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Resumen

Las plataformas digitales como Airbnb y HomeAway han crecido de manera significativa en los tltimos
anos en el mercado de alojamiento turistico en Bogota. El presente trabajo analiza el comportamiento
de la tasa de ocupacién, el niimero de propiedades y el ingreso total que reciben estos alojamientos por
barrio, tomadas como variables dependientes, a través de modelos de regresién Beta, Poisson y Gamma
espacio-temporales Bayesianos, para estimar y caracterizar posibles dindmicas de este mercado en el
sector turistico de la ciudad entre el ano 2015 y 2019. El estudio encuentra correlacion lineal espacial y
temporal entre las variables dependientes y las independientes en los anos evaluados, especialmente en
los barrios ubicados en las localidades de Chapinero, Teusaquillo, Santafé y Candelaria.

Palabras clave: Estadistica espacial, Modelos Espacio Temporales, Modelo de Regresion Beta, Modelo
de Regresion Poisson, Modelo de Regresién Gamma, Estadistica Bayesiana.

1. Introduccion

De acuerdo con los resultados obtenidos en la Encuesta Viajeros de Bogotd! para el afio 2019, Bogoté
fue visitado por 12,462,731 turistas, de los cuales 1,904,457 eran de origen internacional y 10,558,274
turistas de origen nacional, convirtiéndose en el principal destino al que se viaja en Colombia (Instituto
Distrital de Turismo, 2020). Para el ano 2020, el ndimero de Prestadores de Servicios Turisticos - PST
con Registro Nacional de Turismo - RNT vigente a corte de junio de 2020 fue de 4,052, de los cuales el
17 % fueron alojamientos lo que evidencia que la ciudad es el principal centro del pafs en oferta turistica
(Instituto Distrital de Turismo, 2020). Por estas razones, y por la posicién privilegiada que tiene en el
sector se hacia necesario analizar las posibles alternativas de hospedaje que se implementan en Bogota
para conocer si existe correlacion entre variables relevantes de este mercado con otras de tipo espacial y
temporal, y asi, intentar de entender las preferencias de los turistas en la ciudad.

AirBnB? nacié en el afio 2008 en la ciudad de San Francisco, Estados Unidos, debido al sobrecupo
hotelero que existia en una convencién, optandose por rentar habitaciones de residencias no turisticas
para cubrir la demanda; es una plataforma que ofrece espacios para hospedarse en ambientes distintos a
los hoteles tradicionales; los anfitriones crean las reglas de estadia, establecen el precio y agregan fotos
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del inmueble en la plataforma, mostrando las ventajas y beneficios del inmueble. El huésped tiene una
amplia variedad de opciones, entre una cama individual a una casa o condominio, pero tambien puede
optar por alojamientos no tradicionales como casas rodantes o campings; el anfitrién, después de analizar
los datos del cliente, decide rentar el inmueble o no hacerlo (Gallagher,2018); la plataforma ofrece un
seguro por incidentes, por lesiones o dafios de la propiedad, pero no ofrece ningun tipo de cobertura
para los huéspedes, quienes pueden ver calificaciones de otros para escoger la residencia como manera de
asegurarse del lugar que quieren rentar. Airbnb ofrece la experiencia de vivir como un local, conocer a
los anfitriones, en caso de que se desee, ademds de hacer habitos tradicionales del lugar que se visite, e
incluso vestir a la usanza del pais o regién.

Con sede en Austin, Texas, HomeAway fue creado en el ano 2006 y opera de la misma manera que
Airbnb, con la excepcién de que ofrece principalmente alquileres de propiedades completas, por otro
lado, se cobra una tarifa anual por suscripcién, y la tarifa de alquiler es levemente mayor a la de Airbnb,
esto hace que haya una menor y mas selectiva oferta, lo que puede resultar atractivo para los anfitriones
(Pagina Oficial HomeAway, 2020).

En Colombia las plataformas de este tipo no estan reguladas y no son consideradas dentro del Registro
Nacional de Turismo-RNT, sin embargo, y dado el nimero de establecimientos que existen en el pais, son
relevantes para evaluar su efecto en el turismo nacional. Segiin la plataforma airdna® que reune bases de
datos histodricos e informacion tanto de Airbnb como de HomeAway en varios paises, regiones y ciudades
del mundo, existen mas de 30 mil alojamientos entre activos e inactivos en Bogota. Estas plataformas
estarian activas con mayor fuerza desde el ano 2015, pero existirian desde el ano 2009.

En este trabajo se implementan 3 modelos espacio-temporales Bayesianos con datos de drea para esti-
mar las variables dependientes: tasa de ocupacién, total de ingresos pagados en alquiler y nimero de
propiedades por barrio, de las plataformas de alojamiento Airbnb y HomeAway en Bogota entre el ano
2015 y 2019, con el propésito de caracterizar el mercado de alojamientos alternativos de la ciudad y
establecer si existe correlacién con otras variables, con el espacio (barrio) y el tiempo (medido en los 5
anos planteados). La implementacién de modelos estocésticos se realiza dado que es un anédlisis de un
conjunto de variables aleatorias que dependen de parametros y estéan ligadas en el tiempo y el espacio, por
esto la estimacién debe realizarse con modelos diferentes a los tradicionales como los OLS?, ademaés, los
modelos incluyen 6 variables explicativas que pueden ayudar a entender la correlacién con las variables
analizadas.

En el turismo se conocen algunos trabajos donde se analizan patrones de demanda a través de analisis
espacio-temporales utilizando pruebas de autocorrelacién espacial (Andersson y Hoffmann,2008; Deller,
2010; Liljenstolpe, 2011; Batista et al., 2018), otros trabajos utilizan estimaciones de densidad de Kernel
y analisis de distancias euclideanas utilizando imagenes satelitales(Sun et al.2013; Caldeira y Kastenholz,
2015; Niavis, 2020; Naimat, Wanggen y Shui,2020), técnicas geoestadisticas de patrones puntuales (Chen
et. al,2013), modelos de panel espacial dindmico, modelos de promedio mévil autorregresivo espacio-
temporal (STARMA) (Yang y Zhang, 2019) y utilizando ubicacién de teléfonos mdéviles para rastrear el
movimiento de los turistas (Chen et al., 2018).

En el caso de los modelos espacio-temporales Bayesianos se conocen trabajos aplicados en el mercado
de alojamiento y urbanismo (Sanchez, 2008; Gordziejezuk y Lucero, 2019; Xin, Zuolin y Rui, 2019), en
el caso de la implementacién de Aproximaciones de Laplace Integradas Anidadas (INLA) se observan
trabajos que analizan la demanda y la eleccién de destinos turisticos (Zhang et al.,2018).

3La cual realiza andlisis de Alquiler a corto plazo,https://www.airdna.co/
4Término en ingles para el concepto de Minimos cuadrados ordinarios (OLS) es la técnica de regresién mas conocida y
basica en las que se correlacionan variables dependientes e independientes de manera lineal.
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El presente trabajo se divide en 4 secciones, la primera, introductoria y conceptual; en la segunda, se
presentan los modelos de regresion Beta, Poisson, Gamma y otros aspectos relevantes como la estadistica
espacial y estadistica Bayesiana; la tercera, plantea la metodologia espacio-temporal Bayesiana con INLA
y la cuarta presenta los resultados practicos con datos de Airbnb y HomeAway en Bogota entre los anos
2015 a 2019, tomando a los barrios catastrales como los datos de area a analizar.

1.1. Conceptualizacion

Desde su creacién Airbnb se ha extendido a 191 paises, y ofrece mas de 4 millones de alojamientos
superando a las principales marcas de hoteles combinadas. Existen varios estudios de plataformas digitales
de alojamiento en ciudades turisticas a nivel mundial, incluso se han creado péaginas que de forma
gratuita muestran la competencia con el mercado de viviendas residenciales tales como Inside Airbnb
(InsideAirbnb, 2019), evidenciando que el mercado de Airbnb no se reduce al componente vacacional
sino que tambien puede captar huéspedes que desean quedarse periodos mas largos, que es mas comodo
paro los clientes sin codeudores o altos niveles de documentacién, asi el precio final sea més costoso.

En Colombia son escasas las investigaciones sobre el impacto de dichas plataformas en la hoteleria formal
y en las caracteristicas de la economia turistica de las ciudades, e incluso en el mercado de arrendamientos
para residentes. A finales del afio 2017 la Asociacién Hotelera y Turistica de Colombia (Cotelco), publicé
el primer estudio sobre el impacto de Airbnb en el mercado de alojamiento turistico en Bogota, Cali
y Cartagena buscando observar la relacién entre el mercado de alojamiento formal y los alojamientos
informales anunciados a través plataformas digitales; se denominan asi, porque no estan inscritos en el
ordenamiento territorial, no estd garantizada la seguridad del cliente ni la calidad del destino, también
se critica el efecto sobre la contratacion de personal en los hoteles y el pago de tributaciéon desigual
con alojamientos formales entre otras caracteristicas (Ladevi, 2017); de acuerdo a ese estudio en Bogotd
donde se realiza un anélisis estadistico descriptivo, entre mayo de 2015 a abril de 2017 se reportaron méas
de 11.000 propiedades de las cuales 6.761 generaron ingresos y se registra una tasa de ocupacién del 20 %
e ingresos de US$ 13.771.951, donde la mayorfa de los alojamientos eran apartamentos y habitaciones
(Ladevi,2017); también hay portales que realizan experimentos con los datos de Airbnb para desarrollar
ejercicios de aprendizaje de méquinas o aprendizaje profundo e incluso mineria de datos y andlisis de
datos espaciales (Pdgina web medium, 2018). Empero, son necesarios los estudios de inferencia estadistica
a través de modelos de regresion con datos de este tipo de plataformas de alojamiento para conocer mas
sobre el efecto en el mercado turistico de la ciudad, y si es posible que exista una correlacién espacio-
temporal con variables determinantes de este tipo de alojamiento, temas que no se han tratado con
profundidad.

En este trabajo se desarrollard un modelo de regresion Beta espacio temporal Bayesiano tomando como
variable dependiente la ocupacion hotelera, siendo esta, una proporcioén o tasa resultado del cociente entre
los dias reservados sobre los dias que el alojamiento esta disponible.Por otro lado, se plantea realizar un
modelo de regresién Poisson espacio temporal Bayesiano, donde se pueda caracterizar el comportamiento
del nimero de propiedades por barrio, y las posibles zonas donde haya una mayor correlacién con la
ubicacién y periodos anteriores. También se implementa un modelo de regresién Gamma espacio temporal
Bayesiano, para estimar los ingresos totales por barrio que pagaron los huéspedes durante los dias que
pernoctaron al ano, es decir, el total de los ingresos que se cancelaron en los Airbnb y HomeAway por
cada barrio, estableciendo el comportamiento de las ganancias y las variables que correlacionadas con
los precios.

