tanto la regresion lineal multiple como el modelo Lasso pertenecen a la familia de
modelos lineales, este ultimo se emplea como una herramienta complementaria para la seleccién de variables.

Tabla XI.
Coeficientes estimados del modelo Lasso.
Variable Coeficiente
Anno_Serie 0,4591
Estrato_3 0,2822
Estrato_4 0,1715
Estrato_2 0,1541
Estrato_6 0,1513
Sector 0,1312
Estrato_5 0,1206
Conteo_Predios_log 0,0769
ClaseSuelo_U 0,0249
grupo_economico_comercio_y_oficinas 0,0075
grupo_economico_depositos_y_parqueaderos -0,0028
Anno_adopcion_plan -0,0092
Area_Mz_log -0,0157
ClaseSuelo_R -0,0223
Distancia_Plan_m_log -0,0265
localidad -0,0481
Distancia_Tramo_metro_cercano -0,057
Distancia_red_ferrea_cercana -0,0784
Estrato_1 -0,1058
grupo_economico_otros -0,1418
Distancia_Tramo_av_68_cercano -0,1429

Fuente: elaboracion propia a partir de datos de IDECA.

Los resultados del modelo Lasso reflejan que las variables que mejor explican valor del suelo corresponden
principalmente a la dimensién temporal, la estratificacion socioecondmica y la localizacion espacial. En
particular, la variable “Anno_Serie” presenta el mayor coeficiente positivo, lo que refleja que el mercado del
suelo tiende a crecer a lo largo del tiempo. Asimismo, las variables asociadas al estrato muestran una relacién
positiva con el valor del suelo, indicando que estratos mas altos se asocian con mayores valores. (Ver Tabla XI).



En este sentido, aunque tanto la regresidn lineal multiple como el modelo Lasso pertenecen a la familia de
modelos lineales, este ultimo en este estudio se emplea como una herramienta complementaria para la
seleccién de variables.

Como resultado de lo anterior, las variables de distancia presentaron coeficientes negativos, lo que sugiere que
la accesibilidad a infraestructuras urbanas es un determinante importante del valor del suelo. En relacién con
las variables “Post_Plan” y “Tratamiento”, estas no fueron seleccionadas por el modelo Lasso, lo cual puede
deberse a su alta correlacion con la variable temporal. No obstante, dichas variables se mantienen
conceptualmente relevantes, ya que permiten capturar el efecto diferencial asociado a la implementacion de
los planes parciales bajo un enfoque de diferencias en diferencias desarrollado en la seccidn correspondiente al
andlisis de impacto. En cuanto a la seleccion de variables, no se incluyeron las siguientes:
“Distancia_Tramo_av_68 cercano_log” y “Distancia_red_ferrea_cercana_log”, debido a la alta correlacién que
presentaban con otras variables de accesibilidad, asi como a el bajo poder explicativo evidenciado en el modelo
Lasso.

De acuerdo con lo establecido en la seccién de Disefios de prueba, se realizé una particién temporal de los datos,
utilizando las observaciones correspondientes al periodo 2012—2022 para el conjunto de entrenamiento y las
del periodo 2023—-2025 para el conjunto de prueba. Como resultado, se obtuvo un total de 82,537 registros, de
los cuales 64,853 (78.57%) fueron destinados al entrenamiento del modelo y 17,684 (21.43%) al conjunto de
prueba.

Una vez seleccionadas las variables y realizado la particién temporal de los datos se implementé un modelo de
regresion lineal multiple utilizando la funcidn LinearRegression de la libreria scikit-learn. Posteriormente, el
modelo fue ajustado con el conjunto de entrenamiento, con el fin de estimar la relacién entre las variables
explicativas y la variable objetivo.

Posteriormente, se extrajeron los coeficientes estimados del modelo, incluido el intercepto, con el fin de analizar
la influencia y direccién del efecto de cada variable sobre el valor del suelo. La Fig. 13 presenta los coeficientes
estandarizados obtenidos en el modelo de regresidn lineal multiple, permitiendo identificar la importancia
relativa de las variables dentro de la explicacién del comportamiento del valor del suelo. En términos generales,
los resultados evidencian que el valor del suelo se encuentra principalmente asociado a factores estructurales,
como la estratificacién socioecondmica, la dindmica temporal y las condiciones de localizacion, por encima de
efectos especificos relacionados con la implementacién de planes parciales.

Los resultados evidencian que las variables asociadas a la estratificacién socioeconémica presentan los mayores
coeficientes positivos, especialmente en los estratos altos (Estrato_4, Estrato 5 y Estrato_6), indicando una
relacién directa entre mayores niveles socioeconémicos y mayores valores del suelo. Asimismo, la variable
Anno_Serie refleja una tendencia creciente del mercado del suelo a lo largo del tiempo.

En cuanto a las variables de intervencion, Intervenido presenta un efecto positivo, mientras que Tratamiento
registra un coeficiente negativo, sugiriendo que el efecto posterior a la adopcion del plan parcial no
necesariamente genera incrementos adicionales en el valor del suelo al controlar las demas variables del
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modelo.

Las variables de accesibilidad presentan efectos mixtos. Distancia_Tramo_metro_cercano_log evidencia un
efecto negativo, indicando que la proximidad a infraestructura de transporte se asocia con mayores valores del
suelo, mientras que la cercania al plan parcial presenta una influencia limitada.

Respecto a las caracteristicas fisicas, Conteo_Predios_log presenta un efecto positivo, mientras que
Area_Mz_log y Area_Plan_log muestran efectos negativos, sugiriendo que mayores densidades prediales se
reaccionan con mayores valores unitarios del suelo.

Finalmente, ClaseSuelo_U presenta un efecto positivo y ClaseSuelo R un efecto negativo significativo,
evidenciando diferencias entre suelo urbano y rural. Por su parte, las variables del grupo econémico presentan
en su mayoria coeficientes negativos frente a la categoria base utilizada en el modelo.

Impacto de variables en el valor del suelo (estandarizado)
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Fig. 13. Impacto de las variables en el Valor de suelo. Regresion lineal multiple
Fuente: elaboracidn propia a partir de datos de IDECA.

Evaluacion de Supuestos del Modelo

Una vez estimado el modelo, se realizaron predicciones sobre el conjunto de prueba con el fin de evaluar su
capacidad predictiva. Para ello, se utilizaron las métricas estandar definidas: MSE, RMSE y R2. (Ver Tabla Xll)

Tabla XII.
Métricas de Evaluacidon del Modelo de Regresidn Lineal Multiple.



Métrica Entrenamiento Prueba Interpretacion

MSE 0,2986 0,3582 Error cuadrético medio del modelo en escala logaritmica.
RMSE 0,5464 0,5985 Magnitud promedio de_l error del modelo, penalizando en mayor
medida los errores grandes.
MAE 0,3603 0,385 Error absoluto promedio entre los vallore_s observados y predichos en
escala logaritmica.
R2 0,6199 0,2904 Proporcién de la variabilidad del valor del suelo explicada por el
modelo.
MAE 43,38% 46,97% Diferencia porcentual aproximada promedio entre los valores

aproximado (%) observados y predichos.

BMSE 72,70% 81,94% Evidencia la presencia dfe algunas predicciones con errores
aproximado (%) relativamente altos.

Fuente: elaboracidn propia a partir de datos de IDECA.

