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Resumen  

 

El siguiente estudio, propone un modelo explicativo para la estimación del valor de lotes 

vacantes en el perímetro urbano del Partido de Pilar (Provincia de Buenos Aires) a partir de 

una serie de variables. Para ello, se aplicaron los métodos de interpolación espacial Kriging, 

Regresión Lineal Múltiple (OLS, por sus siglas en inglés) y Regresión Ponderada 

Geográficamente (GWR, por sus siglas en inglés).   

 

Los resultados, indican una relación positiva entre los valores de suelo y la presencia de redes 

de servicios y equipamientos sociales, con una variabilidad espacial considerable en el área 

de estudio. Debido a esta variabilidad, el método GWR encuentra un rendimiento superior al 

estimar el valor de lotes vacantes. 

 

Abstract 
 

This study proposes an explanatory model for vacant land values within the urban perimeter 

of Pilar (Province of Buenos Aires) based on a series of variables. To achieve this, spatial 

interpolation methods including Kriging, Multiple Linear Regression (OLS), and 

Geographically Weighted Regression (GWR) were applied. 

 

The results suggest a positive relationship between land values and the presence of public 

infrastructure and social facilities, with considerable spatial variability over the study area. 

Such results suggest that GWR is the most suitable method for estimating the value of vacant 

land. 

 

Palabras claves: Lotes vacantes - Valores de suelo - Métodos hedónicos – Sistemas de 

Información Geográfica.  

 

Keywords: Vacant Land - Land Values - Hedonic pricing – Geographic Information Systems.  
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Introducción 

La detección de suelo urbano vacante es un aspecto estratégico para la planificación del 

territorio. Siguiendo a Topalov (1984), el suelo urbano es una mercancía singular porque, a 

priori, no es producida socialmente, por lo tanto, su precio no está regulado por el costo de 

producción, sino por su demanda. Así, el valor del suelo urbano se define por aquello que se 

puede realizar en él, con un mercado conformado por distintos segmentos y orientado por 

características locales (Migueltorena y Linares, 2019). En este sentido, el conocimiento y 

monitoreo de los precios de suelo urbano es un insumo esencial frente a la discontinuidad en 

la actualización de los valores fiscales, problemática presente en gran parte de las ciudades 

latinoamericanas (Smolka y Amborski, 2003). Para ello, el uso de Sistemas de Información 

Geográfica, combinado con la aplicación de técnicas geoestadísticas, permite incorporar de 

forma sostenible, correcta y con un grado de actualización permanente, las dinámicas del 

territorio y su reflejo en los mercados inmobiliarios (Can, 1998; Montero y Larraz, 2011; 

Curto et al. 2017; Carranza et al., 2019; Eguino et al., 2020). 

 

Dentro de las principales técnicas geoestadísticas utilizadas, se encuentran la interpolación y 

la regresión. Un método de interpolación ampliamente utilizado es el Kriging, el cual genera 

una superficie de predicción a partir de un conjunto de puntos dispersos, con el objetivo de 

estimar valores en regiones con ausencia de datos (Goovaerts, 1997). El trabajo de Marín et 

al. (2021) evalúa diferentes funciones de Kriging para la tasación del precio de lotes urbanos 

en la ciudad de Puno (Perú), encontrando que la función Hole Effect es la que mejor 

minimiza el error de predicción, si bien las funciones Lineal (stable) y Gaussiano presentan 

un buen desempeño. Por otro lado, los modelos de regresión se aplican en la teoría de Precios 

Hedónicos, buscando explicar el valor de un bien de mercado a partir de un conjunto de 

atributos o factores contextuales (Olmeda, 2014). No obstante, los trabajos que proponen la 

aplicación de este método a lotes vacantes son limitados (Manfrino, 2021).  

 

En el contexto local, Ortiz et al. (2015) analiza la relación entre el valor fiscal del suelo a 

nivel de barrio y diferentes variables socio-económicas y geográficas para el Área 

Metropolitana de Resistencia (Provincia de Chaco, Argentina), aplicando el método de 

Regresión Lineal Múltiple mediante Mínimos Cuadrados Ordinarios (OLS). El modelo 

obtenido indica que las variables densidad de estrato socioeconómico alto, distancia a 

espacios verdes y al centro comercial, tienen mayor incidencia en la estructura de precios.  

Ronconi et al. (2018) estima la incidencia que tiene la dotación de una serie de servicios 

públicos (cloacas, gas, pavimento y electricidad) sobre una muestra de 600 lotes en los 

municipios de Berazategui y Florencio Varela (Provincia de Buenos Aires, Argentina), 

corroborando que la presencia de estos servicios genera un impacto positivo sobre el valor de 

mercado de la tierra, con un efecto mayor cuanto más cerca de un centro comercial.  
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Manfrino (2021) aplica un modelo de Precios Hedónicos a la valuación de 400 terrenos en 

barrios cerrados, tanto del norte como del oeste y sur de la Provincia de Buenos Aires, e 

identifica la incidencia de la variable superficie sobre el precio final, además de otros factores 

diferenciales como la localización del barrio en la zona norte del AMBA, la cercanía a 

colegios, la ubicación del lote dentro del barrio, antigüedad del barrio, cantidad y calidad de 

servicios internos ofrecidos. 

 

Por otro lado, diferentes trabajos destacan las posibilidades del Método de Regresión 

Geográficamente Ponderada (GWR) para el análisis espacial de fenómenos sociales.  

El GWR es una forma de regresión lineal que modeliza las relaciones entre la variable 

dependiente e independientes, considerando la variabilidad espacial al aplicar una ecuación 

para cada observación de la muestra (Fotheringham et al., 2002). El artículo de Cardozo et al.  