Como el andlisis tiene un componente espacial, se implementa el calculo del indice de Moran para
medir la correlacion espacial entre los barrios respecto a las variables analizadas, tasa de ocupacion,
ingresos totales y cantidad de propiedad. Para delimitar los vecindarios se utiliza una matriz de pesos
espaciales, determinando cudles y cuantas observaciones cercanas a cada barrio conforman el vecindario.
En los modelos de regresion, esta matriz permite estudiar las relaciones entre las variables medidas y la
estructura espacial de las propiedades en la ciudad.
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2. Marco teodrico y revision literaria

2.1. Indice de Moran

En el indice de Moran se mide la autocorrelacién espacial basada en las ubicaciones y los valores de las
variables al mismo tiempo. En este caso, dado un conjunto de barrios y un atributo asociado el indice si
el patrén estd agrupado, disperso o es aleatorio (Moran, 1950) por medio de valores que oscilan entre +1
v —1, en donde +1 indica autocorrelacién positiva perfecta, —1 expresa autocorrelacion negativa perfecta
y un valor 0 muestra la presencia de patrones completamente aleatorios en su distribucién espacial, lo
cual se expresa de la siguiente manera:

_ ny,; Ej wi;(Y; _Y)(Yj ~Y)

B ST S SN e O

(1)

donde n es el nimero de unidades geograficas en el mapa (barrios de Bogotd); w;;, es la matriz de
distancia que define si las dreas geograficas ¢ y j son contigiias o no, Y; es la variable de interés (para este
caso: la tasa de ocupacién, el total de ingresos y la cantidad de propiedades por barrio), y Y es la media
de la variable de interés. La hipotesis de la prueba establece que cuando: Hy : Indice Moran = 0 entonces
no existe autocorrelacion espacial, es decir, hay una distribucion aleatoria de la variable de interés en
el espacio geografico comprendido por los barrios, esto se identifica cuando el valor p es superior 0.05.
La hipdtesis alternativa es H; : Indice Moran # 0 en la cual se rechaza la hipdtesis nula y su valor p
es igual o menor a 0.05, lo que significa que los barrios segtin las variables de interés estan agrupados o
dispersos, pero no de forma aleatoria, es decir, que no hay evidencia estadistica para aceptar la hipétesis
nula (Hidalgo, 2019).

La prueba presenta bajo el modelo nulo donde los Y; son independientes e identicamente distribuidas
(ii.d.) que IM tiene una distribucién asintéticamente normal con media —1/(n — 1) (Banerjee et al.,
2004), y una varianza de la forma:

~ n?*(n—1)S; —n(n—1)S; — 253
N (n+1)(n—1)282

Var(IM) (2)

donde, Sy = Zi# wij, S1 = Z#j(w%‘j +wji)? y Se = Ek(zj W —I—Zj wy;)?. El uso del IM de Moran
se utiliza como una medida exploratoria en este trabajo, y no como una prueba de significancia espacial
ni como un método para complementar las mediciones Bayesianas.

2.2. Modelo de Regresion Beta

El anélisis de variables continuas que tienen como dominio el intervalo (0,1), son importantes debido a
la existencia de una variada cantidad de mediciones relacionadas con la construccién de indices o tasas.
Cepeda (2001) y Ferrari & Cribari-Neto (2004) proponen la distribucién Beta como alternativa para
modelar variables continuas en intervalo de forma cldsica, mientras que Cepeda y Gamerman (2005), lo
hacen desde el enfoque Bayesiano.

Ferrari y Cribari-Neto (2004) proponen la estimacién por métodos clsicos basados en maxima verosimi-
litud, siguiendo la metodologia de los Modelos Lineales Generalizados-MLG. Se proponen luego modelos
no lineales doblemente generalizados con Simas (2010) y Cuervo y Achcar(2010); Cepeda (2001) y Cepeda
y Gamerman (2005) desde la alternativa Bayesiana proponen una reparametrizacién de la Distribucién
Beta en funcién de su media p y dispersién ¢ donde la limitante se presenta en funcién de la interpre-
tacion del parametro ¢; mas adelante, los modelos con supuestos de correlacién espacial son propuestos
por Cepeda-Garrido et al.(2011) y recientemente se han presentado modelos de efectos fijos e incluso
modelos mixtos para estructuras de datos mas complejas (Gutierrez, 2014).
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En el método Bayesiano propuesto por Cepeda-Cuervo (2001) para ajustar los modelos de regresién Beta,
se obtienen muestras de la distribucién posterior a partir de las distribuciones condicionales posteriores de
dos bloques de parametros, uno de la media, y otro del parametro de dispersién, asumiendo distribuciones
previas normales para los pardmetros de regresién de dispersién y media (Cepeda y Gamerman, 2005).
Las distribuciones posteriores condicionales son desconocidas y analiticamente no se podria abordar; por
lo tanto, se aplican métodos computacionales como el algoritmo de Metropolis Hastings, el MCMC?® y el
método INLA, el cual se presenta mas adelante.

Una variable aleatoria continua y que asume valores en el intervalo (0,1) y sigue una distribucién condi-
cional Beta con una funcién de densidad de probabilidad de la siguiente forma:

F(p + q) p—1

fylp.q) = NOINOL (1—y)it, 0<y<l, (3)

donde p,q > 0 y I'(.) denota la funcién gamma. Con la reparametrizacién de la distribucién Beta como
una funcién de la media, p = E(Y) y el pardmetro de precisién® ¢ = p+ ¢. La funcién de densidad Beta
se puede reescribir como:

FOlou) = ooty - oy <, (@

donde, i = p/(p+ q) (Ferrari y Cribari-Neto, 2004). En esta re-parametrizacién, p = u¢, ¢ = ¢p(1 —p) y
o? = % A diferencia de la distribucién gaussiana, la varianza depende de la media, que se traduce
en varianza maxima en el centro de la distribucién y minima en los bordes, para respaldar la naturaleza

truncada de la distribucién Beta.

Después de la reparametrizacién Be(u, ¢), un conjunto dado de observaciones o muestra aleatoria
Y1, ..., Yn, que representan proporciones, puede relacionarse con un conjunto de covariables y funcio-
nes utilizando un enfoque similar al modelo lineal generalizado, con la siguiente funcién de enlace, que
asume el pardmetro de precisién como constante:

9(us) = X8 =m;, (5)

donde, B = (B1,...8:)T es un vector k x 1 de pardmetros de regresién desconocidos, asumiendo que
kE<n; X; = (i1, zix)T es el vector de k covariables y n; es un predictor lineal que se puede expresar,
1; = B1xi1 + ... + Brxik- En el programa estadistico R en la libreria INLA se utiliza la funcién de enlace
logit como primera opcidn, la cual es usada para el desarrollo del modelo en este trabajo. La funcién de
la log-verosimilitud es 1(3, ) = >, Li(wi, @), de la siguiente forma,

Upi, @) = logl'(¢) — logT' (i¢) — logl' (1 — pi)$) + (i — Dlogy; + [(1 — pi)¢ — log(1 — y;),  (6)

el pardmetro u = g~ (X! 3) puede ser interpretado como como una funcién de 3 y la estimacién de los
parametros se realiza por el método de Maxima verosimilitud.

Una extensién del modelo empleada por Smithson y Verkuilen (2006) e introducida formalmente por
Simas et al. (2010) es el modelo de regresién Beta de dispersién variable. En este modelo, el pardmetro

5Por sus siglas en inglés, Markov Chain Monte Carlo, los cuales son una clase de métodos computacionales para extraer
muestras de la distribucién posterior articular. Estos métodos se basan en la construccién de una Cadena de Markov
con distribucién estacionaria la distribucién posterior. Por lo tanto al muestrear repetidamente esta cadena de Markov,
se obtienen muestras de la distribucién posterior conjunta después de varias iteraciones, para la inferencia bayesiana
tradicionalmente se utilizan el algoritmo Metropolis-Hastings y el muestreo de Gibbs.

6El pardmetro ¢ se conoce como pardmetro de precisién ya que, para un p fijo, cuanto mayor ¢ menor es la varianza de
y; esto significa que ¢! es el pardmetro de dispersién
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de precisién no es constante para todas las observaciones, sino que se modela de manera igual al parametro
de la media. Mds especificamente con una distribucién condicional, y; ~ Be(u;, ¢;) independientemente,
i=1,...,n,y

g1 (i) = mi = X[ B, (7)

92(¢s) = 120 = 2], (8)
donde, B = (B1, ..., Br)T, v = (41, ..., )T, k+h < n, son el conjunto de coeficientes de regresién en las dos
ecuaciones, 11; y 12; son los predictores lineales, y X; y Z; son los vectores de las covariables. Como antes,
ambos vectores de coeficientes son estimados por maxima verosimilitud, simplemente reemplazando ¢
por ¢; en la ecuacién 5. En la propuesta desarrollada por Cepeda-Cuervo (2001), g1 es una funcién logit
y g2 una funcién exponencial.

2.3. Modelo de Regresiéon Poisson

McCullagh y Nelder (1989) desarrollan los modelos lineales generalizados, donde incluyen a la Regresién
Poisson como un caso especial. Hinde & Demetrio (2007) y Morales & Lépez (2008) proponen formas de
sortear los problemas de sobredispersiéon e implementan pruebas. La distribuciéon Poisson condicional se

establece de la siguiente forma:

Y

Fluilh) = %ezm—m ()

Para las respuestas, y; = 0,1,2..., donde A > 0, es el valor esperado y la varianza de y, las cuales se
escriben dadas como: = \y o2 = \.

La media esta vinculada al predictor lineal por:

donde E > 0 es una constante conocida y Inp; = XI'8 + u; donde u; ~ N(0,02). El modelo de la
regresion Poisson con distribucién condicional puede ser especificado de la siguiente forma:

f(yi|Ai) ~ Poisson(\;) (11)

donde el parametro de la distribucién \; sigue una distribucién log normal, con k x 1 vector de covariables
X, v k x 1 vector de pardmetros 8 dada la funcién de enlace es:

In(N\;) =In(E;p;) (12)

de esta forma,

In () = In (E;) + In (p;)

donde,

In(p;) = Po+ L1 X1 + ... + BuXy

Para este modelo la funcién de verosimilitud estd dada de la siguiente forma:
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T eap(—A) AT

Uy, Xil\i) = H B (13)
i=1
entonces,
Uyi, XilAi) Hexp (yiln () = A —wi!) (14)

1yi, Xi|Ai) Hea:pyzln )+ Bo + B1+ -+ Bn) — (Eilexp(Bo + B1 + - + Bn)) — vi!)

la interpretacion de los coeficientes se realiza a través de la funcién exponencial: elevando el intercepto
Bo se muestra el recuento promedio de eventos en el drea o periodo bajo estudio. De manera similar,
exponenciar el genérico 3, devuelve el cambio en el promedio de y; cuando X,, cambia en una unidad.

2.4. Modelo de Regresion Gamma

McCullagh y Nelder (1989) proponen el pardmetro de media, y se considera constante el pardmetro
de forma. Por otro lado, Cepeda y Cuervo (2001), Cepeda y Gamerman (2005) proponen una estruc-
tura de regresién para la media y para el pardmetro de forma simultdneamente, es decir, doblemente
generalizados, implementando una metodologia de maxima verosimilitud y bayesiana.

Una variable aleatoria Y sigue una distribucion Gamma si la funcién de densidad de probabilidad esta
dada por:
)\ozyaflef)\y

W, 0 <y < o0, (15)

flyla, A) =
donde a, A > 0; con esta notacién la media y la varianza de Y estdn dadas por, E(Y) = a/\, y
Var(Y) = a/\? = u?/a.

Con la reparametrizacién de la distribucién Gamma como una funcién de la media, up = E(Y), y el
pardmetro de forma a dado que A = o/, se puede escribir la funcién de densidad como,

1

fylp, o) = () (O;‘y)a exp(—ay/p) (;) ; 0 <y < oo, (16)

Sea Y; ~ G(u;, ), i = 1,...,n, una muestra aleatoria de tamafio n. En el modelo de regresién Gamma
con parametro de forma a constante, se define el siguiente modelo:

g(pi) =mi = X['B, (17)

donde g es la funcién de enlace, 8 = (Bo, ..., 8,)" es el vector de los pardmetros de la regresién, X; son
las covariables y 7; es un predictor lineal.
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Las funciones de enlace habituales en la regresién Gamma son: la funcién logaritmica, g(p) = log(u); la
funcién de identidad, g(u) = p; y la funcién inversa g(p) = 1/p. En los modelos lineales generalizados, el
enlace candnico para la media es la funcién inversa. Una extension de los modelos de regresién gamma se
propone en Cepeda y Cuervo (2001), donde el pardmetro de forma no es constante y se modela siguiendo
una estructura de regresién, de la siguiente formas:

g(pi) = mi =z (18)

h(ei) = ot = 2y (19)

donde g y h son funciones de enlace, 8 = (8o, ...,0p)" vy v = (Y0, .-, %) con p+ h < n, son respectiva-
mente, utilizando en ambos casos, una funcién logaritmica; los vectores de pardametros de la media y del
parametro de forma; x; y z; son respectivamente, la media y la forma de las variables explicativas, n1; y
72; son los predictores lineales.