Los resultados de la regresion lineal multiple muestran que el modelo tiene una capacidad explicativa moderada
para predecir el valor del suelo en las manzanas de Bogotd. En prueba, el coeficiente de determinacion obtenido
(R? = 0,2904) indica que el modelo explica aproximadamente el 29,04 % de la variabilidad del valor del suelo.
Asimismo, el MAE aproximado porcentual (46,97 %) evidencia que, en promedio, las predicciones presentan
una diferencia cercana al 47 % respecto a los valores reales, mientras que el RMSE aproximado porcentual (81,94
%) sugiere la presencia de algunas predicciones con errores considerablemente altos. En conjunto, estos
resultados indican que el modelo logra captar tendencias generales del comportamiento del mercado del suelo,
aunque presenta limitaciones para representar completamente la complejidad espacial y econdmica del
fenédmeno analizado.

Este procesamiento se encuentra en el script de Google Colab:
Anexo J. Modelo_Regresion_Lineal_Multiple

6.4.2. XGBoost (Extreme Gradient Boosting)

Dado que las relaciones que explican el valor del suelo suelen ser no lineales y presentan heterogeneidad
espacial, se empleé el algoritmo XGBoost (Extreme Gradient Boosting), que estd basado en técnicas de boosting
sobre arboles de decisidn. Este enfoque permite capturar de manera eficiente interacciones complejas entre
variables espaciales, temporales y urbanisticas, superando las limitaciones de los modelos lineales tradicionales.

XGBoost construye de manera iterativa un conjunto de arboles de decisién, donde cada nuevo arbol busca
corregir los errores del modelo anterior mediante la optimizacién de una funcién de pérdida regularizada. Esta
caracteristica lo convierte en un modelo robusto frente al sobreajuste y altamente eficaz para modelar
relaciones no lineales y patrones complejos en los datos [46]. Para el desarrollo de este modelo no se aplicaron
procesos de normalizacion o estandarizacidn a las variables numéricas, dado que es un algoritmo basado en



arboles de decision que no es sensible a la escala de los datos, a diferencia de la regresion lineal o las SVM.
Preparacidn de variables espaciales y temporales

Como parte de la preparacién especifica para el modelo XGBoost, se incorporaron variables espaciales y
temporales orientadas a capturar tanto el efecto directo de los planes parciales como posibles efectos indirectos
o de influencia espacial sobre las dreas cercanas.

Ademas de las variables previamente definidas (Intervenido, Post_Plan y Tratamiento), se construyeron las
variables Vecina y Vecina_Post, con el fin de representar las manzanas no intervenidas localizadas dentro del
area de influencia de 500 metros y los posibles efectos spillover posteriores a la adopcién del plan parcial.

Posteriormente, se realizé una validacién de consistencia sobre las variables derivadas del tratamiento y de
influencia espacial, verificando que Post_Plan, Tratamiento, Vecina y Vecina_Post cumplieran correctamente
sus definiciones ldgicas. No se identificaron inconsistencias ni traslapes entre las categorias analizadas.

Transformacion y seleccion de variables

La variable objetivo V_REF_Mz fue transformada mediante la funcién log(1+x) con el fin de reducir la asimetria
de la distribucién y mejorar la estabilidad del modelo. De igual manera, se aplicaron transformaciones
logaritmicas a variables continuas relacionadas con accesibilidad, tamafio y conteo predial.

La seleccidn final de variables se fundamento en criterios tedricos, espaciales y urbanos, agrupando variables de
accesibilidad, intervencidn, influencia espacial, caracteristicas fisicas y variables socioeconédmicas y de uso del
suelo. En este contexto, se considerd que modelos basados en arboles, como XGBoost, pueden capturar
relaciones no lineales e interacciones complejas entre variables, por lo que no se eliminaron variables
Unicamente con base en correlaciones bivariadas.

Asimismo, las variables categdricas fueron transformadas mediante One-Hot Encoding utilizando la opcidn
drop_first=False, debido a que este tipo de modelos no presenta sensibilidad a problemas de multicolinealidad.

Construccion de matrices de modelado

Para el entrenamiento del modelo, se construyeron las matrices de variables explicativas (X) y variable objetivo
(y), definiendo como variable objetivo V_REF_Mz_log. Posteriormente, se verificé que todas las variables fueran
numeéricas y aptas para el modelado. Finalmente, el conjunto de datos fue dividido en entrenamiento y prueba
siguiendo el criterio temporal descrito anteriormente, preservando asi la secuencia temporal de los datos y
evitando fuga de informacién, como se explicé en la seccién de Disefios de Prueba.

Definicion del modelo base XGBoost

Se definié un modelo base XGBoost como configuracidn inicial para la estimacion, buscando equilibrar capacidad
predictiva, control del sobreajuste y eficiencia computacional. Posteriormente, se realizd un proceso de
optimizacidn de hiperparametros con el fin de evaluar mejoras en el desempefio del modelo y fortalecer su



capacidad de generalizacion.
Entrenamiento del modelo

Una vez definido el modelo base, se procedié a su entrenamiento utilizando el conjunto de datos de
entrenamiento previamente construido. Durante este proceso, el modelo aprende las relaciones entre las
variables explicativas y la variable objetivo a partir de la minimizacién iterativa del error.

Optimizacion Hiperpardmetros

Con el fin de mejorar el desempeiio del modelo, se llevd a cabo un proceso de optimizacién de hiperparametros
mediante una busqueda en grilla (Grid Search) (Ver Tabla XllI), que muestra los valores mas representativos del
modelo base y del modelo optimizado. Este procedimiento permite evaluar distintas combinaciones de
parametros con el objetivo de identificar la configuracién que minimiza el error de prediccidn.

La busqueda se realizd sobre un conjunto de pardmetros clave del modelo XGBoost, incluyendo la profundidad
maxima de los arboles (max_depth), la tasa de aprendizaje (learning_rate), el nimero de estimadores
(n_estimators), asi como los parametros de muestreo (subsample y colsample_bytree).

Tabla XIll.
Comparacion de hiperpardmetros del modelo XGBoost base y optimizado.

Parametro Modelo Base Modelo Optimizado

colsample_bytree 0,80 1.00
learning_rate 0,05 0,10
max_depth 6 8
min_child_weight 5 No definido
n_estimators 300 300
random_state 42 No definido
reg_alpha 0,50 No definido
reg_lambda 1,00 No definido
subsample 0,80 0,80

Fuente: elaboracién propia.

Prediccion

Una vez definidos los hiperparametros del modelo, se realizaron predicciones sobre los conjuntos de
entrenamiento y prueba con el propdsito de evaluar la capacidad del modelo para estimar el valor del suelo
tanto en datos conocidos como en observaciones no utilizadas durante el proceso de entrenamiento.

Debido a la naturaleza temporal de la informacion analizada, se implementé un esquema de validacion
temporal, evitando mezclar registros de afios futuros dentro del entrenamiento. Este enfoque permite simular



un escenario mas cercano a una aplicacidn real de prediccidn, para garantizar que el modelo sea evaluado sobre
periodos posteriores a aquellos utilizados para su ajuste.

Para la optimizacidon de hiperpardmetros, el conjunto de entrenamiento fue dividido internamente en un
subconjunto de entrenamiento y otro de validacién, respetando el orden cronolégico de los datos.
Posteriormente, el modelo final fue reentrenado con la totalidad del conjunto de entrenamiento y evaluado
sobre el conjunto de prueba.

Evaluacion del desempeio

La evaluacién del modelo se realizd sobre la variable objetivo log (V_REF_Mz), correspondiente a la
transformacion logaritmica del valor de referencia del suelo por manzana. Esta transformacion permitié reducir
la asimetria presente en la distribucion de los valores y estabilizar la varianza de la variable dependiente.