(2012) realiza una comparación entre los resultados obtenidos por los métodos OLS y GWR 

al explicar el embarque en las estaciones del Metro de Madrid (España), obteniendo un mejor 

resultado mediante el método GWR frente al OLS. Otro artículo que compara ambos métodos 

es Montes Galbán (2022) para la interpretación de la distribución espacial del analfabetismo 

en el departamento de Córdoba capital (Argentina), con similares resultados.  

 

Actualmente, autores como Eguino et al. (2024), Sevgen y Tanrivermiş (2024) presentan la 

potencialidad de las técnicas de valuación masiva (AVM) para mejorar las capacidades 

estatales en materia tributaria. En particular, el primer trabajo destaca la aplicación de 

técnicas basadas en Inteligencia Artificial como árboles de decisión y ensemble o ensamblado 

estadístico, que estiman de forma más precisa que los métodos propios de la geoestadística e 

integran un conjunto de gráficos orientados a mejorar la comprensión sobre el rol de cada 

variable en el valor. El segundo, realiza una comparación entre modelos de regresión lineal, 

logarítmica y GWR frente a técnicas de aprendizaje automático para la valuación masiva de 

inmuebles en el área urbana de Ankara (Turquía), resaltando la potencialidad de este último 

enfoque al analizar grandes conjuntos de datos. 

 

Es importante mencionar que existen múltiples definiciones sobre los lotes vacantes. El 

presente trabajo, adopta la definición propuesta por el Instituto Nacional de Estadísticas y 

Censos (INDEC), que recuperan Mignaqui y Arias (2008), y considera como lote vacante a 

“aquella tierra privada o fiscal no utilizada que se encuentra subdividida en parcelas 

categorizadas como urbanas según la legislación vigente dentro del perímetro de una 

aglomeración”.  

 

Los lotes vacantes sobre los cuales se desarrolla este trabajo se obtuvieron en el marco del 

proyecto de investigación “Caracterización del crecimiento urbano en Pilar y Campana y 

evaluación del potencial de sus áreas vacantes”, realizado mediante una beca del Programa de 

Becas Académicas de la Universidad Nacional de General Sarmiento. En dicho trabajo, se 

procesaron imágenes del satélite Sentinel-2 Multispectral Instrument (MSI), correspondientes 

al año 2021, hallando 10.247 lotes vacantes en el área urbana de Pilar (Rodríguez y Flores, 

2022). 
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Objetivos 

 

Objetivo General 

 

● Proponer un modelo geoestadístico para estimar el valor de lotes vacantes a partir de 

indicadores del entorno urbano del partido de Pilar (Provincia de Buenos Aires, 

Argentina).  

 

Objetivos Específicos 

  

● Seleccionar y estandarizar información sobre el valor del suelo urbano, cobertura de 

redes de infraestructura y equipamientos públicos 

 

● Estimar el valor de los lotes vacantes y sus variaciones dentro del área urbana, 

produciendo cartografías específicas 

 

● Identificar la incidencia de las variables del entorno en el valor de los lotes vacantes. 

Área de Estudio 

 

El Partido de Pilar está ubicado a 42 km al noroeste de la Ciudad Autónoma de Buenos Aires 

y forma parte de la Región Metropolitana de Buenos Aires (RMBA) comprendiendo una 

superficie total de 355 km² integrada por once localidades: Del Viso, Fátima, La Lonja, 

Lagomarsino, Manuel Alberti, Manzanares, Pilar, Presidente Derqui, Villa Astolfi, Villa Rosa 

y Zelaya. 

 

En particular, es uno de los partidos con un crecimiento poblacional intercensal superior a la 

media nacional, pasando de 299.077 habitantes en 2010 a 394.754 en 2022 (32%) (INDEC, 

2023).  

 

La Figura 1 presenta el área de estudio correspondiente. 
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Figura 1. Área de estudio y lotes vacantes (Partido de Pilar, Provincia de Buenos Aires). Fuente: Elaboración propia
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Metodología  

Interpolación Kriging  

Ante la ausencia de una cantidad representativa de valores de lotes vacantes de referencia 

para todo el perímetro urbano, se utilizó el método de interpolación Kriging Ordinario para 

estimar los valores en lugares no muestreados.  

 

En primer lugar, se recopilaron una serie de anuncios de lotes a la venta en sitios web de 

empresas como Properati y RE/MAX1, tomando su precio de oferta, dimensión y ubicación. 

Además, se filtraron aquellos anuncios con valores atípicos. 

 

A partir de estos datos, se ajustaron las funciones teóricas mediante una gráfica denominada 

semivariograma, la cual evalúa la autocorrelación espacial en el conjunto de datos 

(Goovaerts, 1997). Además, se estimaron los siguientes parámetros: la distancia promedio 

entre puntos (lag), la ordenada al origen (nugget) y el máximo de distancia (sill), establecido 

en 250, 500 y 1000 metros, sobre una malla ráster de 10 x 10 metros. 

 

Posteriormente, considerando las funciones teóricas ajustadas -Lineal, Gaussiana, 

Exponencial y Esférica-, se realizaron 12 interpolaciones mediante el complemento Smart-

Map de QGIS (Pereira et al., 2022). A partir del análisis de los estadísticos R2 (Bondad de 

ajuste) y RMSE (Error medio Cuadrático), se seleccionaron los mejores resultados en cada 

función, los valores obtenidos se asignaron espacialmente a los lotes vacantes previamente 

identificados (Rodríguez y Flores, 2022). Para ello, en primer lugar, se utilizó el 

complemento Point Sampling Tool en QGIS (QGIS Development Team, 2022) para extraer 

los valores de ráster a puntos. Luego, mediante la herramienta Spatial Join de la caja de 

procesamientos de QGIS, se asignaron los valores obtenidos a los lotes.   