Cepeda y Cuervo (2001) proponen un enfoque clésico para ajustar los modelos de regresién Gamma
donde los parametros de la media y la forma siguen las estructuras de regresién, utilizando el algoritmo
de puntuacién de Fisher. La funcién de verosimilitud se puede escribir de la siguiente forma:

n

2 =TT (&) o e (<220 20

i=1 Hi

donde, p = XI'By a; = exp(ZI~), y la funcién log-verosimilitud por:
- QY Q;
18, =3 { ~tog (M@ + cutog (%42} toglu) ~ (%) u} (21)
i=1 ’ ‘

La parametrizacién de la distribucién Gamma también se puede proponer de la siguiente forma,

b
— a - 22
m(y) T exp(—by), a>0, b>0, y>0 (22)

donde E(y) = p=a/by Var(y) = 1/7 = a/b?, entonces u es la media, y, 7 = (s¢)/u?. De esta forma,
¢ es el pardmetro de precisién (o 1/¢ es el pardmetro de dispersién) y s > 0 es un escalar fijo, los cudles
generan la siguiente densidad,

(s9)

1 5¢ —1 )

Flylu,0) = () YO eap (— s¢>) 23)
G L(s¢) \ ( I (

El predictor lineal n estd vinculado a la media 1 mediante un enlace de registro predeterminado,

1= exp(n) (24)
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2.5. Inferencia Bayesiana

En estadistica Bayesiana todas las cantidades desconocidas en el modelo se tratan como variables aleato-
rias y el objetivo es estimar la distribucién posterior conjunta de los parametros. Es decir, la distribucién
del vector de pardmetros, 6, condicionado a los datos observados y. La forma en que se obtiene la
distribucién posterior se basa en el teorema de Bayes,

_ n(ylo)m(6)
w(0ly) = T

(25)
donde 7(y|f) es las verosimilitud de los datos y dados los pardmetros 6, los cuales toman valores en
un paramétrico espacio O, 7(6) es las distribucién previa de los pardmetros y 7(y) es la probabilidad
marginal, que actua como una constante de normalizacién. La probabilidad marginal es dificil de calcular,
ya que es igual a,

j/ (y]0)7(6)d8 (26)
e

en la préactica la distribucién posterior se estima sin calcular la probabilidad marginal, esta es la razén
por la que el teorema de bayes se enuncia como,

m(0ly) oc m(y|0)m(0) (27)

Esto significa que la posterior se puede estimar reescalando el producto de la verosimilitud y la previa
para que se integre en uno. La verosimilitud del modelo describe el proceso de generacién de datos dados
los parametros, y la distribucién previa refleja cualquier conocimiento previo sobre los pardmetros del
modelo. Cuando este conocimiento es escaso, se asumen previas no informativos para que la distribucién
posterior sea impulsada por los datos observados.

La distribucién marginal posterior de cada elemento de 6 puede ser obtenido por la integracién del resto
de parametros,

ﬂ@wy:/ww@mai i=1, ... dim(0) (28)

donde 6_; representa el grupo de elementos en 6 menos 6;, y dim(0) la extensién del vector de 6. Las
distribuciones marginales posteriores son muy utiles para resumir parametros individuales y calcular
estadisticas de resumen. Las magnitudes importantes son la media posterior, la desviacion estandar, la
moda y los cuantiles (Gomez-Rubio,2020).

Criterio de Informacién de Desviacién (DIC)”

Cuando el interés radica en la comparacién entre diferentes modelos en términos de rendimiento, se
puede utilizar su desviacién. El Criterio de informacién de desviacién (DIC) es una versién generalizada
del criterio de informacién de Akaike o Criterio de informacién de desviacién (AIC) (Rubalcaba, 2020).
Desarrollado especialmente para la comparacion de modelos bayesianos, es la suma de dos componentes,
en el primero se cuantifica el ajuste del modelo y en el segundo se evalia la complejidad del modelo.

7Se escribe DIC por sus siglas en ingles Deviance Information Criterion
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Segiin Gelman et al. (2014), se define una media posterior como 0payes = E(6]y) y k como una correccién
de sesgo basado en datos. La medida de prediccién es,

elpdDIC = logp(y|éBayes) — PbpiIcC, (29)

donde ppre es el numero efectivo de pardmetros, definido como,

PbIc = 2 (Ing(y|éBayes) - Epost (Ing(ylo))) (30)

donde la esperanza en el segundo término es una media de 8 sobre su distribucién posterior. Esta es
calculada usando simulaciones 6°, con s = 1,..., S, de la siguiente forma,

S
- 1
computar pprc =2 <10gp(993ayes) -3 Z(logp(yes))> (31)
s=1

La media posterior de 6 producird la maxima densidad predictiva cuando sea igual que la moda y se
puede producir una pprc negativa si la media posterior estd lejos de la moda. Una versién alternativa
de DIC' utiliza una definicién ligeramente diferente del nimero efectivo de pardametros:

PDICalt = 2’Ua'rpost (10gp(y|9)) (32)

Tanto pprc como pproqir dan la respuesta correcta en el limite del modelo fijo y n grande y pueden
derivarse de la distribucién asintética x? (desplazada y escalada por un factor de —1/2) de la log densidad
predictiva. Para modelos lineales con distribuciones previas uniformes las dos medidas de tamano de
muestra efectivo se reducen a k. De estas dos mediciones, pprc es numéricamente mas estable pero
PpIcait tiene la ventaja de ser siempre positivo. Comparado con propuestas anteriores para estimar el
numero efectivo de parametros, la aproximacién Monte Carlo mas ficil y estable de DIC' lo hicieron
rapidamente popular. La cantidad real denominada DIC se define en términos de la desviacién en lugar
de la log densidad predictiva; por lo tanto,

DIC = —21log p(y|0payes) + 2ppic (33)

Campos Aleatorios Gaussianos de Markov latente (GMRF)?

El campo gaussiano latente x proporciona una herramienta flexible para modelar la dependencia temporal
y espacial dentro de los datos y entre los datos y las posibles covariables. Los ejemplos tipicos de modelos
gaussianos latentes presentan un campo latente x de alta dimensién y un vector de parametros 6 de
baja dimensién, desde hace algunas décadas, la herramienta estdndar para la inferencia Bayesiana en
tales modelos de MCMC. Sin embargo, la estructura jerdrquica del modelo, la alta dimensionalidad del
campo latente x, y la fuerte correlacién dentro de x y entre x y @, crean problemas para la convergencia
y las propiedades de mezcla de la cadena de Markov. Para estos problemas se han planteado soluciones
como utilizar un subconjunto de modelos gaussianos que no utilicen simulaciones MCMC, generando
resultados similares en menos tiempo (Martino, 2007).

El nicleo de las técnicas de aproximacién presentadas es una aproximaciéon gaussiana al condicional
completo del campo latente 7(z|6,y) construido al emparejar la moda y la curvatura en la moda. Esto
se indica como 7T (x|y, 6). Luego se construye una aproximacién para la distribucién marginal posterior
de los parametros 6 como,

8Se escribe GMRF por sus siglas en ingles Gaussian Markov Random Fields
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m(x,y,0

TOW) > = 1.0

(34)

z=x*(0)

donde z*(0) es la configuracién modal de 7(z|6,y). La aproximacién en (34) es equivalente a la aproxi-
macién de Laplace de una distribucién posterior marginal. Finalmente, los marginales posteriores para
el campo latente se aproximan como,

lwily) =Y #(ily, O) x 7(Okly) x Ax (35)

donde la suma es superior a los valores de 6 con pesos de drea Ay y T(z;|y,0k) son aproximaciones
apropiadas a las densidades de x;|y, 6. El rendimiento de 7(z;]y) depende de la precisién de m(x;|y, 0x)
y del esquema de integracién utilizado para calcular (35).

Un campo aleatorio gaussiano de Markov latente (GMRF) © = {z; : i € V'} es un vector aleatorio gaus-
siano n = |V|—dimensional con independencia condicional adicional, o propiedades de Markov, es decir,
asume que V = {1,...,n}. Las propiedades de independencia condicional se pueden representar mediante
un grafo no dirigido G = (V,¢) con vértices V y aristas €. Dos nodos, z; y x;, son condicionalmente
independientes dados los elementos restantes en x, si y solo si {i,;} ¢ €. Entonces, se dice que = es un
GMRF con respecto a GG. Las aristas en ¢ estan en correspondencia una a una con los elementos distintos
de cero de la matriz de precisién de z, @, en el sentido de que {7,j} € € si y solo si Q;; # 0 para i # j.
Cuando {i,j} € € decimos que i y j son vecinos, lo que se denota i ~ j (Martino, 2007).

Los GMRF tienen un amplio uso e importantes aplicaciones en andlisis de series temporales estructurales,
andlisis de datos longitudinales y de supervivencia, modelos gréaficos, regresion semiparamétrica, andlisis
de iméagenes y estadisticas espaciales.

Una de las principales dreas de aplicacién de los GMRF es la de los modelos jerdrquicos (Bayesianos). Un
modelo jerarquico se caracteriza por varias etapas observables y parametros; la primera etapa consiste
en supuestos distributivos para los observables condicionados en parametros latentes; si se observa una
serie de tiempo de conteo y, se puede asumir, para y;, ¢ € D C V una distribucion de Poisson con
media desconocida )\;; dados los parametros del modelo de observacién, se asume que las observaciones
son condicionalmente independientes. La segunda etapa consiste en una herramienta previa para los
pardmetros latentes \; o, mds a menudo, para una funcién particular de ellos (funcién de enlace); en el
caso de la distribucién Poisson se puede elegir una funcién de enlace exponencial y modelar las variables
aleatorias x; = log()\;). En esta etapa, los GMRF proporcionan una herramienta flexible para modelar
la dependencia entre los parametros latentes y, por tanto, la dependencia entre los datos observados.
Esta dependencia puede ser de varios tipos: temporal, espacial o incluso espacio-temporal. La tercera
etapa consta de distribuciones previas para los parametros desconocidos 6, estos son los parametros de
precisién en el GMRF. La distribucién posterior es entonces,

(2, 0ly) o w(w|0)m(0) | [ w(yil:) (36)
ieD

si hay pardmetros desconocidos en la verosimilitud, entonces se puede escribir de la siguiente forma,
siendo el objetivo principal calcular los marginales posteriores:

w(aid) = [ | (e Oyt (37)

donde z_; es el vector de todos los z; donde j # 4, para cada ¢ y marginales posteriores para los
pardmetros #;. Dado que la integracién analitica generalmente no es posible para la posterior 7(z, 8y),
es comun usar la inferencia basada en MCMC para estimar los marginales posteriores. Estos marginales
pueden converger lentamente debido a la estructura jerdrquica del problema (Rue & Held, 2005).
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Modelos condicionalmente autorregresivos (CAR)*

Los modelos condicionalmente autorregresivos (CAR) fueron introducidos por Besag (1974) y han au-
mentado su uso en el contexto del muestreo de Gibbs y mas métodos generales de MCMC para ajustar
modelos Bayesianos.