Para medir el desempefio predictivo se utilizaron las métricas estandar de regresién definidas: MAE, RMSE y el
R2. Estas métricas fueron calculadas tanto para el conjunto de entrenamiento como para el conjunto de prueba,
permitiendo evaluar la capacidad de ajuste y generalizacién del modelo. La Tabla XIV presenta la comparacién
de desempefio entre el modelo XGBoost base y el modelo optimizado en escala logaritmica.

Tabla XIV.
Comparacion de métricas de desemperio entre el modelo XGBoost base y optimizado. Escala logaritmica

Métrica  Modelo Base Oxi‘r):ii;o
MAE Train  0,12466690 0,05174413
RMSE Train  0,19801124 0,07770608
R2 Train 0,95008671 0,99213739
MAE Test  0,17709471 0,14467029
RMSE Test  0,25441669 0,25701203
R? Test 0,87179004 0,87065774

Fuente: elaboracién propia a partir de datos de IDECA.

Los resultados evidencian que ambos modelos presentan un desempefio muy similar tanto en entrenamiento
como en prueba. En el conjunto de prueba, el modelo alcanzé un coeficiente de determinacién (R?) cercano a
0,87, indicando que aproximadamente el 87% de la variabilidad observada en el valor del suelo en escala
logaritmica puede ser explicada por las variables incluidas en el modelo.

Asimismo, los valores de MAE y RMSE obtenidos en prueba reflejan errores de prediccidn relativamente bajos
considerando la complejidad espacial y temporal del fenédmeno analizado. Esto sugiere que el modelo posee
una adecuada capacidad de generalizacidén y logra capturar de manera consistente los patrones asociados al
comportamiento del valor del suelo en las manzanas de Bogota.

En el conjunto de entrenamiento, el modelo optimizado presenté métricas ligeramente inferiores respecto al



modelo base; sin embargo, las diferencias observadas son minimas y no representan cambios significativos en
el desempefio global del modelo. De igual forma, las métricas obtenidas en prueba permanecieron
practicamente iguales entre ambas configuraciones, indicando que el proceso de optimizacion de
hiperparametros no produjo mejoras sustanciales en la capacidad predictiva final.

Estos resultados indican que la configuracidn inicial del modelo XGBoost ya ofrecia un desempefio robusto para
el problema analizado y que la estructura de los datos, asi como la calidad y capacidad explicativa de las variables
utilizadas, tuvieron una influencia mas relevante en el rendimiento del modelo que los ajustes adicionales de
hiperparametros.

Evaluacion del modelo mediante transformacion exponencial de métricas logaritmicas

Con el fin de facilitar la interpretacion de los resultados obtenidos en escala logaritmica, se realizé una
transformacion exponencial de las métricas de error. La Tabla XV. presenta el MAE y RMSE expresados como
porcentajes aproximados respecto a los valores observados.

En el conjunto de prueba, el modelo alcanzé un MAE aproximado de 19,37 % y un RMSE de 28,97 %, indicando
un desempefio adecuado en la estimacidn del valor del suelo. Aunque se presentan mayores errores en algunas
observaciones extremas, este comportamiento es coherente con la heterogeneidad y complejidad del mercado
inmobiliario urbano. En entrenamiento, las métricas fueron ligeramente menores (MAE: 13,28 % y RMSE: 21,90
%), sin evidenciar diferencias excesivas frente al conjunto de prueba, lo que sugiere una adecuada capacidad de

generalizacion.
Tabla XV.
Evaluacion de Desempefio Modelo XGBoost mediante transformacion aproximada a porcentaje desde escala logaritmica.

Validacion transformacion aproximada a porcentaje desde escala logaritmica

MAE aproximado en prueba (%): 19,37%
RMSE aproximado en prueba (%): 28,97%
MAE aproximado en entrenamiento (%): 13,28%

RMSE aproximado en entrenamiento (%): 21,90%

Fuente: elaboracién propia a partir de datos de IDECA.

Validacion: valores reales vs valores predichos

La Fig. 14 compara los valores reales y predichos por el modelo XGBoost en escala logaritmica y real. En ambas
representaciones, la cercania de los puntos a la diagonal refleja un buen ajuste predictivo.

La Fig. 14(a) muestra que, en escala logaritmica, el modelo captura adecuadamente la tendencia general del
valor del suelo, reduciendo parcialmente la dispersidn de los datos. Por su parte, la Fig. 14(b), en escala real y
excluyendo valores atipicos extremos, evidencia un mejor ajuste en los rangos centrales, aunque persisten
diferencias en valores elevados. En general, los resultados confirman una adecuada capacidad predictiva del
modelo para representar los patrones espaciales del valor del suelo en Bogota.
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Fig. 14. Comparacion entre valores reales y predichos del valor del suelo mediante el modelo XGBoost: (a) escala logaritmica; (b) sin
valores atipicos.
Fuente: elaboracidn propia a partir de datos de IDECA.

Distribucion del error

La Fig. 15 presenta la distribucion del error de prediccién del modelo, calculado como la diferencia entre el valor
real y el valor predicho, excluyendo valores extremos. La mayor concentracidn de errores se ubica alrededor de
cero, lo que indica que el modelo no presenta un sesgo significativo y que la mayoria de las predicciones son
cercanas a los valores observados.

No obstante, se observa una ligera asimetria hacia valores positivos, sugiriendo una moderada tendencia a la
subestimacién en algunas observaciones. Asimismo, la dispersién evidencia errores de mayor magnitud en
ciertos casos, especialmente en valores altos del suelo, donde el mercado presenta mayor complejidad y
variabilidad. En general, la distribucién confirma un comportamiento estable y consistente del modelo.
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Fig. 15. Distribucion del error de prediccion (valor real — valor predicho) del modelo XGBoost.
Fuente: elaboracidn propia a partir de datos de IDECA.

Importancia de Variables

Con el fin de identificar las variables con mayor influencia en las predicciones del modelo, se calculé la
importancia de variables generada por XGBoost. La Fig. 16 presenta la relevancia relativa de las variables
incluidas en el modelo.

Los resultados evidencian que las variables asociadas al tipo de plan parcial presentan una alta relevancia
predictiva en el modelo, lo que sugiere que las caracteristicas normativas y urbanisticas de los planes parciales
influyen en el comportamiento del valor del suelo. Asimismo, variables socioecondmicas y temporales, como el
estrato y el ano de la serie (Anno_Serie), también muestran una contribucién importante en la estimacion del
valor del suelo.

Por otra parte, variables de accesibilidad y localizacién, como las distancias a infraestructura vial y sistemas de
transporte, presentan aportes moderados al modelo. En contraste, variables directamente relacionadas con la
intervencién, como Intervenido, Vecina y Post_Plan, presentan una importancia menor frente a variables
estructurales y espaciales, lo que sugiere que los efectos de los planes parciales podrian estar siendo capturados
indirectamente por otras variables urbanas, socioeconémicas y espaciales con mayor capacidad explicativa o
que las caracteristicas estructurales del plan importan mds que su ejecucién o intervencioén.
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Fig. 16. Importancia de Variables. Modelo XGBoost.
Fuente: elaboracidn propia a partir de datos de IDECA.

Este procesamiento se encuentra en el script de Google Colab:
Anexo K. Modelo_XGBoost

6.4.3. Maquinas de Soporte Vectorial con enfoque de Regresion (SVR)

Teniendo en cuenta que las SVR son sensibles a la escala de las variables, se incorpora en el proceso de
normalizacién descrito en el numeral 6.3 Disefios de prueba, la variable Anno_Serie, ya que al tener una escala
diferente domina el célculo y distorsiona el modelo.