 

Con la finalidad de obtener una distribución normal en los datos obtenidos, se excluyeron 

aquellos lotes que presentan un valor por fuera de +/- 2 desviaciones estándar, resultando en 

un total de 8.588 lotes para aplicar el método hedónico. A estos valores se le aplicó una 

normalización de tipo logarítmico en base 10, utilizando la calculadora de campos de QGIS.  

 

 

 

 

 

 

 
1 La base de datos de Properati es de descarga libre y contiene anuncios publicados en el sitio hasta el año 2021. 

El relevamiento realizado en el portal RE/MAX corresponde a Junio del año 2023. 
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Método de precios hedónicos  

Preparación de datos  

A partir de la bibliografía consultada, se seleccionaron 12 variables que pueden llegar a 

incidir sobre el valor de los lotes vacantes.  

 

Cada variable se construyó a partir de información geográfica proveniente de portales de 

datos abiertos, en formato vectorial. Los vectores utilizados son: Espacios Verdes Públicos 

(Fundación Bunge y Born), Establecimientos Educativos (Mapa Escolar D.G.C.y E.), 

Establecimientos de salud (Ministerio de Salud de la Provincia de Buenos Aires), Estaciones 

de ferrocarril (Ministerio de Transporte), Paradas de colectivo (Ministerio de Transporte), 

Barrios populares (Registro Nacional de Barrios Populares), Red de agua, Red de cloacas, 

Red de colectivos y Red de media tensión (Portal GeoInfra del Ministerio de Infraestructura 

de la Provincia de Buenos Aires), Área histórica de Inundación (Geoportal del Instituto 

Nacional del Agua) y Basurales (Defensoría del Pueblo de la Provincia de Buenos Aires). 

 

El cálculo de la distancia de cada lote a las capas vectoriales seleccionadas se realizó 

mediante el complemento NNJoin de QGIS, con lo cual se obtuvieron las variables 

independientes del modelo. Así, la capa de lotes vacantes presenta los valores de suelo 

normalizados -variable dependiente- y de distancia euclidiana - variables independientes-.  

Regresión Lineal Múltiple (Método OLS) 

Se implementó una Regresión Lineal Múltiple mediante la técnica de Mínimos Cuadrados 

Ordinarios (OLS), con todas las variables propuestas. Posteriormente, se analizaron los 

siguientes estadísticos: 

 

De capacidad explicativa del modelo - global:  

- R2 y R2 ajustado: Coeficientes de determinación. El R2 de la regresión es la proporción 

de la varianza muestral de Yi explicada por (o predicha por) Xi. Este coeficiente toma 

valores entre 0 y 1, cuanto más cercano a 1 indica que el regresor es un buen predictor 

de Yi, mientras que un R2 cercano a 0 indica que el regresor no es un buen predictor. 

El R2 aumenta con el número de variables que se incluye en el modelo y el R2 ajustado 

corrige esta sobreestimación (Stock y Watson, 2012).. 

- F (Fisher - Snedecor): En el modelo de regresión lineal, el estadístico F es utilizado 

para probar la hipótesis de que al menos una de las variables independientes es un 

predictor significativo de la variable dependiente (Wooldridge, 2012).   

- AIC y AICc: Criterio de Información de Akaike y Akaike Corregido. El mejor 

modelo es el que encuentra los valores más bajos. El AICc corrige el sesgo propio del 

AIC cuando se trabaja con muestras pequeñas (Fotheringham et al., 2023). 

- BIC: Criterio de Información Bayesiano. Criterio de elección de modelos en relación 

con sus probabilidades de ajuste (Fotheringham et al., 2002). 
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- RMSE: Estimador de la desviación estándar del término de error. Mide la magnitud 

promedio de los errores obtenidos, y se considera que es mejor cuando su valor es 

cercano a cero (Wooldridge, 2012).  

De significancia estadística por variable: 

- VIF: Factor de Inflación de la Varianza. Refleja cuánta redundancia o 

multicolinealidad existe entre las variables independientes del modelo. Un VIF mayor 

a 7,5 indica que una variable contribuye a un modelo inestable, por lo cual 7,5 es el 

valor predeterminado para la remoción de variables. (Fotheringham et al., 2023). 

- p-valor: Test de hipótesis nula. La hipótesis nula predeterminada es de no efecto, es 

decir que no existe diferencia en el efecto de las variables sobre el resultado. El nivel 

de significancia establecido es 0,05, lo cual indica que sólo las variables cuyos 

coeficientes se encuentran a un nivel de confianza del 95 por ciento  

son relevantes (Fotheringham et al., 2023). 

 

Este procedimiento de evaluación de las variables se realizó de forma iterativa hasta obtener 

valores estadísticamente significativos. Una vez cumplido, se analizaron los residuos 

obtenidos para evaluar la validez del modelo, considerando los supuestos básicos del modelo 

lineal clásico, de manera tal que se pueda corroborar su linealidad, normalidad y 

autocorrelación espacial (Wooldridge, 2012). 

 

El supuesto de linealidad se prueba con un diagrama de dispersión. Si la mayor parte de los 

residuos se distribuyen aleatoriamente, se concluye que la relación entre variables cumple 

este supuesto.  