El término condicional en el modelo CAR se utiliza porque cada elemento del proceso aleatorio se
especifica condicionalmente en los valores de los nodos vecinos. Sea Z; una variable aleatoria en una i—
locacién, asumiendo de nuevo que la esperanza de Z; es cero por simplicidad y sea z; su valor realizado.
El modelo CAR normalmente se especifica como,

Zilz—i ~ N (Z Ci,j#o;ci,pzjymi,j) ) (38)

donde z_; es el vector de todos los z; donde j # i, C' es la matriz de dependencia espacial con ¢; ; como
el 7, j—ésimo elemento, ¢; ; = 0, y M es una matriz diagonal con elementos positivos en la diagonal m; ;.
Tenga en cuenta que m; ; puede depender de los valores de la i—ésima fila de C'. En esta parametrizacién
la media condicional de cada Z; estd ponderada por los valores en los nodos vecinos. El componente de la
varianza, m; ;j, a menudo varia con el nodo 7 y, por lo tanto, M es generalmente no estacionario. Cuando
(F — C)~'M es definida positiva, Z ~ N (0, 4z), con,

Y =(UI-0)'M (39)

CAR

donde I es la matriz identidad y ) 4, debe ser simétrica, y por ende una matriz definida positiva, de
la siguiente forma,

Ci,j Cjii .
Sl = It para todo, i, j. (40)
My mj,j

si M es definida positiva, solo es necesario que (/C) tenga valores propios positivos para que )~ 4p
sea definida positiva. En restimen, deben cumplirse las siguientes condiciones para que ) ., sea una
matriz de covarianza CAR: (I — C) tenga valores propios positivos, M es una diagonal con elementos
positivos, ¢; ; = 0 para todo 4, y ¢; j/m; ; = ¢; ;/m; ;, para todo i, j (Hoef, Hans y Hooten, 2017).

Para el caso Gausiano o autonormal se supone que,

Yilyj d # i~ N DY biyn i | i=1,.,n (41)
J

la cual se puede desarrollar de la siguiente forma,

D(Y1,s s Yn) X €TP {—;y’D_l(I — B)y} , (42)

donde B = b;; y D es la diagonal con D;; = 72. Esta expresién sugiere un distribucién normal conjunta
multivariada con media 0 y matriz de varianza Zy = (I — B)~!D. Para saber si la matriz de varianza
es simétrica las condiciones son las siguientes,

bij by
% = %, para todo, i, j. (43)
T T

9Por sus siglas en ingles Conditionally Autorregressive Models (CAR)
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dado que B no es simétrico se vuelve sobre la matriz de distancias W, la cual se supone simétrica, se

supone un set b;; = qui 2 — T de esta forma las anteriores ecuaciones son satisfechas y se produce
k3

p(yily;,j #i) =N (ZJ Wi Y; /wH), y tambien se satisface a través de,

1
P(Y1, -y Yn) X exp {_27_23//(Dw — W)y} , (44)

donde D,, es una diangonal con (D,,)i; = w;, se observa tambien un segundo problema, (D,,—W)1 =0,
~1 65 una matriz sin ular, de modo que no existe y la distribucién en (38) es incorrecta, y con un
’ g y y y

poco de algebra se puede escribir,

1
P(Y1;s s Yn) X €TP 5.2 E wij (yi — y5)* (45)
i#£j

los problemas de (38) pueden arreglarse redefiniendo Z;l = D, — pW y escogiendo p para hacer Z;l
no singular. Esto es garantizado si p € (1/A1),1/A(n)), donde A1y < 1/A(2) < .... < 1/A(y) son los valores
propios ordenados de Dy/? , v ademds dado que tr(D “*Wby 1/2) =0=>30, A(i)s A1) < 0, Ay >0,
y 0 pertenece a (1/A(1y, 1/A(n))-

Los limites mds simples pueden obtenerse reemplazando la matriz W por la escalada matriz W =
Diag(1/w;+)W; donde, W no es simétrica, pero todas sus filas son estocésticas. Z puede ser escrita

como M~Y(F — aW) donde M es una diagonal, y si |a] < 1, F' — aW es no singular (Banerjee, Carlin y
Gelfand, 2004).

3. Metodologia Espacio-Temporal Bayesiana con INLA

Los modelos lineales generalizados (MLG) permiten respuestas correlacionadas a través de la inclusién de
efectos aleatorios en el predictor lineal, amplian la gama de posibles aplicaciones mas alld de los modelos
lineales generalizados ordinarios, pero implican problemas computacionales més dificiles y desafiantes,
para esto, se proponen varios procedimientos de inferencia.

Un andlisis Bayesiano se realiza a menudo utilizando la Cadena de Markov de Monte Carlo (MCMC),
pero con la introduccién de las Aproximaciones Anidadas Integradas de Laplace (INLA) el muestreo
MCMC se vuelve redundante a medida que las distribuciones marginales posteriores se aproximan con
precisién de forma totalmente automatica. Ademas, INLA permite el cdlculo de muchos modelos lineales
generalizados Bayesianos en un periodo de tiempo razonable, lo que genera una mayor comparacién de
diferentes modelos y distribuciones previas (Roos y Held, 2011). Se compone en primera medida, de un
vector de variables observadas y = (y1,...,¥yn), cuya distribucién se encuentra en la familia exponencial
por lo regular y ademaés la media u;, de la observacién y;, estd vinculada al predictor lineal 7;, donde las
observaciones seran condicionalmente independientes, y se puede expresar de la siguiente forma,

nyg ng
74 :O¢+Zf(k)(uji)+z/8jzji+5i7 1=1,...,n (46)
j=1 j=1

donde « es el intercepto, f*) son funciones definidas en ny efectos aleatorios de algun vector de las
covariables [u;ﬂ]Zi 1» los B;, j = 1,...,ng representan el efecto de las covariables [2;;]"”; finalmente, &;
es un término de error.

j=1’

Facultad de Estadistica Tesis de Grado Noviembre 2021



14

El predictor lineal puede incluir términos sobre covariables (efectos fijos) y diferentes tipos de efectos
aleatorios. El vector de todos los efectos latentes se denota con x e incluye el predictor lineal, los coeficien-
tes de las covariables, etc, de la siguiente forma: x = (11, ..., s, @, b1, ...); la distribucién de y dependerd
del vector de los hiperparametros 6.

La distribucién del vector de efectos latentes x se supone que se expresa como un GMRF, el cual tendra
una matriz de precisién Q(f3) y media cero, siendo 82 un vector de pardmetros y 8 = (61, 6s) el vector de
todos los pardmetros #. Asumiendo que las observaciones son condicionalmente independientes debido al
vector de efectos latentes y los parametros. INLA aprovecha la estructura dispersa y las propiedades de
independencia condicional de los GMRF para hacer méas rédpido los calculos. La distribucion posterior de
los efectos latentes X puede escribirse entonce como,

m(y|X, 0)m (X, 0)

(X, 0ly) = W)

x m(y|X,0)n(X,0) (47)

donde 7(y) es la probabilidad marginal del modelo, que es una constante de normalizacién y w(y| X, 6) la
verosimilitud. Suponiendo que y;, ..., y, son independientes, dados los efectos lantentes, la verosimilitud
se puede escribir como,

m(y1X,0) = [] m(vil X:,0) (48)
ieU

donde U es el subconjunto de todos los enteros de 1 hasta n para todos los valores observados, y; son
todos los valores observados, y en el caso de los valores perdidos INLA puede calcular la distribucion
predictiva. La distribucién conjunta de los efectos aleatorios y los hiperpardmetros 7(X,6) se puede
reorganizar como 7(z|0)7(6), siendo m(#) la distribucién previa del conjunto de pardmetros 6, (Gémez-
Rubio,2020). Entonces, porque X es un GMRF, la distribucién posterior de los efectos latentes es:

17
(X10) x Q) 2eap (-5 XTQUO)X) (49)
La distribucién posterior conjunta de los efectos latentes y los hiperparametros se puede escribir como:

X, 010) o m(0)1Q(O) exp (-3 X7Q(0)X ) [T ol 0) =

ieU

7(0)|Q(O)| *eap (—;X%z(e)X S log(r(yil X, e>>>

i€eU

INLA estima las distribuciones marginales de los efectos latentes y los pardmetros . Con un parametro
latente X; se puede plantear de la siguiente forma:

(Xily) = / (X, 0ly)m(0y)do (50)

de forma similar la distribucién posterior marginal para un pardmetro 0 es:

w(6uly) = [ w(Oly)do-., (51)
donde 0_j es un vector de los pardmetros @ sin el elemento 6.
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La aproximacion a la distribucién conjunta posterior de 6 propuesta por Harvard Rue, Martino y Chopin
(2009), 7(f]y), se puede utilizar para calcular las distribuciones marginales de los efecto latentes y los
parametros 6 de la siguiente forma:

_ m(X,0,y)
0 — 2| . 52
7(6y) o er(X|9,y)|X*X @) (52)
En la ecuacién anterior 77 (X160, y) es una aproximacién gaussiana a los efectos latentes, y X*(0) repre-
senta la moda de la distribucién condicional para un valor dado del vector de pardmetros 6.

La marginal posterior m(6x|y) se puede aproximar integrando 6_j en la aproximacién anterior 7(6|y).
Del mismo modo, una aproximacién a la marginal posterior 7(X;|y) usando integracién numérica, sin
embargo, es importante una aproximacién a w(X;, 0|y). Una aproximacién Gaussiana es posible, pero
Rue, Martino y Chopin (2009) obtienen mejores aproximaciones al recurrir a otros métodos, como la
aproximacién de Laplace.

3.1. Aproximaciones a 7(X;|0,y)

La aproximacién a los marginales de los hiperpardmetros se puede calcular marginalizando sobre 7(6]y)
para obtener 7(6;]y). La presentacién para los marginales de los efectos latentes requiere integrar los
hiperpardmetros y marginar los efectos latentes, en INLA se utiliza la siguiente informacién:

m(Xily) = 7(X;]0%), )7 (08 |y) Ay (53)

donde [H(k)]szl representa un conjunto de valores de # que se utilizan para la integracién numérica y
cada uno tiene un peso de integraciéon asociado Ay. En INLA se obtendrd estos puntos de integracién
colocando una cuadricula regular sobre la moda posterior de # o mediante el uso de un disenio compuesto
centrado en la moda posterior.

Rue, Martino y Chopin (2009) describen tres aproximaciones diferentes para m(z;|6,y). El primero es
simplemente una aproximacién Gaussiana, que estima la media p(6) y varianza o?(6). Esto es compu-
tacionalmente econémico porque durante la exploracién de 7(f|y) la distribucién 7 (z]0,y) puede ser
facilmente estimada por marginalizacion.

Una segunda aproximacién puede ser la aproximacién de Laplace de tal forma que 7 (z;|0,y) podria ser:

7(X,0,y)
X;|0, - X (X 54
mrA(Xi]0,y) o< WGG(X—ilXi,&y)‘X” X*,(X:.0) (54)

donde la distribucién g (z—;|z;i, 0, y) representa la aproximacién Gaussiana a x;|x;, 0,y y ©; = x* ,(x;,0)
que es la moda. Como es mas costoso computacionalmente, por lo que se propone una aproximacion
modificada de la siguiente forma:

mra(xilz, 0) o< N(xi|pi(0),02(0))exp(spline(x;)) (55)

Por tanto, la aproximacién de Laplace se basa en el producto de la aproximacién Gaussiana y una spline
cubica spline(x;) en ;. La spline se estima en valores seleccionados de z; y su funcién es corregir la
aproximacién Gaussiana.