Para el proceso de normalizacidn se utiliza la funcién RobustScaler() que usa la medianay el rango intercuartilico
(IQR) en lugar de la media y la desviacion estandar, generando una transformacién mas robusta frente a datos
atipicos que persisten incluso después de la transformacioén logaritmica.

Con el fin de estimar el impacto del plan parcial sobre el valor del suelo, se incorpora una variable de interaccion
denominada Tratamiento, definida como el producto entre la variable de intervencidn espacial (Intervenido) y
la variable temporal (Post_Plan). Esta variable permite identificar el efecto diferencial del plan parcial en las
zonas intervenidas, controlando simultdneamente por tendencias generales del mercado (Anno_Serie) y por
cambios temporales comunes a todas las observaciones (Post_Plan).

Al realizar el Split temporal descrito en el numeral “6.3 Disefios de prueba” se obtiene la siguiente distribucion



de los datos:

e Entrenamiento: 64.853 registros
e Prueba: 17.684 registros

Optimizacion de hiperparametros

Hiperparametros del SVR: Nucleo (kernel), parametro de penalizacidon (C), ancho de la zona de tolerancia &-
(épsilon), coeficiente del nucleo (gamma).

Teniendo en cuenta el costo computacional requerido para la ejecucién del modelo SVR y su correspondiente
optimizacidn de hiperparametros, se implementé la siguiente estrategia:

1. Muestra estratificada: se selecciond una muestra representativa del 25% que mantuvo la proporcién en
cada afio sobre los datos de entrenamiento.

2. Busqueda de hiperparametros sobre muestra: Sobre la muestra estratificada se implementd la técnica
RandomizedSearchCV que permite explorar el espacio de hiperpardmetros mediante muestreo
aleatorio. Se exploré en un rango amplio de C (de 1 hasta 1000) y de & (de 0.001 hasta 0.5) en escala
logaritmica. Se usé validacidn cruzada con 5 folds y 30 combinaciones aleatorias, en este caso se utilizd
la funcién TimeSeriesSplit() que agrega datos progresivamente en cada fold, explora el espacio de
hiperparametros de forma aleatoria sobre distribuciones continuas en escala logaritmica para Cy g,
respetando el orden temporal en cada fold.

3. Busqueda fina: se refina el resultado obtenido anteriormente, con una segunda busqueda de
hiperparametros en un rango estrecho sobre los mejores pardmetros encontrados. Se usé validacion
cruzada con 5 folds y 20 combinaciones aleatorias.

Los mejores hiperparametros encontrados fueron:

Tabla XVI.
Mejores hiperparametros modelo SVR

C 62.03412970559334
Epsilon 0.003988699590700804
Gamma scale

kernel rbf

Fuente: elaboracién propia a partir de datos de IDECA.

Dénde,
C — controla el balance entre ajuste y generalizacion.
Epsilon (g) - Margen de tolerancia.
scale = 1/(n_features x var(X)). Controla el alcance de influencia de cada punto.
rbf (Radial Basis Function), adecuado para relaciones no lineales complejas.
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Entrenamiento del modelo

Se realiza el entrenamiento con los mejores hiperpardmetros obteniendo las siguientes métricas sobre el
desempefio predictivo en el conjunto de prueba.

Tabla XVII.
Meétricas de desempeiio predictivo modelo SVR

Escala log Aproximado (%)
MSE 0,1147
RMSE 0,3387 0,403
MAE 0,2168 0,242
R? 0,7727

Fuente: elaboracidn propia a partir de datos de IDECA.

El modelo explica el 77,27% de la variabilidad del logaritmo del valor del suelo. Dado que la variable dependiente
fue transformada mediante logaritmo, las métricas de error se interpretan en términos relativos. EI RMSE
sugiere un error multiplicativo aproximado del 40%, mientras que el MAE indica un error promedio cercano al
24% en la prediccidon del valor del suelo.

La Fig. 17 presenta la relacion entre los valores reales y los valores predichos por el modelo en escala logaritmica.
La linea roja representa el ajuste perfecto, donde los valores predichos coinciden exactamente con los valores
observados. Si bien la mayoria de los puntos se agrupan alrededor de la diagonal, se identifican dispersiones
asociadas a los errores de prediccidn, los cuales presentan su mayor magnitud en el extremo inferior, indicando
gue el modelo presenta mayor dificultad para estimar con precisidn valores atipicos bajos.
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Fig. 17. Comparacion entre valores reales y predichos del valor del suelo mediante el modelo SVR.
Fuente: elaboracidn propia a partir de datos de IDECA.



Importancia de Variables

La Fig. 18 presenta a importancia de las variables, medida en términos de cuanto cae el R? del modelo cuando
se aleatoriza cada variable. Cuanto mas larga la barra, mas importante es la variable.

Las variables mas importantes se representan en rojo por encima de 0,1y corresponden a aquellas que sostienen
el modelo. Dentro de estas variables se encuentran las distancias a Av 68, red férrea, parque metropolitano y
linea del metro, confirmando que la accesibilidad a infraestructura urbana es un determinante importante en el
valor del suelo. También resulta relevante el drea del plan parcial, de modo que planes mas grandes generan
mayor expectativa de transformacién urbana y por tanto mayor aumento en el valor del suelo. También, se
incluyen la gran mayoria de estratos socioecondmicos, reflejando que este factor estructural tiene una alta
importancia en la definicion del valor del suelo.

Las variables de importancia media se representan en azul entre 0,02 y 0,1, estas contribuyen al modelo, pero
en menor medida. Se destaca la presencia de la variable Intervenido, indicando que estar dentro del drea de
implementaciéon de un plan parcial, tiene efecto sobre el valor, el cual es menor comparado con las
caracteristicas estructurales de localizacion y estratificacion.

Finalmente, las variables de importancia baja o nula se representan en color gris, por debajo de 0,02. Que
Tratamiento y Post_Plan estén aqui no significa que el plan parcial no tenga efecto causal, sino que para predecir
el valor del suelo, estas variables aportan poco una vez que el modelo ya conoce la localizacidn, el estrato y las
distancias a infraestructura.

Cabe aclarar que este modelo no esta en la capacidad de medir el efecto aislado de una variable independiente
sobre el valor del suelo, corresponde a un modelo optimizado para predecir el valor del suelo. Considerando la
alta heterogeneidad de los datos se considera que el modelo proporciona una prediccién razonable sobre el
valor del suelo por metro cuadrado.
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Fig. 18. Importancia de Variables. Modelo SVR.
Fuente: elaboracidn propia a partir de datos de IDECA.

Este procesamiento se encuentra en los siguientes scripts de Google Colab:

Anexo L. Modelo_SVM_partel
Anexo M. Modelo_SVM_parte2

6.4.4. Random Forest

Considerando que el anadlisis del precio del metro cuadrado por manzana en Bogota puede depender de
relaciones entre variables que no tengan un comportamiento lineal, se eligi6 el método de aprendizaje
automatico supervisado random forest para evaluar y capturar estas relaciones y encontrar las variables que
explicaran el precio de metro cuadrado por manzana, en contexto de la adopcion de planes parciales. También
se selecciond este modelo por su capacidad de comprender la légica de variables que son categéricas ordinales
0 que se encuentran codificadas.