 

Para evaluar el supuesto de normalidad, se realizó una prueba formal con dos estadísticos en 

Rstudio: Kolmogorov-Smirnov y Shapiro-Wilks2. El estadístico de Kolmogorov-Smirnov 

mide la bondad de ajuste entre dos distribuciones de probabilidad, considerando el grado de 

concordancia existente entre la distribución de los residuos frente una distribución teórica. Si 

la probabilidad obtenida por la prueba es grande no habrá razones estadísticas para suponer 

que nuestros datos no proceden de una distribución normal, mientras que, si es muy pequeña, 

no es posible asumir una distribución de este tipo (StataCorp, 2023). 

 

A su vez, el estadístico de Shapiro - Wilks se basa en el cálculo de la media y varianza 

muestral. Se rechaza la hipótesis nula de normalidad si el estadístico de contraste es menor al 

valor crítico proporcionado por la tabla elaborada por los autores para el tamaño de la 

muestra y a un nivel de significancia dado. Esta prueba fue ejecutada sobre una muestra 

aleatoria de 5.000 lotes, siendo su máximo valor admitido (StataCorp, 2023). 

 

Para analizar la presencia de autocorrelación espacial, se aplicó el estadístico I de Moran, a 

partir de una matriz de pesos espaciales calculada con la herramienta vecinos más cercanos 

en QGIS. Los valores obtenidos pueden ir de -1 (agrupamiento) a 1 (dispersión completa). 

 
2
 El paquete utilizado viene acompañado de otros estadísticos (Anderson-Darling y Cramer) los cuales no fueron 

analizados por exceder los fines de este trabajo. 
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Regresión Ponderada Geográficamente (GWR) 

El método de Regresión Ponderada Geográficamente (GWR) se utiliza cuando los datos no se 

pueden describir adecuadamente mediante un modelo global, no obstante, se encuentran áreas 

en donde la aplicación de un modelo localizado puede llevar a un mejor resultado.  

 

Este método, calcula una ecuación de regresión para cada observación en el conjunto de 

datos, basada en un vecindario específico que rodea a cada observación. El tamaño de este 

vecindario está controlado por el ancho de banda o bandwidth, el cual puede ser de un 

tamaño definido (fijo) o adaptativo.  Es posible obtener un bandwidth óptimo minimizando 

algún diagnóstico de bondad de ajuste del modelo, como el puntaje de validación cruzada 

(CV), que tiene en cuenta sólo la precisión de la predicción del modelo, o el Criterio de 

Información de Akaike (AIC), que considera la parsimonia del modelo (es decir, un 

equilibrio entre la precisión de la predicción y su complejidad). (Fotheringham et al., 2002). 

 

A su vez, los pesos de las variables del modelo se definen utilizando un kernel, función que 

determina la influencia de las localizaciones. Se utilizaron las funciones de kernel gaussiana y 

exponencial (Fotheringham et al., 2023).  

 

Los análisis estadísticos se realizaron en Rstudio versión 4.1.0 (The R Core Team, s/f.). Para 

ejecutar las regresiones lineales se utilizó el paquete base (R Core Team, s/f), para obtener 

resúmenes estadísticos los paquetes modelsummary versión 1.4.5 (Arel-Bundock et al., 2024) 

y olsrr versión 0.6.0 (Hebbali, 2024), para la matriz de pesos espaciales el paquete spdep 

versión 1.3.3 (Bivand et al., 2024) y para la prueba GWR el paquete GWModel versión 2.3.2 

(Lu et al., 2024). 

 

La Figura 2 presenta el diagrama de flujo de los procedimientos realizados. 
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Figura 2. Diagrama de Flujo. Fuente: Elaboración propia 

Resultados 

En total, se analizaron 418 anuncios de lotes vacantes en venta. Sus valores muestran un 

rango desde los 12.500 USD a un máximo de 5.595.000 USD. El valor promedio es de 

197.676 USD, con un desvío estándar de 513.581 USD. La Figura 3 muestra la ubicación de 

los anuncios3. 

 
3 No se consideraron los anuncios en barrios cerrados, ya que el rango de valores de estos barrios aporta un 

sesgo mayor a la distribución. Por otra parte, en ciertos casos el lag entre cada anuncio supera al predeterminado 

para la interpolación. Para la aplicación de métodos hedónicos a la valuación de lotes en barrios cerrados, véase 

Manfrino, 2021.  
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Figura 3. Localización de anuncios de lotes en venta (Partido de Pilar, Buenos Aires). Fuente: Elaboración propia
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Estimación de valores de lotes vacantes 

Como se indicó en la sección metodológica, se realizaron doce interpolaciones utilizando las 

cuatro funciones disponibles para el Kriging Ordinario. Los resultados obtenidos, indican que 

la función Gaussiana presenta el valor de R2 más alto, seguido por la función Lineal, 

utilizando parámetros similares: una distancia de 500 metros y un umbral de 5000 metros.  

A su vez, ambas funciones presentan un valor de RMSE similar. La Tabla 1 muestra las 

ecuaciones y parámetros utilizados. 