La tercera aproximacién, gz (2;|6,y) se denomina aproximacién de Laplace simplificada y se basa en
una expansion en serie de 71, 4(z;|0,y) alrededor de z; = u;(6). De esta forma, la aproximacién gaussiana
7 (xi]0,y) se puede corregir para la ubicacién y la asimetria (Sauleau et al.,2010).
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3.2. Procedimiento de Estimacion

Todo el procedimiento de estimacién en INLA consta de varios pasos. En primer lugar, la moda de 7(0|y)
se obtiene maximizando log(7(f|y)) en 6; esto se hace en un método cuasi-Newton!®. Una vez que la
moda posterior se ha obtenido 0*, las diferencias finitas se utilizan para calcular la matriz Hessiana H
en la moda. Se debe tener en cuenta que H ' podria ser la matriz de varianzas si la posterior es una
distribucién Gaussiana.

Luego, H~! se descompone usando los valores propios, tal que H~' = VAV. Con esta descomposicién,
para cada valor del pardmetro # se puede obtener un reescalado z tal que, 8(z) = 6* + VAY/?z. Este
cambio de escala es 1util para explorar el espacio de 6 méas eficientemente, ya que corrige la escala y la
rotacién.

Finalmente, log(7(f|y)) es alcanzado usando la z parametrizaciéon en dos caminos; el primero, usa una
grilla regular de pasos h centrada en la moda (z = 0) y los puntos de la grilla son considerados solamente
si,

[og(7(6(0)[y)) — log(7(6(2)|y))| <

donde 6 como umbral, la exploracién se realiza primero a lo largo del eje z parametro y luego se suman
todos los puntos intermedios que cumplen la condicién anterior.

Esto proporciona un conjunto de configuraciones de los parametros 6 sobre la moda posterior que se
pueden utilizar en los procedimientos de integracién numérica requeridos en INLA. Esto a menudo se
conoce como estrategia de cuadricula.

Alternativamente, un disefio compuesto centrado en 6(0) se puede usar para obtener algunos puntos
estratégicamente ubicados, en lugar de usar puntos en una cuadricula regular. Esto puede ser més eficiente
que la estrategia de cuadricula a medida que aumenta la dimensién del espacio del parametro 6.

Para la estrategia de cuadricula primero se explora la densidad logaritmica a lo largo de los ejes. Luego
se exploran todas las combinaciones de sus valores y solo aquellas con una diferencia hasta el umbral §,
con la densidad logaritmica en la moda, se consideran en la estrategia de integracion.

Una opcién mas rapida que puede funcionar con un nimero moderadamente grande de pardmetros 6, es
un enfoque empirico de Bayes que conecta la moda posterior de |y. Esto sirve cuando la variabilidad en
los pardametros 6 no afecte la parte posterior de los efectos latentes x. Este tipo de estimadores pueden
ser utiles para ajustar modelos altamente parametrizados y pueden proporcionar buenas aproximaciones
en varios escenarios.

3.3. Datos de Area

Los datos de area son una de las ramas de la estadistica espacial, en general se usan cuando existe un
lugar determinado como departamentos, municipios, comunas o barrios, la informacién disponible esta
a nivel agregada para ese tipo de subdivisién.

Para este trabajo se incluye el modelo de Besag-York-Mollié (1991) conocido como BYM, el cual tiene
en cuenta que los datos pueden estar correlacionados espacialmente y las observaciones en areas vecinas
pueden tener caracteristicas mas parecidas que las observaciones en areas alejadas; incluye un efecto
espacial aleatorio que suaviza los datos de acuerdo con una estructura de vecindario y un componente
intercambiable no estructurado que modela el ruido no correlacionado. En entornos espacio-temporales
se utilizan modelos que tienen en cuenta, no solo la estructura espacial, sino también las correlaciones
temporales y las interacciones espacio-temporales.

10L,0s métodos cuasi-Newton son métodos que se utilizan para encontrar ceros o maximos y minimos locales de funciones,
como una alternativa al método de Newton. Se pueden usar si el jacobiano o el hessiano no estdan disponibles o son demasiado
costosos de calcular en cada iteracién (Nocedal, J., et. al., 1999)
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Se pueden suponer las dreas ¢ y j como vecinas si comparten un borde comin denotado aqui como i ~ j.
Esto parece razonable si las regiones tienen el mismo tamano y estan organizadas en un patron regular.
Ademas, se denota el conjunto de vecinos de la regién i por éi y su tamafio por ndi. Para modelar la
correlacion espacial se utilizan varios modelos, entre ellos, un modelo intrinseco de GMRF, denominado
Besag. La distribucién condicional para b; es:

1

n0; Ty (56)

1
bilb,i,TbNN ﬁij,

jed;

donde 7, es un parametro de precision y b_; = (b1, ...b1_i, b144..., bp)T. La media de b; es igual a la media
de los efectos sobre todos los vecinos y es proporcional al niimero de vecinos. La distribucién conjunta
de b; es:

7 (b|1p) x exp —% Z(b’ — bj)2 x exp (—%bTQb> , (57)

inj

donde la matriz de precisiéon @ tiene las siguientes entradas:

ndi, 1= 7,
Qij =4 -1, i~j, (58)
0, si no

El modelo es intrinseco en el sentido de que @ es singular. Para cualquier mapa 1, que denota un vector
de longitud n con solo unos, es un vector propio de @ con valor propio 0; por tanto, la densidad es
invariante a la adicién de una constante (Riebler et al.,2016), si el mapa espacial tiene islas la definicién
del espacio nulo es mas compleja y depende de como se definan las islas, es decir, si forman un nuevo
grafico no conectado o si estan vinculadas al campo principal. El rango de deficiencia del modelo Besag
es igual al nimero de subgrafos conectados es igual a 1 si todas las regiones estan conectadas, por tanto
la densidad para el modelo Besag es:

w(bm) = K" eap (%bTQb) , (59)

donde S denota el nimero de subgrafos conectados y K es una constante. Para evitar confusiones con
la interseccion, se imponen restricciones de suma igual a cero en cada subgrafo conectado.

El modelo Besag solo asume un componente estructurado espacialmente y no permite una variabilidad
estructurada espacialmente. Por lo tanto, el error aleatorio no estructurado o la sobredispersiéon pura
dentro del area i, se modelard como una correlacién espacial, lo que puede proporcionar parametros
estimados enganosos. Este problema se intenta compensar con el modelo BYM, el cual descompone el
efecto espacial regional b en una suma de un componente espacial estructurado y no estructurado, de modo
que b = v + u; donde v ~ N(0,7,71Q~) explica la sobredispersién pura mientras que u ~ N(0,7,1Q7)
es el modelo Besag, donde Q~ denota la inversa de @, y la matriz de covarianzas de b seria:

Var (b|ry, ) = 7'1)_15 + TJlQ_ (60)
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Caminata Aleatoria de Orden 1(RW1'!)

La Caminata aleatoria de orden 1 (RW1) para el vector Gaussiano m = (myq, ..., my,), esta construida
asumiendo incrementos independientes:

Ami =MmM; — M1 ~~ N(O,Tﬁl)

La densidad para x es derivada de n — 1 incrementos:

m(m|T) T("fl)/Qe;l:p (—g Z(Ami)2>

1
= 7= 2¢gp (—2$TQx>

donde Q = TR y R es la matriz que refleja la estructura de vecindad del modelo. También es posible
definir una versién ciclica del modelo RW1 donde se modifica el grafico de modo que el ultimo nodo m,,
es vecino de m,,_1 y m1. El pardmetro de precisiéon 7 es representado como:

0 = log(T)

y la distribucién previa esta definida en 6

3.4. Tendencia Dinamica Paramétrica

Como se indica en el modelo BYM el efecto espacial se descompone en la suma de un componente
espacial estructurado y no estructurado b = (v + u); para este caso v explica la sobredispersiéon en un
barrio determinado y u el componente estructurado (Bernardinelli et al.,1995; Blangiardo y Cameleti,
2015); representando el efecto del barrio y del barrio vecino de primer orden sobre la variable a analizar.

En el caso de las estimacion temporal se puede observar si entre 2015 y 2019 han ocurrido cambios en
la Tasa de Ocupacién, Cantidad de Alojamientos e Ingresos por barrio respecto a anos anteriores. El
predictor lineal se presenta de la siguiente forma:

Nit = bo + i +vi + (¥ + 0;)t (61)

donde, by representa el intercepto, 1 representa el efecto global del tiempo, t = 1,...,T representan los
puntos de tiempo (expresado en meses, trimestres o anos, etc.), y J; la interaccién entre el tiempo y
el espacio. Dado que para propositos de identificabilidad se impone una restricciéon de suma a cero en
0 = 61,...,0,, restriccién que es similar en u, §; representa la diferencia entre la tendencia global
y el area -tendencia especifica. Si §; < 0, la tendencia especifica del area es menos pronunciada que la
tendencia media, mientras que §; > 0 implica que la tendencia especifica del drea es mas pronunciada
que la tendencia media. Se supone que d; ~ N(0, 1/75), pero se pueden usar otras especificaciones como
una estructura autorregresiva condicional (Bernardinelli et al.,1995; Schrodle y Held,2011; Blangiardo y
Cameleti, 2015); la media posterior del efecto espacial se obtiene de b; = exp(u; + v;).

Por sus siglas en inglés, Random Walk
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3.5. Tendencia Dinamica No Paramétrica

En el modelo especificado anteriormente se impone una restricciéon de linealidad sobre la tendencia
temporal diferencial §;, sin embargo, es posible liberarlo usando una formulacién dinamica no paramétrica
para el predictor lineal de la siguiente forma:

Nei = bo + Ui +vy + v + &y (62)

Parametros que son iguales a la ecuacién paramétrica, con la diferencia de que ~; representa el efecto
temporalmente estructurado, modelado dinamicamente v¢|v;_1,v:—2 ~ N(V;_1,0?) para una caminata
aleatoria de orden 1 (RW1); y el ¢ es una prior intercambiable gaussiana: ¢, ~ N(0,1/74) (Knorr-
Held,L., 2000).

Interacciéon Espacio Temporal

La interaccion espacio temporal con la formulacién dindmica no paramétrica se presenta de la siguiente
forma:

Nie = bo + u; +v; + 7 + ¢p + Oy (63)

En este caso el vector de pardametros d;; sigue una distribucién Gaussiana con una matriz de precision
dada por 75Rs donde 75 es un escalar desconocido, mientras que Rs es la matriz estructurada que
identifica el tipo de dependencia espacial y/o temporal entre los elementos de §; dicha matriz se puede
factorizar como el producto kronecker de la matriz estructura de los principales efectos que interactuan.
Hay cuatro formas de definir la estructura, y el orden de interaccién es importante (Knorr-Held, 2000).

El tipo de interaccién I asume que los efectos no estructurados v; y ¢; interactuan, donde la matriz
estructura se escribe: Rs = R, ® Ry = I ® I = I , porque tanto v; como ¢; no tienen estructura espacial
ni temporal, en consecuencia tampoco la asumen en la interaccién, y por lo tanto: §;; ~ N(0,1/7s). La
matriz RJ tiene un rango n(7') para una caminata aleatoria de primer orden, donde T, son los puntos
de tiempo.

El tipo II combina el efecto principal temporal estructurado v y el efecto espacial no estructurado v;;
la matriz estructura en este caso serfa: Rs = R, ® R, donde R, = I y R, es la estructura de vecindad
especificada, a través de una caminata aleatoria de primer o segundo orden; esto supone que para la
i—ésima area el vector de parametros §;; tienen una estructura autorregresiva en el componente del
tiempo, en la cual hay independencia entre las dreas. La matriz Rs tiene un rango n(7T — 1) para una
caminata aleatoria de primer orden.