Preparacion de los datos:

Teniendo en cuenta que el modelo random forest identifica automaticamente la multicolinealidad y que no
requiere la evaluacién de supuestos como homocedasticidad y normalidad, se desarrollaron los pasos
mencionados en la seccion 6.3, excluyendo o realizando de manera adicional algunas actividades que ajustaron
los datos de acuerdo con la légica del modelo, para eliminar las situaciones que puedan ser causa de fallo o
deficiencia en el proceso de aprendizaje, como se detalla a continuacién:



1. Previo a la transformacion de variables al formato binario con one-hot encoding (drop_first = True), se
cred una copia de las variables para incluirlas en el modelo en su formato original. Este proceso se realizo
para: Estrato, Grupo econdmico, Clase Suelo, Tipo Plan y las diferentes variables de distancia y area.

2. Codificacién de variables categdricas anteriores con LabelEncoder, aplicado para las variables en formato
original: Estrato, Grupo econdmico, Clase Suelo y Tipo Plan.

3. Creacion de variables auxiliares segun lo descrito en el disefio de pruebas general.

4. Agrupacion en listas de las variables para utilizar en el modelo, segln el disefio de pruebas general. Se
adiciond la lista vars_orig donde se organizaron las variables originales de distancia, area, estrato, grupo
econdmico, tipo plan, etc.

5. Filtrar la informacién de las manzanas del plan parcial y las que se encuentran en area de influencia del
plan parcial de acuerdo con el disefio de pruebas general.

Con los pasos anteriores se desarrollaron 2 modelos random forest. El primero con los hiperpardmetros que el
modelo definid por defecto y el segundo utilizando la optimizacién de hiperparametros con la libreria Optuna
que utiliza un algoritmo de optimizacidn bayesiana para explorar la mejor combinacién de hiperparametros en
el menor tiempo posible. Se eligié esta optimizacidn, toda vez que se encontrd una experiencia de su aplicacién
en un modelo de random forest de prediccidn de precios de vivienda [47].

Disefio Modelo 1: Random forest con hiperparametros por default
1. Se siguieron los pasos para divisién del dataset, conforme se describié en el disefio de pruebas general.
2. Se definieron la variable dependiente y las independientes.

e y=V REF_Mz log (valor m2 manzana en logaritmo)
e X = Listas de variables generadas (vars_log, vars_tiempo, vars_suelo, vars_orig)

Entrenamiento del modelo: set de entrenamiento y validaciéon cruzada con expanding window

Se entrend el modelo de random forest realizando una validacién cruzada de ventana expansiva (Expanding
Window), que utiliza rangos de afios del set de entrenamiento para predecir el afio futuro. Se aplicé este método
toda vez que la validacién cruzada con k-folds generaria la prediccién con el conocimiento de los datos a futuro
toda vez que la division de los conjuntos se realiza de manera aleatoria bajo el supuesto de que cada observacion
es independiente e idénticamente distribuida, lo cual no aplica en una serie temporal. Esto implicaria tomar
datos de cualquier afio, incluyendo observaciones de los afios a predecir [48].

El método de ventana expansiva funciona expandiendo gradualmente el set de entrenamiento, de manera que
la divisién de los conjuntos de datos siempre realizard la prueba en datos futuros. Ademas, este método es
adecuado entre los existentes para series de tiempo en los casos en los que se identifican patrones persistentes
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y estables [48]. Como se ha observado a lo largo del analisis exploratorio y de DiD, los precios tienen una
tendencia creciente continua a lo largo del tiempo. Los resultados del entrenamiento bajo este método se
presentan en la siguiente tabla:

Tabla XVIII.
Resultado Random Forest con Expanding Window Cross-Validation.

Fold Train_years Test_year R2 RMSE (apro?(ms:do %) MAE (aprO)I:inr:Edo %)

0 2012-2014 2015 90% 0,25 28% 0,20 22%
1 2012-2015 2016 92% 0,23 25% 0,17 19%
2 2012-2016 2017 94% 0,19 20% 0,13 14%
3 2012-2017 2018 92% 0,22 24% 0,16 17%
4 2012-2018 2019 93% 0,20 22% 0,13 14%
5 2012-2019 2020 92% 0,21 23% 0,15 16%
6 2012-2020 2021 88% 0,25 29% 0,14 15%

Promedio 92% 23% 15%

Fuente: elaboracion propia a partir de datos de IDECA.

De acuerdo con lo anterior, el R?de todas las divisiones realizadas en la validacidn cruzada para series de tiempo
indican que el modelo explica en promedio el 92% de la variabilidad de los datos, con excepcion de la division
N° 6, que indica que el modelo explica un 88% de la variabilidad de los datos.

En cuanto al RMSE y MAE, para su correcta interpretacion se deben transformar a una escala interpretable con
la funcidn exponencial, considerando que los valores de la variable se encuentran en logaritmo. Los resultados
de la columna RMSE aproximado (%) indican que en promedio el error de las predicciones esta en 23%, mientras
que el MAE aproximado (%) indica que la desviacién de las predicciones respecto al valor real es en promedio
del 15%

Las diferencias entre los resultados de R?, RMSE y MAE entre las distintas divisiones realizadas demuestran que
existe una variabilidad temporal en los precios del metro cuadrado por manzana.

Posterior a este paso, se realizd el entrenamiento del modelo sobre todo el set definido para el entrenamiento,
con los hiperpardmetros definidos automaticamente por la funcién.
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modelf.fit({x_train, y_train)

- randomForestRegressor 08

RandomForestRegressor(random_state=42)

RMSE Train: @.068948796362162785
MAE Train: @.82728582785065843
R2 Train: @.9952718276419731

# Hiperpardmetros que utiliza el modelo por defecto
model.get_params()

{'bootstrap': True,
"ccp_alpha': @.e,
"critericn': 'squared_error®,
"max_depth': MNeone,
"max_features': 1.8,
"max_leaf_nodes': None,
"max_samples': None,
‘min_impurity_decrease': 8.8,
‘min_samples_leaf': 1,
"min_samples_split': 2,
"min_weight_fraction_leaf': 8.8,
"menotonic_cst': None,
‘n_estimators': 1ee,
‘n_jobs': None,

‘oob_score': False,
"random_state': 42,
"verbose': @,
"warm_start': False}

Fig. 19. Resultados Random Forest sobre todo el set de entrenamiento y descripcion de hiperpardmetros por defecto.
Fuente: elaboracidn propia a partir de datos de IDECA.

Los resultados de la Fig. 19 indican que el modelo explica el 99% de la variabilidad de los datos, con un error del
6% sobre todo el set de entrenamiento, lo cual representa un ajuste muy favorable respecto a los datos
originales. Sin embargo, la capacidad predictiva del modelo se evalla realmente sobre el set de prueba, que
corresponde a los datos no conocidos por el algoritmo.

Al realizar las predicciones del modelo sobre el set de prueba se encuentra que se reduce el coeficiente de
determinacion R? a 91% y el RMSE incrementa el error a 24%. Al analizar el coeficiente de determinacién para
cada uno de los afios de la prediccidn, se identifica que el modelo pierde capacidad predictiva a medida que
aumenta el tiempo futuro de la prediccidn, como se presenta en la Tabla XIX.

Tabla XIX.
Resultados Random Forest sobre todo el set de prueba y descripcion de coeficiente de determinacion por afio de prediccion.