 

 

Función Ecuación 

Parámetros Resultados 

Distancia Umbral R2 RMSE 

Lineal  0.062*Nugget+0.077*Linear(5385.10) 250 2500 0,81 113131,14 

Lineal  0.052*Nugget+0.7*Linear(5122.05) 500 5000 0,85 432608,61 

Lineal  0.062*Nugget+0.680*Linear(6255.10) 1000 10000 0,47 195096,08 

Gaussiana 0.021*Nugget+0.084*Gaussian(1467.27) 250 2500 0,81 1156416,11 

Gaussiana 0.025*Nugget+0.055*Gaussian(1591.46) 500 5000 0,86 432608,51 

Gaussiana 0.023*Nugget+0.080*Gaussian(1920.25) 1000 10000 0,70 111817,29 

Exponencial 0.046*Nugget+0.085*Exponential(2227.70) 250 2500 0,74 1545005,25 

Exponencial 0.05*Nugget+0.078*Exponential(2152.36) 500 5000 0,70 1675220,86 

Exponencial 0.062*Nugget+0.067*Exponential(2227.70) 1000 10000 0,70 11859,48 

Esférica 0.021*Nugget+0.080*Spherical(1591.46) 250 2500 0,83 1142657,03 

Esférica 0.013*Nugget+0*Spherical(2123.12) 500 5000 0,72 5128130,78 

Esférica 0.033*Nugget+0.071*Spherical(1599.88) 1000 10000 0,70 111817,47 

 

Tabla 1. Funciones de Kriging, parámetros y resultados.  

 

Las Figuras 4 a 7 presentan los valores obtenidos para cada una de las funciones que 

encuentran un mejor desempeño. En todos los casos, se presenta una concentración de los 

valores más altos en el centro y sudoeste del partido, y una dispersión en los valores más 

bajos, de mayor representatividad en los extremos sur y oeste del partido.  
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Figura 4. Valores de suelo en el área urbana - Función Lineal (Distancia: 500 – Umbral: 5000) – (Estadístico R2: 0.85 – Estadístico RMSE: 432608,51) 

Fuente: Elaboración propia 
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Figura 5. Valores de suelo en el área urbana - Función Gaussiana (Distancia: 500 – Umbral: 5000) – (Estadístico R2: 0.86 – Estadístico RMSE: 432608,51). 

Fuente: Elaboración propia 
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Figura 6. Valores de suelo en el área urbana - Función Exponencial (Distancia: 250 – Umbral: 2500) – (Estadístico R2: 0.74 – Estadístico RMSE: 1545005,2). 

Fuente: Elaboración propia 
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Figura 7. Valores de suelo en el área urbana - Función Esférica (Distancia: 250 – Umbral: 2500) – (Estadístico R2: 0.83 – Estadístico RMSE: 1142657,03). 

Fuente: Elaboración propia 
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Modelos Hedónicos 

En este apartado, se presentan las variables a analizar para la construcción del modelo de 

regresión.  

 

En la Tabla 2 se presentan las variables independientes y en la Figura 8 las capas vectoriales 

con las que se construyeron. 

 

Variable Descripción 

Unidad 

de 

medida 

M2LOTE Dimensión del lote  m2 

DIST_AGUA Distancia euclidiana a redes de agua mts. 

DIST_C_SALUD Distancia euclidiana a centros de salud 

DIST_ESCUELAS Distancia euclidiana a escuelas 

DIST_ESPACIOS_V Distancia euclidiana a espacios verdes 

DIST_BARRIOS Distancia euclidiana a barrios populares 

DIST_ESTACIONES Distancia euclidiana a estaciones de ferrocarril 

DIST_RED_ELECTRICA Distancia euclidiana a red eléctrica 

DIST_BASURALES Distancia euclidiana a basurales 

DIST_RED_VIAL Distancia euclidiana a red vial principal 

DIST_AREA_INUNDABLE Distancia euclidiana a área inundable 

DIST_PARADAS_BUS Distancia euclidiana a paradas de colectivo 

 

Tabla 2. Variables independientes del modelo. Fuente: Elaboración Propia.  
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Figura 8: Capas vectoriales seleccionadas. Fuente: Elaboración Propia.
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El análisis de multicolinealidad de las variables independientes se realiza a partir de un 

diagrama de correlación (Figura 9), una matriz de dispersión (Anexo 1) y su comprobación a 

partir del estadístico VIF, en cada uno de los modelos (Figuras 10 a 13). 

 

En la Figura 9 se observa que las variables Distancia a paradas de colectivo 

(DIST_PARADAS_BUS), Distancia a basurales (DIST_BASURALES) y Distancia a cloacas 

(DIST_CLOACAS) presentan multicolinealidad -coeficiente de correlación cercano a 1- .  

 

 
Figura 9. Diagrama de correlación.  

 

Por otro lado, en los resultados de una primera prueba de Regresión Lineal Múltiple se 

encuentran variables que presentan multicolinealidad de acuerdo con el estadístico VIF, por 

lo que serán excluidas de los modelos a utilizar.  

 

Estas variables se listan a continuación: 

 

- En los modelos que emplean los valores de las funciones Lineal y Exponencial: 

Distancia a Red Eléctrica, Distancia a Basurales, Área y Distancia a Red Cloacal con 

un VIF mayor al límite establecido (>7.5).  

 

- En los modelos que emplean los valores de las funciones Gaussiana y Esférica: 

Distancia a Red Eléctrica, Distancia a Basurales y Distancia a Red Cloacal con un 

VIF mayor a 7.5.  
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Las Figuras 10 a 13 presentan la lista de variables independientes con coeficientes VIF 

aceptables según las funciones de interpolación probadas. 

 

 
Figura 10. Resultados del Análisis VIF (Modelo Lineal) 

 

 
Figura 11. Resultados del Análisis VIF (Modelo Gaussiano) 

 
Figura 12. Resultados del Análisis VIF (Modelo Exponencial) 
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Figura 13. Resultados del Análisis VIF (Modelo Esférico) 

 

Regresión Lineal Múltiple  

 

Luego de excluir las variables que indicaban multicolinealidad en cada uno de los modelos, la 

prueba de regresión muestra que el modelo que utiliza los valores de la función Exponencial 

encuentra el mejor ajuste. Los resultados obtenidos presentan valores similares en sus 

estadísticos, no obstante, los valores de R2  son inferiores a 0.70, establecido como el valor 

mínimo para continuar el procedimiento de análisis (Tabla 3). 