El tipo III combina el efecto temporal ¢; no estructurado y el efecto principal estructurado espacialmente
u;, la matriz de estructura seria: Rs = Ry ® R, donde Ry =1 y R, es una estructura vecina definida a
través de la especificacion CAR. Esto lleva a suponer que los pardmetros del n—ésimo momento [d1, ..., §,]
tienen una estructura espacial independiente de los otros momentos, y la matriz Rs tiene un rango de
T(n —1), (Blangiardo y Cameleti, 2015)

El tipo IV es el tipo de interaccién més complejo, asumiendo que los efectos estructurados espacial
y temporalmente u; y 0; interactiian. La matriz de estructura se puede escribir como el producto de
Kronecker de Rs = Rs ® R, y tienen un rango de (T-1) (n-1) para una caminata aleatoria de orden 1.
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3.6. Programa Estadistico R y paquete INLA

La implementacién de los algoritmos se realiza con un paquete del programa estadistico R llamado INLA,
que se encuentra en un repositorio especifico'?, y estd disponible para Windows, Mac OS X y Linux.
La funcién principal del paquete es la que se utiliza para ajustar los modelos bayesianos utilizando la
metodologia INLA. Se utiliza una férmula para especificar el modelo que se va a ajustar y puede incluir
una combinacién de efectos fijos y otros efectos convenientemente especificados, el tipo de efecto, los
pardmetros adicionales y los antecedentes de los hiperpardametros del efecto (Gémez-Rubio, 2020).

3.7. Metodologia del trabajo

La metodologia para la presente investigacién incluye varios pasos entre los que se encuentra el andlisis,
depuracién y tratamiento de datos y la aplicacion del algoritmo INLA en los respectivos modelos de la
siguiente forma:

En la primera parte se realizé la revisién de las fuentes secundarias y documentos propios del marco
tedrico. Luego de esto, se implementé el andlisis y depuracién de las bases de datos para las variables
tanto para las 3 variables dependientes como independientes, 7 variables, y se eligié la informacion de
los barrios ubicados en el sector catastral urbano de la ciudad, 988 barrios.

En segundo lugar se realizé un ajuste de los datos en cero que representaban el 40.2 % de las variables,
tanto dependientes como independientes, dado que en un sector de la ciudad no existen establecimientos
de alojamiento Airbnb o HomeAway; estos datos se cambiaron por los valores minimos de cada variable
lo que hizo factible la utilizacién de los modelos Beta, Poisson y Gamma sin la necesidad de implementar
modelos cero inflados que pueden realizarse en trabajos futuros.

Luego de esto se realizaron pruebas de correlaciéon espacial con la metodologia de Moran, para cons-
tatar que las variables dependientes y los datos de area eran aptas para realizar los modelos espacio-
temporales. Se modificaron las bases, generando variables indice, por cada variable dependiente y tipo
metodologia que se esperaba implementar en INLA; para este caso, modelos espacio-temporales con
interaccion dindmica de tipo II.

Finalmente se aplicaron los 3 modelos Bayesianos, primero con 4 variables explicativas y luego con
7 variables, seleccionando los modelos con menor Criterio de Informacién de Desviacién (DIC). Los
resultados se presentan en tablas, gréficas y mapas que describen caracteristicas de las variables en la
dindmica espacio-temporal, realizando un analisis comporativo por modelo.

4. Resultados practicos

En esta seccién se analizardn 3 modelos de regresién espacio-temporales Bayesianos (modelos Beta,
Poisson y Gamma) donde las 3 variables dependientes son: Tasa de Ocupacién promedio, Cantidad de
establecimientos o propiedades e Ingresos Totales por barrio, para caracterizar el mercado de hospedaje
tipo Airbnb en Bogotd. Esta estimacién se hace para 988 barrios de la ciudad, utilizando solamente los
ubicados en el drea urbana del sector catastral de la ciudad entre los anos 2015 a 2019. Los datos son
tomados del repositorio del portal Datos Abiertos del Instituto Distrital de Turismo de Bogotd'3, los
cuales se ajustaron para ser agregados por ano cambiando los datos en cero por los valores minimos
de cada variable que como consecuencia conllevan a un aumento en el error de las estimaciones pero
al mismo tiempo permiten la utilizacién de los MLG de INLA' (Instituto Distrital de Turismo, 2019).

2http://www.r-inla.org

Byer en:https://datosabiertos.bogota.gov.co/dataset /barriosqirbnb — bogota — 2015 — 2019 — mensual

MEn INLA existen los modelos cero inflados, pero para este trabajo no son incluidos debido a que se busca analizar el
potencial de las regresiones clasicas del algoritmo.
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Los resultados de los modelos evidencian que el ajuste es positivo dado que las diferencias espaciales y
temporales permanecen estables.

4.1. Analisis de Correlaciones Espaciales

El paso anterior a la realizacién de los modelos consiste saber si las variables de interés tienen autoco-
rrelacién espacial a través de la Prueba de Moran y de esta forma determinar si es viable implementar
modelos espacio temporales'®. La prueba de hipétesis es la siguiente:

Hj: No existe autocorrelacion espacial.
H;: Existe autocorrelaciéon espacial.
De esta forma el prueba tiene dos modalidades, una en la que se puede realizar un andlisis global de las

variables en el tiempo y otra en la que se realizar el andlisis por unidad espacial, de la siguiente forma:

Tabla 1: Prueba de Moran Global para Tasa de Ocupacion

Anos Estadistico P.Valor I.Moran Esperanza Varianza

1 2015 24.938 0.000 0.496 -0.001 0.000
2 2016 20.585 0.000 0.410 -0.001 0.000
3 2017 20.651 0.000 0.412 -0.001 0.000
4 2018 20.531 0.000 0.409 -0.001 0.000
5 2019 22.518 0.000 0.449 -0.001 0.000

Tabla 2: Prueba de Moran Global para Cantidad de Alojamientos

Anos Estadistico P.Valor I.Moran Esperanza Varianza

1 2015 24.439 0.000 0.471 -0.001 0.000
2 2016 26.934 0.000 0.524 -0.001 0.000
3 2017 27.773 0.000 0.538 -0.001 0.000
4 2018 26.973 0.000 0.521 -0.001 0.000
5 2019 27.325 0.000 0.527 -0.001 0.000

Tabla 3: Prueba de Moran Global para Ingreso de Alojamientos

Anos Estadistico P.Valor I.Moran Esperanza Varianza

1 2015 25.759 0.000 0.497 -0.001 0.000
2 2016 24.611 0.000 0.463 -0.001 0.000
3 2017 25.461 0.000 0.470 -0.001 0.000
4 2018 22.613 0.000 0.405 -0.001 0.000
5 2019 4.522 0.000 0.031 -0.001 0.000

En las tablas 1,2 y 3, se observan los resultados del Prueba de Moran Global, mostrando que existe
evidencia estadisticamente significativa para rechazar la hipdtesis nula, dado que el p-Valor es menor al
5% en las 3 tablas, por esto se puede decir que para las 3 variables dependientes que se van a analizar
existe dependencia espacial global.

En el caso del andlisis local, se observa de manera inicial que en algunos sectores de la ciudad habria
una alta correlacién entre las variables y los barrios donde estan los establecimientos, pero que también

15En ningtin momento se plantea que la prueba se puede utilizar en una metodologia Bayesiana, solo se utiliza para hacer
un reconocimiento inicial sobre la existencia de autocorrelacién.
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habria un efecto contagio con sus vecinos inmediatos, especialmente en algunos barrios ubicados en el
centro y nororiente de Bogotd, como lo muestra més adelante la figura 1.

Esto resulta ser significativo dado que tambien la hoteleria tradicional se ubica en estos sectores, es decir,
que habria una competencia directa entre los alojamientos clasicos y alternativos, pero también podria
indicar que la ubicacion de los mismos estd relacionado con los atractivos turisticos y las précticas o
actividades de los turistas en la ciudad, que pueden estar vinculadas con actividades de recreacién o
de negocios. Los barrios ubicados en las localidades de Chapinero, Santafé y Candelaria mostraria una
mayor correlacién o dependencia espacial.

En las localidades ubicadas en la zona sur de la ciudad también se observa autocorrelacién entre barrios,
posiblemente relacionado con ntimeros similares entre las tasas de ocupacién, cantidades de alojamientos
e ingresos, pero con valores inferiores a los mostrados en el centro-oriente de Bogota.

Prueta de Moran Local Tasa de Ooupacidn

-1.628 to -0.005
-0.009 to 0.277
0277 to 0.484
0.484 to 0.434
0.434 to 5.522

Figura 1: Prueba de Moran Local para Tasa de Ocupacion
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Prussia de Moran Local Ingresos Alojamierios

-0.1526 to 0.0040
0.0040 to 0.0064
0.0064 to 0.0063
0.0063 to 0.0065
0.0069 to 6.8844

Figura 2: Prueba de Moran Local para Ingresos Totales

Prueste de Miran Local Carfidad Alojarmiermios

-1.54 to 0.03
0.03 to 010
0.10 to 0.11
0.11 to 0.11
0.11to 3468

Figura 3: Prueba de Moran Local para Cantidad de Alojamientos
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4.2. Regresion Beta Espacio Temporal Bayesiana en INLA

En esta parte se analiza la tasa de ocupacion promedio anual en los establecimientos Airbnb por barrio,
utilizando una Regresion Beta, que como ya se menciono, se acopla de mejor forma a los datos numéricos
continuos en escala de 0 a 1, incluyendo a los mismos. Para este modelo se incluyeron las variables
independientes:

1. Vigencia: Ano evaluado.

2. Deposito USD: Promedio de depdsito que pagan huespedes en ddlares por barrio.

3. Limpieza USDP: Promedio de cobro de limpieza por el uso del establecimiento en ddlares por
barrio.

4. Media Arriendo: Promedio mensual de los arriendos que se cobran en sitios residenciales aledanos
a los establecimientos por barrio.

5. Max HuespedesP: Promedio del nimero méximo de huespedes que se admiten en los establecimien-
tos por barrio.

6. ADR USDP: Promedio del cobro en establecimientos por barrio.

7. N Aloj: Tipo de Alojamiento compuesto de la siguiente forma:

= N Alojl: Apartamentos

= N Aloj2: Casa

= N Aloj3: Habitacién

= N Aloj4: Hotel

= N Aloj5: Lugar Familiar

= N Aloj6: No Convencional

= N Aloj7: Propiedad Compartida

Modelo

La estructura del modelo de regresiéon Beta se plantea de la siguiente forma:

Yit ~ Be(u, ¢); (64)

1+ = bg + B1Vigenciay; + BoDepositos; + B3 Limpiezas; + BaMediaArriendoy; +

BsMaxHuespedess; + B ADRg; + B7N Alojr; + u; + v; + Temporal,(65)

donde, t = 1,...,T en Temporal;, con una estructura que puede ser paramétrica o no paramétrica.
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Valores del hiperparametro elegido

El hiperpardametro para este modelo es el parametro de precisién ¢, que también se puede representar
como,

¢ = exp(0), (66)

donde la distribucién previa esta definida en 6, la cual es una distribucién logGamma(a, b), con a como
el parametro de forma y b el parametro de escala inverso y se asignan los valores a =1y b=0.1.

Modelo Espacio Temporal Paramétrico

Para este caso se expresa en terminos de la razén: b = u; +v; por lo que estimaciones positivas indicaran
que estar ubicado en un determinado barrio de Bogotd generard una mayor tasa de ocupacion.