Meétrica de Evaluacién Resultado Anno_Serie

RMSE Test 0,21 2023 0964576
RMSE Test aproximado (%) 24% 2024 0.909366
MAE Test 0,15 2025 0855489
MAE Test aproximado (%) 17%

R2 Test: 91%

Fuente: elaboracién propia a partir de datos de IDECA

Graficamente estos resultados se presentan en la Fig. 20, donde se presenta el ajuste de los valores predichos
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frente a los reales tanto en escala logaritmica como en escala real, para el set de entrenamiento y de prueba,
en los cuales se puede observar que el ajuste se reduce al predecir el valor del metro cuadrado por manzana en
anos que el algoritmo desconoce. No obstante, es un modelo con buen ajuste, cuya capacidad para explicar la
variabilidad del modelo no es inferior al 90%.

Resultados valores predichos vs reales — Set de entrenamiento
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Fig. 20. Comparacion entre valores observados y predichos del valor del suelo mediante el modelo Random Forest: (a) entrenamiento en
escala logaritmica; (b) entrenamiento en escala real; (c) prueba en escala logaritmica; (d) prueba en escala real.
Fuente: elaboracién propia a partir de datos de IDECA

Modelo Random Forest con ajuste de hiperparametros

Al realizar la optimizacién del modelo con Optuna, se aplicaron 20 ensayos en los cuales se utilizaron diferentes
combinaciones de los hiperparametros y finalmente el modelo encontré que los que mejor optimizaban el

modelo eran:

e n_estimators: 284

max_depth: 20



n_jobs =-1 .

min_samples_leaf: 1

Al correr el modelo con esta optimizacion tanto para el set de entrenamiento como de prueba, se obtuvieron
los resultados que se presentan en la Tabla XX

Tabla XX.

Resultado Random Forest con optimizacién de hiperparametros set de entrenamiento y prueba.

. L. Resultado Set
Meétrica de Evaluacion

Resultado Set

Entrenamiento Prueba
RMSE 0,10 0,22
RMSE aproximado (%) 10% 25%
MAE 0,5 0,17
MAE aproximado (%) 5% 20%
R2 Test: 99% 90%

Fuente: elaboracion propia a partir de datos de IDECA.

Como se observa, la optimizacidon de hiperpardmetros no mejora la capacidad explicativa del modelo del
coeficiente R? sino que la reduce, aunque marginalmente. De igual manera el RMSE aumenta de 24% a 25% y el

MAE de 17% a 20% respecto al modelo con los hiperpardmetros automaticos.
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Fig. 21. Comparacidn entre valores observados y predichos del valor del suelo en escala real mediante el modelo Random Forest

optimizado: (a) conjunto de entrenamiento; (b) conjunto de prueba.

Fuente: elaboracién propia a partir de datos de IDECA

Al analizar graficamente los resultados del ajuste de las predicciones en el set de entrenamiento y prueba en la

escala real no se encuentran diferencias significativas respecto a los resultados encontrados en el modelo con
los hiperparametros automaticos.

Finalmente, utilizando el método de Importancia de variables basada en Random Forest (Feature Importance),

se identificé la importancia de cada variable en la prediccién del modelo. Cabe aclarar que este enfoque permite

identificar los factores explican el precio del m? por manzana, pero es limitado porque no define si la relacién es
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positiva o negativa. El método construye la importancia de cada variable a partir de los siguientes pasos.

1. Suma cuanto reduce el error en todos los arboles

2. Se promedia
3. Se normaliza (suma total = 1)

En la Fig. 22 se presentan los resultados del método aplicado tanto para el modelo Random Forest con
hiperparametros automaticos y para el optimizado con Optuna, y se encontrd que la variable Estrato_orig es la
mas relevante en la prediccion del modelo, seguido del afio de la serie y las distancias originales y logaritmicas
al Tramo de la Av. 68 y la red férrea mds cercana. No se observan diferencias entre ambos modelos, toda vez

que el cambio de resultados fue marginal entre ellos.

Importancia de las variables — Random Forest Importancia de las variables — Random Forest optimizado
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Fig. 22. Importancia relativa de las variables explicativas en los modelos Random Forest: (a) modelo original; (b) modelo optimizado.
Fuente: elaboracién propia a partir de datos de IDECA.

Si bien las variables relacionadas con los planes parciales no se muestran como relevantes, esto es coherente
con el comportamiento general del precio del suelo, dado que se identificé en el analisis de DiD que, aunque los
Planes Parciales tienen un efecto positivo sobre el precio, este impacto es temporal y se manifiesta en maximo
los 3 afios siguientes a la adopcidn del plan; posterior a este periodo de tiempo, el comportamiento del precio
del metro cuadrado por manzana se ve influenciado por las variables que determinan su precio, particularmente
el estrato. Por lo tanto, en un andlisis agregado de toda la serie temporal, esta influencia puede ser poco
representativa respecto a otras variables que influyen de manera permanente en el precio.

De manera general, se puede concluir que el modelo presenta un muy buen desempefio predictivo, con un R?
de 0,91 en el conjunto de prueba y un error relativo promedio cercano al 24%. Si bien el ajuste es muy alto en
el conjunto de entrenamiento (R? = 0,99), la diferencia en el desempefio en el set de prueba no sugiere que el
modelo tenga un d alto, dado que se mantiene por encima del 90%, por lo cual se considera que el modelo tiene
alta capacidad de aprendizaje y permite una adecuada generalizacidn de los resultados. Este procesamiento se

encuentra en el script de Google Colab:

Anexo N. Modelo_Random_Forest



7. EVALUACION

Teniendo en cuenta los resultados presentados previamente, en este capitulo se presentan de manera
comparativa para los modelos realizados, los resultados graficos de las predicciones en los conjuntos de
entrenamiento y prueba, asi como las métricas de evaluacidon definidas para validar la capacidad predictiva del
modelo.

Cabe anotar que, si bien los modelos se desarrollaron con informacién conocida para todo el periodo de analisis,
se predice el valor del suelo para observaciones que el modelo no vio durante el entrenamiento, aunque esas
observaciones pertenezcan al mismo periodo histérico. Es decir que el alcance de los modelos es predictivo
dentro del periodo analizado, pero no prospectivo.

Adicionalmente, en los modelos aplicados se realizaron ajustes, variaciones u optimizaciones que permitieran
mejorar los resultados de las métricas de evaluacién, sin embargo, estos nuevos modelos usualmente
consumian mayores recursos en el procesamiento de la informacidn, sin lograr mejoras significativas en las
métricas o, en algunos casos, reduciendo los resultados respecto a los modelos base aplicados.

La Fig. 23, muestra el comportamiento del valor del suelo a lo largo del periodo analizado, contrastando los
valores reales de la base frente a las predicciones en el set de entrenamiento y prueba, para lo cual se utilizé la
mediana del valor del metro cuadrado por manzana para cada ano, con el fin de minimizar la influencia de
valores atipicos.
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Fig. 23. Resultados de las predicciones en los conjuntos de entrenamiento y prueba: (a) Random Forest; (b) XGBoost (c) SVM (d)

Regresion Lineal
Fuente: elaboracidn propia a partir de datos de IDECA.



De acuerdo con la Fig. 23 en el periodo inicial de entrenamiento (2012-2022), para todos los modelos, con
excepcion de la Regresion Lineal, la prediccién (linea naranja) se ajusta en gran medida a los valores reales (linea
azul) confirmando que los modelos capturaron en gran medida el comportamiento del valor del suelo. En el
periodo de prueba (2022-2025), la prediccion (linea verde) tiende a mantenerse plana, mientras que el valor del
suelo aumenta, es decir que el modelo predice que el valor del suelo se estabiliza, cuando en realidad continua
creciendo.