 

Tabla 3. Resultados obtenidos del Método de Regresión Lineal Múltiple. Nota: * Cuando dice 9 o 10 

refiere a las variables independientes que presentaron valores de VIF menores a 7.5. 

 

En los Anexos 2 a 5 se presentan los resúmenes estadísticos obtenidos en Rstudio.  

 

Posteriormente, se analizan los residuos de cada uno de los modelos. La gráfica de valores 

residuales vs valores ajustados muestra que ninguno de los modelos cumple con el supuesto 

de linealidad, ya que se observa una tendencia hasta un umbral de 1.9 -aproximadamente- 

luego una dispersión alrededor del eje cero. Las Figuras 14 a 17 presentan estas gráficas.  

OLS 

Métricas Lineal Exponencial Gaussiano Esférico 

Variables* 9 9 10 10 

R2 0,34 0,36 0,32 0,31 

R2 ajustado 0,33 0,34 0,31 0,31 
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Figura 14. Gráfica de residuos vs. ajustes (Modelo Lineal) 

 

 
Figura 15. Gráfica de residuos vs. ajustes (Modelo Gaussiano) 
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Figura 16. Gráfica de residuos vs. ajustes (Modelo Exponencial) 

 

 

 
Figura 17. Gráfica de residuos vs. ajustes (Modelo Esférico) 
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Para el análisis del supuesto de normalidad se utilizan las pruebas estadísticas Shapiro – 

Wilks y Kolmogorov - Smirnov. La Tabla 4 presenta los resultados obtenidos. 

 

El p-valor obtenido mediante la prueba Shapiro - Wilks presenta un valor inferior al valor de 

significancia de 0.05, por lo cual en todos los modelos se rechaza la hipótesis nula. El p-valor 

obtenido por la prueba Kolmogorov - Smirnov reafirma el rechazo de la hipótesis nula en 

todos los modelos, al estimar que los residuos no provienen de una distribución normal.  

 

Tabla 4. Resultados de la prueba Kolmogorov – Smirnov (KS) y Shapiro – Wilks (W) en cada 

modelo. 

 

La autocorrelación de los residuos se evalúa con la prueba I Moran. En los cuatro modelos se 

encuentra un p-valor observado inferior al esperado, por lo cual se rechaza la hipótesis nula 

de residuos aleatorios (< 2.2e-16). Por lo cual, es posible afirmar que los residuos presentan 

autocorrelación espacial.  

Tabla 5 . Resultados de la prueba I Moran para cada modelo.  

 

En resumen, el conjunto de residuos de los modelos de regresión propuestos no presenta 

linealidad, no presenta una distribución normal y presenta autocorrelación espacial, lo cual 

sugiere la posibilidad de considerar un método de Regresión Ponderada Geográficamente.

Modelo KS P-value W P-value 

Lineal 0.987 0.0000 0.061 0.0000 

Gaussiano 0.990 0.0000 0.059 0.0000 

Exponencial 0.987 0.0000 0.061 0.0000 

Esférico 0.992 0.0000 0.059 0.0000 

Modelo I Moran Expectation S.D. P-value 

Lineal 0.23 -0.00077 463.72 < 2.2e16 

Gaussiano 0.19 -0.00075 389.63 < 2.2e16 

Exponencial 0.23 -0.00077 465.65 < 2.2e16 

Esférico 0.19 -0.00077 381.22 < 2.2e16 
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Regresión Ponderada Geográficamente  

El método de Regresión Ponderada Geográficamente (GWR) fué ejecutado con los valores de los lotes generados por las diferentes funciones de 

Kriging, la selección de variables independientes que no presentaban multicolinealidad, los parámetros de distancia fija y adaptativa y de 

ponderación local -Kernel- exponencial y gaussiano. La Tabla 6 presenta un resumen de los resultados obtenidos. En los Anexos 5 a 21 se 

presentan las salidas obtenidas en Rstudio. 

 

GWR 

Parámetros Lineal Exponencial Gaussiano Esférico 

Distancia Fija Fija 

Adapta

tiva 

Adaptativ

a Fija Fija 

Adapta

tiva 

Adaptat

iva Fija Fija 

Adapta

tiva 

Adapta

tiva Fija Fija 

Adapta

tiva 

Adapta

tiva 

Kernel 

Gaussi

ano 

Expone

ncial 

Gaussi

ano 

Exponen

cial 

Gaus

siano 

Expone

ncial 

Gaussi

ano 

Expone

ncial 

Gaussi

ano 

Expone

ncial 

Gaussi

ano 

Expone

ncial 

Gaussi

ano 

Expone

ncial 

Gaussi

ano 

Expone

ncial 

Variables* 9 9 9 9 9 9 9 9 10 10 10 10 10 10 10 10 

R2 0.65 0.66 0.81 0.77 0.66 0.65 0.81 0.77 0.61 0.61 0.76 0.72 0.59 0.60 0.77 0.73 

R2 Ajustado 0.65 0.66 0.80 0.76 0.66 0.65 0.80 0.77 0.60 0.60 0.76 0.77 0.59 0.60 0.77 0.73 

 

Tabla 6. Modelos de Regresión ponderada Geográficamente (GWR). Nota: * Cuando dice 9 o 10 refiere a las variables independientes que presentaron 

valores de VIF menores a 7.5. 
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Entre los estadísticos más utilizados para evaluar los modelos de GWR, también se encuentra el R2 

Local. Este indicador, mide la capacidad explicativa de la relación entre la variable dependiente e 

independientes, según los parámetros de distancia y función de ponderación local o Kernel. 