Los resultados evidencian que existe un efecto espacial méas alto en los barrios ubicados en las localidades
de: Usaquén, Chapinero, Santafé y Candelaria, y lo mismo ocurre en el efecto diferencial temporal, donde
los cambios més altos en la tasa de ocupacion ocurren en los barrios ubicados en la zona centro oriental de
la ciudad; sin embargo, también se observan barrios ubicados en el corredor de la calle 26, en Teusaquillo
y en la zona norte donde el efecto temporal es més alto que la media global(ver Figura 4 y 5).

Efecto Espacial T. Qcupacian

0.7681680-0.9996233
0.9986233 - 1.0000537
1.0000537 - 1.0004258
1.0004255-1.0009845
1.0009849-1. 73665975

Figura 4: Estimacion del Efecto Espacial para el Logaritmo de la Tasa de Ocupacién por Barrio 2015 a
2019
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Efecto Temporal T. Ccupacion

-0.3567693-(-0.0006852)
-0.0008852-(-0.0002192)
(-0.0002192})- 0.0001438
0.0001483- 0.0007385
0.0007385 - 0.4527658

Figura 5: Estimacion del Efecto Espacial y Temporal para el Logaritmo de la Tasa de Ocupacién por
Barrio 2015 a 2019

El efecto de tendencia lineal o el efecto fijo de las covariables se muestra en las Tablas 4 y 5 que se
afecta por el cambio temporal (2015 a 2019). Se presentan dos modelos para escoger por el criterio de
informacién de desviacién (DIC) si es conveniente la inclusién de otras variables; esto se observa en la
tabla 6 donde el DIC del Modelo 1 que incluyé: Vigencia, Deposito en Dolares, Limpieza en Dolares
y Media del arriendo de residencias no turisticas; tiene un mayor valor que el Modelo 2 el cual incluye
tambien las variables independientes: valor promedio del costo por alojamiento y los tipos de alojamiento
como variable categérica; por lo que se escoge para analizar el Modelo 2.

En dicho Modelo se observa que las variables: cobro de depdsito en Délares, cobro de limpieza en dolares, y
los tipos de alojamientos: Casa, Habitacion, Hotel, No convencional y propiedad compartida, comparado
con el tipo Apartamento, no son significativas. Es decir, que en estas variables no hay evidencia de
interaccién (el intervalo de credibilidad del 95 % para el pardmetro de interaccién no incluye al cero).

El intercepto y el promedio del costo del alojamiento por barrio, tienen correlacién negativa, es decir que
a mayor costo menores seran las tasas de ocupacion; mientras que variables como: Maximo de huespedes,
Media del arrendamiento residencial en los barrios y el tipo de establecimiento: Lugar Familiar, evidencian
una correlacién positiva, lo que significa que la ubicacién y el tipo de acomodaciéon méas amplio de
establecimiento pueden correlacionares con un aumento de tasa de ocupacién.

Por otro lado, los valores de kld'® para todos los parametros del modelo son cero, lo que indica que la
aproximacién de Laplace simplificada es apropiada para utilizarse en este caso.

161, divergencia de Kullback-Leibler (kld) en la inferencia bayesiana,se puede utilizar como una medida de la ganancia
de informacién al pasar de una distribucién previa, p(0), a una distribucién posterior, p(f|y); cuando la, kld, es cero significa
que no hubo perdida de informacién y se estarian ajustando las distribuciones en el modelo((Kullback y Leibler, 1951).
Para este caso describe la diferencia entre las aproximaciones gaussianas y simplificadas o completas de Laplace para cada
distribucién posterior.
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Tabla 4: Estimacién Efecto Fijos para la Tasa de Ocupacion promedio de Alojamientos Airbnb y

HomeAway por Barrio 2015 a 2019 (Modelo 1)

Media Desviacién Percentil 2.5 Percentil 50 Percentil 97.5 Moda kld
(Intercept) -93.820 13.750 -120.800 -93.820 -66.840 -93.830 0.000
Vigencia 0.050 0.010 0.030 0.050 0.060 0.050 0.000
Deposito_USD 0.000 0.000 -0.000 0.000 0.000 0.00  0.000
Limpieza_USDP 0.010 0.000 0.000 0.010 0.020 0.010 0.000
Media_Arriendo 0.010 0.000 0.010 0.010 0.010 0.010 0.000
Tabla 5: Estimacién Efecto Fijos para la Tasa de Ocupacién promedio de Alojamientos Airbnb y
HomeAway por Barrio 2015 a 2019 (Modelo 2)
Media Desviacién Percentil 2.5 Percentil 50 Percentil 97.5 Moda kld
(Intercept) -86.685 13.032 -112.230 -86.7011 -61.079 -86.730 0.000
Vigencia 0.041 0.006 0.028 0.041 0.054 0.041 0.000
Deposito_USD 0.000 0.000 -0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
Limpieza_USDP 0.007 0.004 -0.000 0.007 0.015 0.007 0.000
Media_Arriendo 0.006 0.000 0.005 0.006 0.006 0.006 0.000
Max_HuespedesP 0.154 0.019 0.116 0.154 0.192 0.154 0.000
ADR_USDP  -0.004 0.001 -0.008 -0.004 -0.001  -0.004 0.000
N_Aloj2 0.071 0.047 -0.021 0.0714 0.163 0.071  0.000
N_Aloj3  -0.013 0.103 -0.217 -0.012 0.189  -0.012 0.000
N_Aloj4  -0.253 0.290 -0.836 -0.249 0.306  -0.242 0.000
N_Aloj5 1.181 0.489 0.221 1.181 2.143 1.180 0.000
N_Aloj6  -0.506 0.394 -1.285 -0.504 0.264  -0.501 0.000
N_Aloj7 0.114 0.125 -0.133 0.1148 0.358 0.116  0.000

Tabla 6: Criterio de Informacién de Desviacién (DIC) para Modelos de Regresién Beta

DIC Modelo 1 DIC Modelo 2

-12513.06 -14163.09

La figura 6 muestra las gréificas de las densidades de las variables entre los percentiles 2.5 y 97.5 lo cual
ayudaria a entender mejor cuales son significativas en el modelo y cuales no lo son:
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Figura 6: Densidades Modelo Beta Espacio Temporal para Tasa de Ocupacién Airbnb y HomeAway
por Barrio 2015 a 2019

De esta forma, las covariables Deposito y Limpieza en Délares no serian significativas para explicar la
tasa de ocupacién, lo mismo ocurrird con los tipos de establecimientos: Casa, Habitacién, Hotel, No
Convencional y Propiedad Compartida, los cuales, al compararse con la categoria Apartamentos, no
serfan significativas para estimar la ocupacién en alojamientos Airbnb. Se observa el comportamiento de
la media y los intervalos de credibilidad para las covariables entre el percentil 2.5 y el 97.5, mostrando
cuales incluyen al cero las cuales no serian significativa para el modelo.

Las medias posteriores y los intervalos de credibilidad del 95 % de los modelos de caminatas autorregresi-
vas y aleatorias ajustados a los datos de la tasa de Ocupacién, muestran para las covariables significativas
que hay un mayor grado de ajuste del modelo a los datos, y en el caso del ano o Vigencia estimaciones
suaves, lo que podria evidenciar la correlaciéon temporal con una caminata aleatoria de orden 1.

Tendencia Dinamica de Interaccion Espacio Temporal No Paramétrica

La interaccion espacio temporal es de tipo II, que combina el efecto temporal estructurado con el efecto
espacial no estructurado, y por lo tanto, muestra una estructura autorregresiva en el componente del
tiempo, en la cual hay independencia espacial entre los barrios al analizar la tasa de ocupacién de los
alojamientos Airbnb entre los anos 2015 a 2019.
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E. Tasa de Ocupacion 2015
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Figura 7: Estimacion Interaccién Espacio Temporal para el Logaritmo de la Tasa de Ocupaciéon Airbnb
y HomeAway por Barrio 2015

E. Tasa de Ocupacion 2016

| |-1.487 to 1101
|-1.101 to -0.824
| |-0.824t0 0884
| |-0884t0-0574
| |-0.574to-0.477
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| [0.293 to 0.674
| [0.674 to 1.063

1.0683 o 1.452
1.452 to 2.098
2,096 to 4.031
4.051 to 5.804

Figura 8: Estimacién Interaccién Espacio Temporal para el Logaritmo de la Tasa de Ocupacién Airbnb
y HomeAway por Barrio 2016
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E. Tasa de Ocupacion 2017
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Figura 9: Estimacion Interaccién Espacio Temporal para el Logaritmo de la Tasa de Ocupaciéon Airbnb
y HomeAway por Barrio 2017

E. Tasa de Ocupacion 2018
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Figura 10: Estimacién Interacciéon Espacio Temporal para el Logaritmo de la Tasa de Ocupacién
Airbnb y HomeAway por Barrio 2018
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. Tasa de Ocupacion 2019
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Figura 11: Estimacién Interacciéon Espacio Temporal para el Logaritmo de la Tasa de Ocupacién
Airbnb y HomeAway por Barrio 2019

La figura 11 evidencia los cambios en la correlacién espacio temporal con la Tasa de Ocupacién para
el ano 2019. Para todos los anos se observard una alta correlacién temporal de orden 1 en los barrios
ubicados en Chapinero Norte y central, también en algunos barrios de la localidad de Santafé, Candelaria
y Usaquen. Sin embargo, para los anos 2018 y 2019 se observa una mayor concentracion en los barrios
de la zona rosa de Chapinero, lo que podria estar indicando una disminucién en la interacciéon temporal
de barrios cercanos, lo que también puede estar relacionado con factores de oferta y otras comodidades
como el nimero de huéspedes; ademads, el cambio en el ciclo econémico también puede generar estas
variaciones representadas en las diferencias temporales.

Resaltan los barrios ubicados en las localidades de Teusaquillo y Fontibén, los cuales van perdiendo
intensidad entre el ano 2015 y 2019 mostrando un posible emparejamiento respecto a las tasas de sus
vecinos; esto evidencia tambien un aumento de competencia no solamente con otros establecimientos
Airbnb, sino también con la oferta de hoteles existentes en el sector.
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4.3. Regresion Poisson Espacio Temporal Bayesiana en INLA

Los modelos con Distribucién Poisson se utilizan por lo regular para variables dependientes de conteo
de tipo discreto. En este caso se incorpora la cantidad o el nimero de establecimientos Airbnb por
barrio para realizar el andlisis a través de esta regresion, con el objetivo de entender el crecimiento de
estos alojamientos y su comportamientamiento en el tiempo y en los barrios de la ciudad. Las variables
independientes aplicadas para el modelo son las siguientes:

1. Vigencia: Afio evaluado.
2. Deposito USD: Promedio de depdsito que pagan huespedes en ddlares por Barrio.

3. Limpieza USDP: Promedio de cobro de limpieza por el uso del establecimiento en ddlares por
Barrio.

4. Media Arriendo: Promedio mensual de los arriendos que se cobran en sitios residenciales aledanos
a los establecimientos por Barrio.