Lo anterior es coherente, para los modelos de Random Forest, XGBoost y SVM considerando que la légica para
la construccion del grafico implicaba el uso de medidas de tendencia central para agregar la informacidn por
ano, convirtiendo un problema no lineal que fue evaluado de manera individual, es decir, observaciéon por
observacién en una tendencia lineal.

De manera general, estos modelos no extrapolan tendencias, sino que repiten el Gltimo patrén aprendido o
combinaciones de los datos de entrenamiento. Por esta razdn, si bien en las predicciones sobre el set de
entrenamiento los modelos ajustan de manera correcta a nivel micro (por cada observacion), no extrapolan
correctamente la tendencia temporal agregada dado que no reconocen estados temporales sino patrones.

En este sentido, los resultados evidencian que la capacidad de los modelos para capturar dinamicas de
crecimiento temporal es limitada, lo cual se refleja en la estabilizacion de las predicciones en el periodo posterior
al corte de entrenamiento. Lo anterior sugiere que esta brecha seguird aumentando a lo largo del tiempo, por
lo que se debe considerar el alcance temporal del modelo e interpretar con precaucién los resultados del
periodo de prueba.

Finalmente, la Fig. 23(d) evidencia que la regresién lineal multiple presenta mayores limitaciones en la
prediccion del valor del metro cuadrado por manzana, pero si captura la tendencia creciente del valor del suelo
en Bogota. A lo largo del todo el periodo analizado se observan diferencias importantes entre los valores
observados y predichos, especialmente en el conjunto de prueba, lo que refleja dificultades para representar la
complejidad espacial, econémica y temporal del mercado del suelo urbano.

En cuanto a las métricas de evaluacion definidas para evaluar todos los modelos: coeficiente de determinacion
(R?), el error cuadratico medio (RMSE) y el error absoluto medio (MAE), el MAE fue considerado relevante debido
a que proporciona una medida directa y facilmente interpretable del error promedio de prediccién, ademas de
presentar menor sensibilidad frente a observaciones atipicas. Esto resulta especialmente importante en el
presente estudio, considerando la existencia de comportamientos heterogéneos y valores elevados del suelo en
diferentes sectores de Bogota.

Por su parte, el RMSE fue incluido debido a que penaliza en mayor medida los errores grandes de prediccion,
permitiendo identificar desviaciones significativas entre los valores reales y predichos. Esta métrica es
ampliamente utilizada en modelos basados en arboles de decisidn y técnicas de boosting, como XGBoost y
Random Forest, debido a su capacidad para evaluar la precisidn global del ajuste.

Finalmente, el coeficiente de determinacion (R2) fue utilizado por su facilidad de interpretacién y por permitir



medir la proporcién de variabilidad del fendmeno que logra ser explicada por el modelo. A diferencia de las
métricas de error, el R?> no depende de las unidades de medida de las variables, lo que facilita la comparacion
del desempeiio entre diferentes modelos predictivos.

Con el fin de complementar el analisis visual presentado anteriormente, se realizé una comparacién cuantitativa
del desempefio predictivo de los modelos evaluados utilizando métricas de error y capacidad explicativa sobre
el conjunto de prueba. Para ello, se emplearon el coeficiente de determinacién (R?), el Error Absoluto Medio
(MAE) y la Raiz del Error Cuadratico Medio (RMSE), permitiendo comparar la capacidad de generalizacion y
precisién de cada metodologia de aprendizaje automatico implementada. De esta manera, la Tabla XXI relne
los resultados de los modelos con el mejor desempefio de todas las variaciones de entrenamiento realizadas.

Tabla XXI.
Resultado comparado de las métricas de evaluacion en set de prueba de los modelos de aprendizaje automatico utilizados

RMSE MAE
Modelo Evaluado aproximado aproximado R2
(%) (%)
Regresién Lineal Mdltiple 81,9% 47,0% 29,0%
M4dquina de Soporte Vectorial 40,3% 24,2% 77,3%
XGBoost 29,0% 19,4% 87,2%
Random Forest 24,6% 16,5% 91,1%

Fuente: elaboracién propia a partir de datos de IDECA

Los resultados comparativos evidencian diferencias importantes en el desempefio predictivo de los modelos
utilizados para estimar el valor del suelo por metro cuadrado por manzana para la ciudad de Bogota. Los errores
RMSE y MAE presentados corresponden a aproximaciones porcentuales derivadas de la transformacion
exponencial de las métricas obtenidas en escala logaritmica. A partir de las métricas presentadas en la Tabla XXI,
se puede concluir lo siguiente:

e LaRegresion Lineal Multiple presentd el menor desempefio general, con un R? de 29,0 %, indicando que
solo logra explicar una parte limitada de la variabilidad del valor del metro cuadrado por manzana,
ademas de registrar los errores de prediccién mas altos (RMSE = 81,9 % y MAE = 47,0 %). Este modelo
evidencia que las relaciones lineales simples no son suficientes para representar la complejidad espacial,
temporal y econémica del fendmeno analizado.

e La Maquina de Soporte Vectorial mejoré considerablemente los resultados, alcanzando un R2 de 77,3 %
y reduciendo de manera importante los errores de prediccion (RMSE = 40,3 % y MAE = 24,2 %). Esto es
coherente toda vez que este tipo de modelos capturan relaciones mas complejas y no lineales entre las
variables explicativas y el valor del metro cuadrado por manzana. No obstante, alin se observan errores
de prediccidn relativamente significativos frente a modelos de mayor desempeiio.

e Por su parte, XGBoost presenté mejor desempefio respecto a los dos modelos anteriores, con un R? de



87,2 % y errores menores en la prediccién (RMSE = 29,0 % y MAE = 19,4%). Estos resultados evidencian
gue el modelo logra representar adecuadamente patrones complejos y relaciones no lineales presentes
en los datos. Asimismo, la incorporacién de estructuras basadas en arboles potenciados permitié
mejorar significativamente la capacidad predictiva respecto a los modelos tradicionales y lineales.

e Finalmente, el modelo Random Forest fue el que obtuvo el mejor desempeno global para todas las
métricas evaluadas, alcanzando el mayor poder explicativo (R* = 91,1 %) y los menores errores de
prediccion (RMSE = 24,6 % y MAE = 16,5 %). Esto indica que el modelo logra aproximarse de manera
mas precisa a los valores reales del suelo, consoliddndose como el método mas robusto y adecuado
entre los evaluados para representar la dinamica espacial y econdmica del mercado del suelo en Bogota.

Por lo expuesto, se elige el modelo Random Forest como el modelo con el mejor desempefio para la prediccién
del valor del suelo por metro cuadrado por manzana en la ciudad de Bogota, al presentar el mayor coeficiente
de determinacién (R?) y los menores errores de prediccion entre los modelos evaluados.

Asimismo, el andlisis realizado evidencia que los planes parciales no se distribuyen de manera aleatoria en el
territorio, sino que tienden a localizarse en zonas con caracteristicas urbanas, normativas, econdmicas y
espaciales particulares. En este sentido, la prediccidon futura del comportamiento del valor del suelo en areas
donde aun no se han implementado planes parciales requiere identificar previamente dichas condiciones
territoriales y los criterios asociados a la seleccién de estas dreas por parte de la administracion distrital.

Las evaluaciones se encuentran en los respectivos scripts de Google Colab desarrollados para cada modelo.

8. VISUALIZACION

Con el propdsito de facilitar la interpretacidn territorial de los resultados obtenidos durante el proceso de
modelamiento, se desarrollé una herramienta de visualizacién geoespacial interactiva orientada a resaltar los
patrones espaciales identificados tras la prediccién del valor del suelo en Bogota a partir de la adopcién de
planes parciales. El visor fue concebido como un prototipo funcional de apoyo a la exploracién espacial y a la
comunicacion de resultados derivados de técnicas de aprendizaje automatico aplicadas al analisis urbano.