 

Los mapas de R2 Local obtenidos muestran la capacidad explicativa del método utilizado en 

diferentes ubicaciones. Así, se encuentra un patrón de agrupamiento espacial en los valores de ajuste, 

lo cual demuestra que la relación entre las variables independientes y la variable dependiente no es 

constante en toda la región de estudio. 

 

Con lo cual, es posible mencionar que la mayor capacidad explicativa de este método se encuentra en 

zonas residenciales de media y baja densidad. Inversamente, la menor capacidad explicativa, se 

encuentra en las centralidades de mayor densidad, asociadas a usos comerciales y administrativos. 

 

En las zonas con valores más altos de R2 Local, las variables que presentan mayor incidencia son: 

Distancia a Barrios Populares, Distancia a Espacios Verdes y Distancia a Paradas de Colectivo. Las 

Figuras 18 a 21 se presentan los mapas de R2  y los parámetros de distancia y kernel propuestos.  
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Figura 18. Mapas de R2 Local (Modelo lineal) 
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Figura 19. Mapas de R2 Local (Modelo Gaussiano) 
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Figura 20. Mapas de R2 Local (Modelo Exponencial) 
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Figura 21. Mapas de R2 Local (Modelo Esférico) 
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Discusiones 

En primer lugar, se emplearon las cuatro funciones de Kriging Ordinario disponibles en el 

complemento Smart-Map de QGIS -Lineal, Gaussiano, Exponencial y Esférico-, realizando 

12 interpolaciones, que obtuvieron diferentes valores de R2 y RMSE. Luego, se eligió el 

mejor resultado obtenido por cada una de las funciones como variable dependiente de los 

métodos de regresión. La función que encuentra el mayor grado de ajuste es la Gaussiana, 

con un R2 0.86 de y un RMSE de 432608,51, seguida por la Lineal, con un R2 de 0.83 y un 

valor similar de RMSE. Si estos resultados se comparan con los obtenidos por Marín et al. 

(2021) se encuentra que ambas funciones encuentran un buen grado de ajuste, no obstante, la 

función de Hole Effect es la recomendada por los autores. Esta última no ha sido probada por 

no encontrarse disponible bajo software libre. 

 

Los modelos de Regresión Lineal Múltiple (OLS), fueron procesados con los valores 

obtenidos de las funciones de Kriging – como variable dependiente- y 12 variables 

independientes, tomadas de la bibliografía consultada. A partir de un análisis de 

multicolinealidad -gráfico y mediante el estadístico VIF-, se excluyeron las variables 

Distancia a Red Eléctrica, Distancia a Basurales, Área y Distancia a Red Cloacal en los 

modelos que utilizan los valores de las funciones Lineal y Exponencial como variable 

dependiente, mientras que en los modelos que utilizan los valores de las funciones Gaussiana 

y Esférica, se excluyeron las variables Distancia a Red Eléctrica, Distancia a Basurales y 

Distancia a Red Cloacal. Si bien la variable vinculada a basurales no se encuentra en los 

trabajos revisados, las variables de red – eléctrica y cloacal - sí se incluyen en diferentes 

estudios (Ortiz et al. 2015; Arias et al., 2017; Ronconi et al., 2018). En estos trabajos, los 

autores obtienen valores de R2 ajustado superiores a 0.60, mientras que, en el presente 

trabajo, el modelo con mayor capacidad explicativa es el que utiliza los valores obtenidos por 

la función Exponencial como variable dependiente, con un R2 ajustado de 0.34. Un análisis de 

sus coeficientes destaca la importancia de las variables Distancia a Centros de Salud, 

Distancia a Espacios Verdes y Distancia a Barrios Populares como explicativas del valor de 

suelo. Esta última variable se omite o bien no es representativa para los trabajos antes 

mencionados.  

 

A partir de los resultados obtenidos, es posible concluir que el conjunto de residuos de estos 

modelos de regresión no presenta linealidad, no presenta una distribución normal y encuentra 

autocorrelación espacial. Estas características, permitieron explorar un método de regresión 

que considere la variabilidad espacial en el área de estudio. 
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Así, los resultados muestran un mejor desempeño del método de Regresión Ponderada 

Geográficamente (GWR), lo cual coincide con lo mencionado por Cardozo et al. (2012) y 

Montes Galbán (2021), quienes destacan la superioridad de este método en presencia de 

autocorrelación espacial. En el artículo de Cardozo et al., utilizando el método GWR se 

obtiene un R2 global ajustado de 0.70 frente a un R2 ajustado de 0.56 en el método OLS. 

Asimismo, en el artículo de Montes Galbán se obtiene un R2 global ajustado de 0.66 

utilizando el método GWR, frente a un R2 ajustado de 0.48 en el método OLS. En este 

trabajo, los resultados obtenidos mediante el método GWR difieren, en primer lugar, según 

los modelos de Kriging con los que se estimaron los valores de los lotes vacantes, luego por 

parámetros propios del método GWR, como la distancia y la ponderación kernel utilizada. De 

un total de 16 pruebas ejecutadas, se obtuvieron dos modelos que presentan los mejores 

resultados. El primero, utiliza los valores obtenidos por el modelo de Kriging Exponencial, 

con un parámetro de distancia fija y de kernel exponencial. Este modelo, obtuvo un R2 global 

ajustado de 0.65. El segundo, utiliza los valores obtenidos por el modelo de Kriging 

Exponencial, con parámetros de distancia adaptativa y de kernel gaussiano. Este modelo, 

obtuvo un R2  global ajustado de 0.80.  