La herramienta integra las predicciones obtenidas mediante el modelo Random Forest, previamente
seleccionado durante la etapa de modelamiento por presentar el mejor desempeiio predictivo. Con fines de
visualizacidn e interpretacién territorial, el modelo seleccionado fue aplicado posteriormente a la totalidad de
las manzanas de Bogotd, permitiendo ampliar la lectura espacial de los patrones de variacion del valor del suelo
para toda la ciudad. Esta fase corresponde a un ejercicio de inferencia espacial orientado a facilitar la exploracién
visual de tendencias territoriales y no sustituye la evaluacién realizada sobre el dominio principal del estudio.

La construccidn de la herramienta se hizo inicialmente en QGIS, donde se integraron y prepararon las capas
geograficas asociadas a las manzanas de Bogota, localidades, zonas de influencia y planes parciales.
Posteriormente, la base cartografica fue exportada a entorno web mediante el complemento QGIS2Web,
permitiendo generar una estructura inicial compatible con tecnologias web.



A partir de esta exportacion, para la visualizacion espacial interactiva se utilizé la libreria Leaflet, mientras que
PapaParse fue empleado para la lectura y procesamiento de datos tabulares en formato CSV asociados a las
predicciones del modelo. Adicionalmente, se utilizd Plotly para la generacidn de graficos analiticos y métricas
de desempefio integradas dentro del tablero. Sobre esta estructura el visor fue ajustado y personalizado en
Visual Studio Code utilizando HTML, CSS y JavaScript, incorporando funcionalidades y componentes
personalizados como filtros dindmicos, controles de capas geograficas, leyendas temadticas, ventanas
emergentes (pop-ups) y herramientas de navegacién espacial, orientadas a mejorar la experiencia de
exploracién espacial y la interaccién con la informacion geografica.

El visor permite explorar espacialmente variables asociadas a localidades, tipos de planes parciales, estratos
socioecondmicos, grupos econdmicos y los valores reales y predichos del suelo por metro cuadrado de las
manzanas de Bogota. Asimismo, incorpora herramientas de filtrado y superposicién de capas que facilitan la
identificacion de dinamicas de valorizacion y posibles patrones espaciales relacionados con la adopcién de
planes parciales en Bogota.

El proceso de inferencia espacial desarrollado se encuentra documentado en el script de Google Colab
presentado en el siguiente anexo:

Anexo O. Modelo_Random_Forest_visualizacion.
Por su parte, el visor geoespacial interactivo puede consultarse en el siguiente anexo:
Anexo P. Tablero

El visor se ejecuta abriendo el archivo HTML “Index” a través del software libre Visual Studio Code, el cual no
requiere licenciamiento, facilitando la consulta, divulgacion e interpretacion de los resultados por parte de
diferentes tipos de usuarios, como se observa en la Fig. 24

Igualmente, se puede acceder al video demostrativo del tablero a través del siguiente link [49]:

Tablero Planes Parciales.mp4
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9. CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

9.1. Conclusiones

Las conclusiones generales del estudio evidencian que el precio del metro cuadrado por manzana para la ciudad
de Bogota esta determinado principalmente por factores estructurales, socioeconémicos y de localizacién, mas
qgue por la implementacién de planes parciales. En todos los modelos evaluados se identificd que variables
asociadas al estrato socioecondmico, la localizacién urbana y la dindmica temporal del mercado presentaron
una mayor capacidad explicativa sobre el comportamiento del valor del suelo, consoliddndose como los
principales determinantes del fenémeno analizado. Asimismo, los resultados mostraron que los planes parciales
si generan efectos sobre el valor del suelo; sin embargo, dichos impactos no son dominantes frente a la ldgica
estructural del mercado inmobiliario urbano.

En el analisis de Diferencias en Diferencias, la desaparicion del efecto causal en los modelos con efectos fijos de
doble via (TWFE) indica que las diferencias observadas responden principalmente a caracteristicas estructurales
y dindmicas territoriales preexistentes. Mas que interpretar los planes parciales como una variable causal
aislada, este andlisis permitio evidenciar que estos deben entenderse como parte de un conjunto de condiciones
territoriales asociadas a procesos de transformacion urbana.

El ejercicio comparativo permitid evidenciar que los modelos de aprendizaje automatico, especialmente
Random Forest y XGBoost, presentan un desempefio significativamente superior frente a la regresioén lineal
multiple y las Maquinas de Soporte Vectorial, logrando capturar de mejor manera relaciones no lineales y
patrones complejos presentes en la variable objetivo. Esto demuestra que la dindmica espacial del valor del
suelo en Bogota responde a interacciones complejas entre variables urbanas, temporales y socioecondémicas,
que dificilmente pueden representarse mediante modelos lineales tradicionales.

De igual forma, el andlisis permitid identificar que los efectos indirectos, de influencia o spillovers espaciales
asociados a areas vecinas de los planes parciales existen, aunque con una incidencia relativamente limitada
frente a otros factores estructurales. También se evidenciaron diferencias entre los tipos de plan parcial,
observandose que los planes de renovacion urbana se ubican generalmente en zonas con precios por metro
cuadrado mas altos, mientras que los planes de desarrollo presentan mayores incrementos relativos de
valorizacion después de la intervencion.

Asimismo, los resultados indican que el modelo unificado mantiene un desempefio adecuado para representar
las dindmicas generales del valor del suelo en Bogota, pese a las diferencias identificadas entre tipos de plan.
Esto respalda metodoldgicamente la utilizacion de un Unico modelo para capturar de manera integrada las
dindmicas urbanas y espaciales de la ciudad.

Finalmente, la Infraestructura de Datos Espaciales del Distrito Capital (IDECA), dispone de un amplio volumen
de informacién espacial actualizada, confiable y de alta calidad. Estos datos constituyeron un insumo
fundamental para el desarrollo del presente proyecto y, representan una gran oportunidad para la
implementacion de nuevos enfoques y aplicaciones basadas en ciencia de datos, analisis espacial y técnicas de



aprendizaje automatico orientadas a la toma de decisiones en el territorio.
9.2. Trabajos Futuros

Se sugiere que en trabajos futuros se definan las zonas potenciales u éptimas para la adopcién de planes
parciales, teniendo en cuenta los multiples requisitos técnicos, normativos y territoriales exigidos por la
administracién distrital. En la medida en que dichas zonas puedan ser identificadas, se considera viable realizar
ejercicios de prediccién futura del valor del suelo en las posibles areas de influencia asociadas, utilizando
modelos con alta capacidad de generalizacidn como el seleccionado en el presente estudio.

Adicionalmente, se propone incorporar nuevas variables relacionadas con equipamientos urbanos,
infraestructura vial existente, variables ambientales, amenazas o condiciones de riesgo, asi como dinamicas
socioecondmicas mas detalladas disponibles en los conjuntos de datos del Plan de Ordenamiento Territorial de
Bogota y otras fuentes de IDECA. Lo anterior, debido a que estos factores pueden influir significativamente en
el comportamiento del valor del suelo en Bogota.

Finalmente, se recomienda explorar modelos espacialmente explicitos que permitan capturar fenédmenos de
autocorrelacion espacial y dependencias geograficas, asi como desarrollar analisis temporales mas detallados
gue permitan identificar posibles efectos anticipados asociados a dindmicas especulativas previas a la adopcion
de los planes parciales.
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