 

Por lo cual, este último modelo explica, a nivel global, el 80% de variabilidad en la variable 

dependiente. Las zonas con mejores valores de R2 local, corresponden a áreas residenciales 

por fuera de las centralidades. En estas zonas, las variables independientes que presentan 

mayor incidencia son Distancia a Barrios Populares, Distancia a Espacios Verdes y Distancia 

a Paradas de Colectivo. No obstante, se encuentra un porcentaje no explicado a nivel global 

por las variables incluidas en este trabajo (aproximadamente del 20%), lo cual puede 

corresponder a situaciones propias de un partido con un importante crecimiento poblacional.  
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Conclusiones 

Este trabajo fue realizado enteramente con software libre, empleando datos abiertos y 

siguiendo metodologías respaldadas por diferentes investigaciones, con lo cual se obtuvo un 

flujo de trabajo replicable a cualquier territorio. 

 

En particular, el uso de complementos como el Smart-Map en QGIS, originalmente diseñado 

para su aplicación en el ámbito de la agronomía, abre una posibilidad en su aplicación al 

análisis de fenómenos urbanos tales como la estimación en el valor de lotes vacantes. A su 

vez, en este trabajo se implementa el método GWR o de Regresión Geográficamente 

Ponderada -comúnmente utilizado en el software de licencia ArcGis-, que actualmente ha 

sido implementado en el lenguaje R (paquete GWModel), lo cual facilita su ejecución en 

múltiples casos de estudio. En síntesis, la disponibilidad de este conjunto de herramientas 

reafirma la posibilidad de realizar trabajos de calidad, rigurosos y reproducibles utilizando 

recursos accesibles a la comunidad.   

 

Los resultados obtenidos, reafirman la importancia de considerar la variabilidad espacial al 

establecer modelos que expliquen la estructura de precios en lotes vacantes. En futuros 

trabajos, pueden incluirse otras características vinculadas a la dinámica de urbanización, 

como obras públicas y privadas, superficie construida y potencial de construcción, inmuebles 

en venta y alquiler, o bien variables como la percepción ciudadana y la situación dominial del 

lote, que reconoce -o no- su legalidad en el mercado inmobiliario. 
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Anexos 

 

Anexo 1. Matriz de dispersión. 
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Anexo 2. Resultado del análisis de Regresión Lineal Múltiple (OLS) (Modelo lineal) 
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Anexo 3. Resultado del análisis de Regresión Lineal Múltiple (OLS) (Modelo gaussiano) 
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Anexo 4. Resultado del análisis de Regresión Lineal Múltiple (OLS) (Modelo exponencial) 
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Anexo 5. Resultado del análisis de Regresión Lineal Múltiple (OLS) (Modelo esférico) 
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Anexo 6. Resultados del análisis de Regresión Ponderada Geográficamente (GWR). Modelo Lineal, 

distancia fija y Kernel Gaussiano. 
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Anexo 7. Resultados del análisis de Regresión Ponderada Geográficamente (GWR). Modelo Lineal, 

distancia fija y Kernel Exponencial. 
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Anexo 8. Resultados del análisis de Regresión Ponderada Geográficamente (GWR). Modelo lineal, 

Distancia adaptativa y kernel gaussiano. 
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Anexo 9. Resultados del análisis de Regresión Ponderada Geográficamente (GWR). Modelo Lineal, 

Distancia adaptativa y kernel exponencial. 
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Anexo 10. Resultados del análisis de Regresión Ponderada Geográficamente (GWR). Modelo 

gaussiano, Distancia fija y kernel gaussiano. 
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Anexo 11. Resultados del análisis de Regresión Ponderada Geográficamente (GWR). Modelo 

gaussiano, Distancia fija y kernel exponencial. 
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Anexo 12. Resultados del análisis de Regresión Ponderada Geográficamente (GWR). Modelo 

gaussiano, Distancia adaptativa y kernel gaussiano. 
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Anexo 13. Resultados del análisis de Regresión Ponderada Geográficamente (GWR). Modelo 

gaussiano, Distancia adaptativa y kernel exponencial. 
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Anexo 14. Resultados del análisis de Regresión Ponderada Geográficamente (GWR). Modelo 

exponencial, Distancia fija y kernel gaussiano. 
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Anexo 15. Resultados del análisis de Regresión Ponderada Geográficamente (GWR). Modelo 

exponencial, Distancia fija y kernel exponencial. 
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Anexo 16. Resultados del análisis de Regresión Ponderada Geográficamente (GWR). Modelo 

exponencial, Distancia adaptativa y kernel gaussiano. 
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Anexo 17. Resultados del análisis de Regresión Ponderada Geográficamente (GWR). Modelo 

exponencial, Distancia adaptativa y kernel exponencial. 
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Anexo 18. Resultados del análisis de Regresión Ponderada Geográficamente (GWR). Modelo 

esférico, Distancia fija y kernel gaussiano. 
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Anexo 19. Resultados del análisis de Regresión Ponderada Geográficamente (GWR). Modelo 

esférico, Distancia fija y kernel exponencial. 
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Anexo 20. Resultados del análisis de Regresión Ponderada Geográficamente (GWR). Modelo 

esférico, Distancia adaptativa y kernel gaussiano. 
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Anexo 21. Resultados del análisis de Regresión Ponderada Geográficamente (GWR). Modelo 

esférico, Distancia adaptativa y kernel exponencial. 

 

 
 