5. Localidad: Localidad donde estan ubicados los alojamientos:

= Localidadl: Usaquén

= Localidad2: Chapinero

= Localidad3: Santafé

= Localidad4: San Cristobal

= Localidad5: Usme

= Localidad6: Tunjuelito

= Localidad7: Bosa

= Localidad8: Kennedy

= Localidad9: Fontibon

= Localidad10: Engativa

= Localidad11: Suba

= Localidad12: Barrios Unidos
= Localidad13: Teusaquillo

= Localidad14: Martires

= Localidad15: Antonio Narifio
= Localidad16: Puente Aranda
= Localidad17: La Candelaria
= Localidad18: Pafael Uribe Uribe
= Localidad19: Ciudad Bolivar

6. Extra People USDP: Promedio cobro por personas extras que se admiten en los establecimientos
por barrio.

7. ADR USDP: Promedio del cobro en establecimientos por barrio.

Facultad de Estadistica Tesis de Grado Noviembre 2021



Modelos espacio-temporales Bayesianos en Airbnb Bogota 33

Modelo

La estructura del modelo de regresiéon Poisson se plantea de la siguiente forma:

Y ~ Poisson(Ait); (67)

it = bo + B1Vigenciay; + BaDepositos; + B3 Limpiezas; + BaMediaArriendoy; +

Bs Localidads; + Bs ExtraPeopleg; + BrADRy7; + u; + v; + Temporal.(68)

donde, t = 1,...,T en Temporal;, con una estructura que puede ser paramétrica o no paramétrica.
Valores del hiperparametro elegido

Para especificar la distribucién previa para cada parametro [y hasta 3, se implementan distribuciones
normales no informativas desde 8y ~ N(0,1) hasta 3, ~ N(0,1)

Modelo Espacio Temporal Paramétrico

Para la Regresion Poisson el efecto espacial muestra una fuerte correlacion en los barrios ubicados en las
localidades de Chapinero, Usaquén, Santafé, Candelaria, Teusaquillo, Fontibén e incluso Engativé, con
el nimero de alojamientos tipo Airbnb por barrio. Para este ejemplo se observa una mayor propagacion
hacia las zonas occidentales y suroccidentales de la ciudad lo que podria estar indicando la disposicién
de los propietarios para utilizar sus residencias como alojamientos turisticos de tipo alternativo.

Efecto Ezpacial C. Alojamientos

0.3961-0.9943
0.9953 - 1.0005
1.0005 - 1.0013
1.0013-1.0025
1.0025-Inf

Figura 12: Estimacién Efecto Espacial para el Logaritmo de la cantidad de Alojamientos por Barrio
2015 a 2019
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Efecto Temporal C. Alojamientos

-1.0481238-(-0.0014584)
-0.0014554-(-0.0003157)
(-0.0003197}- 0.0004553
0.00045588 0.0016130
0.0018130 - 01012421

Figura 13: Estimacion Efecto Temporal para el Logaritmo de la cantidad de Alojamientos por Barrio
2015 a 2019

En el caso del efecto diferencial temporal se puede evidenciar que en los barrios con mayor intensidad
hay una correlaciéon temporal méas fuerte con el nimero de establecimientos ubicados en esas zonas. Al
igual que en el efecto espacial, el temporal evidencia que hay un efecto significativo en la cantidad de
barrios si se encuentran ubicados en las localidades del oriente de la ciudad: Chapinero, Teusaquillo,
Candelaria y Santafé pero tambien en localides como Fontibén y Kennedy; esta iltima localidad no seria
un tradicional sector turistico, y evidenciaria cambios en las preferencias de los turistas.

En el caso del modelo de efectos fijos, se escoge entre dos altenativas a través del DIC; esto se observa
en la tabla 9, donde el DIC del Modelo 1 que incluyé las variables independientes: Vigencia, Deposito en
Dolares, Limpieza en Dolares y el costo por persona extra; tiene un mayor valor que el Modelo 2, el cual
incluye ademas las variables: valor promedio del costo por alojamiento, media del arriendo de residencias
no turisticas y las localidades en las que se encuentran los barrios.

Al analizar los efectos fijos del Modelo 2 se observa una correlacién positiva de las variables: Media del
arriendo que se cobra en los alojamientos residenciales ubicados en el barrio, es decir, que un aumento en la
media de los arriendos tendria una pendiente positiva respecto al aumento de alojamientos tipo Airbnb, lo
que podria evidenciar una relacién entre el mercado de alojamiento para turistas y el mercado inmobiliario
de residentes. Este comportamiento positivo tambien ocurre con el valor de las personas extra, lo que
mostraria que los turistas prefieren pagar mas si pueden estar ubicados en lugares estratégicos.
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Tabla 7: Estimacién Efecto Fijos para la Cantidad promedio de Alojamientos Airbnb y HomeAway por
Barrio 2015 a 2019 (Modelo 1)

Media Desviacién Percentil 2.5 Percentil 50 Percentil 97.5 Moda kld
(Intercept) -660.580 13.10 -686.330 -660.570 -634.900 -660.560 0.000
Vigencia 0.330 0.010 0.310 0.330 0.340 0.330 0.000
Deposito_-USD 0.000 0.000 -0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
Limpieza USDP 0.000 0.000 -0.000 0.000 0.010 0.000 0.000
ExtraPeople_USDP 0.020 0.000 0.010 0.020 0.020 0.020 0.000
Tabla 8: Estimacién Efecto Fijos para la Cantidad promedio de Alojamientos Airbnb y HomeAway por
Barrio 2015 a 2019 (Modelo 2)
Media Desviacién Percentil 2.5 Percentil 50 Percentil 97.5 Moda kld
(Intercept) -569.793 13.384 -596.068 -569.793 -543.539 -569.794  0.000
Vigencia 0.282 0.006 0.269 0.282 0.295 0.282  0.000
Deposito_USD -0.000 0.000 -0.000 -0.000 -0.000 -0.000 0.000
Limpieza_USDP 0.000 0.002 -0.004 0.000 0.004 0.000 0.000
Media_Arriendo 0.003 0.000 0.002 0.003 0.003 0.003 0.000
Localidad2 0.934 0.188 0.562 0.9354 1.302 0.937 0.000
Localidad3 0.368 0.162 0.049 0.368 0.685 0.369 0.000
Localidad4 -0.139 0.119 -0.371 -0.139 0.095 -0.140 0.000
Localidadb -0.122 0.119 -0.354 -0.123 0.111 -0.124  0.000
Localidad6 -0.073 0.165 -0.400 -0.072 0.249 -0.070  0.000
Localidad7 -0.135 0.120 -0.370 -0.135 0.103 -0.136  0.000
Localidad8 -0.074 0.116 -0.300 -0.075 0.154 -0.076  0.000
Localidad9 -0.033 0.136 -0.301 -0.0332 0.235 -0.033  0.000
Localidad10 0.023 0.118 -0.206 0.023 0.256 0.022  0.000
Localidad11 -0.002 0.114 -0.226 -0.003 0.223 -0.004 0.000
Localidad12 0.081 0.158 -0.231 0.081 0.391 0.082 0.000
Localidad13 0.591 0.204 0.189 0.592 0.990 0.593 0.000
Localidad14 0.068 0.161 -0.250 0.068 0.384 0.069 0.000
Localidad15 -0.138 0.177 -0.491 -0.137 0.206 -0.134  0.000
Localidad16 -0.170 0.137 -0.438 -0.170 0.099 -0.170  0.000
Localidad17 0.843 0.241 0.364 0.844 1.313 0.847 0.000
Localidad18 -0.144 0.128 -0.395 -0.144 0.108 -0.145  0.000
Localidad19  -0.1130 0.1147 -0.336 -0.113 0.113 -0.115 0.000
ExtraPeople_USDP 0.001 0.003 -0.005 0.0014 0.008 0.001 0.000
ADR_USDP -0.004 0.000 -0.006 -0.004 -0.002 -0.004  0.000

Tabla 9: Deviance Information Criterion (DIC) para Modelos de Regresién Poisson

DIC Modelo 1

DIC Modelo 2

15200.73

14535.39

Al observar el comportamiento de las localidades, respecto a la localidad de Usaquén son significativas de
forma positiva: Chapinero, Santafé, Teusaquillo y Candelaria, para explicar el nimero de alojamientos por
barrio es decir, que pertenecer a dichas localidades estaria correlacionado con el aumento de alojamientos
por barrio. Finalmente, el promedio del cobro en estadia por barrio, y el depdsito que deben hacer los
turistas por tomar el alojamiento presentan una correlacién negativa, lo que implica que disminuir estos
costos podria correlacionarse con el aumento de alojamientos por barrio.
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Por otro lado, el kld, cercano a cero en todas las covariables evidencia que la utilizaciéon de la Apro-
ximacién de Laplace Simplificada seria una mejor opciéon que realizar el ejercicio con una metodologia
Gaussiana estandar.
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Figura 14: Densidades Modelo Poisson Espacio Temporal para la Cantidad de Alojamientos Airbnb y
HomeAway por Barrio 2015 a 2019

La gréafica de densidades por covariable mostraria que las covariables: Cobro por limpieza, Cobro por
persona extra, y las localidades 4,5,6,7,8,9,10,11,12,14,15,16,18, y 19, es decir las localidades que se
encuentran alejadas del centro de la ciudad, no serian significativas dado que contienen al cero dentro de
la distribucién.

Se evidencia que las medias posteriores y los intervalos de credibilidad del 95% de los modelos de
caminatas autorregresivas y aleatorias se ajustan al niimero de propiedades Airbnb por barrio; muestran
para las covariables significativas que hay un mayor grado de ajuste del modelo a los datos y en el caso
del afio o Vigencia estimaciones suaves lo que podria evidenciar la correlacién temporal con una caminata
aleatoria de orden 1. La covariable, Localidad, evidencia intervalos muy ajustados en algunos segmentos,
lo que puede estar relacionado con que la mayoria de las localidades no fueron significativas en el modelo.
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Tendencia Dinamica de Interaccion Espacio Temporal No Paramétrica

Dado que se emplea una interaccién dindmica de tipo 11, La figura 9 evidencia que los establecimientos
tipo Airbnb ubicados principalmente en la zona de Chapinero, Santafé y Candelaria, pero tambien en
la localidad de Fontibén en cercania al Aeropuerto, tendrian una mayor correlacién con una caminata
aleatoria de orden 1, es decir, tendrian dependencia temporal respecto al ano inmediatamente anterior
para pronosticar el nimero de alojamientos por barrio. Este fenomeno ocurre con una menor intensidad
pero de manera general en zonas ubicadas en el suroccidente, centro y norte de la ciudad.

E. Cantidad de Propiedades 2015
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Figura 15: Estimacién Temporal para el Logaritmo de la Cantidad de Propiedades Airbnb y
HomeAway por Barrio 2015
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E. Cantidad de Propiedades 2016

-0.872 to -0.720
-0.720 to -0.557
-0.557 to -0.507
-0.507 to -0.422
-0.422 to -0.343
-0.343 to -0.284
-0.284 to -0.165
-0.165 to 0.021
0.021 o 0.248
0.248 to 0.522
0.522 to 0.867
0.857 to 1.264
1.254 to 1.787
1.797 to 2.577
2577 to 3.735

Figura 16: Estimacién Temporal para el Logaritmo de la Cantidad de Propiedades Airbnb y
HomeAway de Cantidad de Propiedades Airbnb y HomeAway por Barrio 2016

E. Cantidad de Propiedades 2017

-0.817 to -0.567
-0.567 to -0.538
-0.538 to -0.515
-0.515 to -0.500
-0.500 to -0.485
-0.485 to -0.420
-0.420 to -0.277
-0.27T te -0.115
-0.115 to 0.140

| [0.140 to 0.530
| [0.530 to 0.572

0.972 1o 1.481
1.481 to 2.115
2115 to 2917
2817 to 4.184

Figura 17: Estimacién Temporal para el Logaritmo de la Cantidad de Propiedades Airbnb y
HomeAway por Barrio 2017
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E. Cantidad de Propiedades 20138

-0.658 to -0.675
-0.675 to -0.634
-0.634 to -0.579
-0.579 to -0.514
-0.514 to -0.435
-0.435 to -0.348
-0.348 to -0.222
-0.222 to -0.038
-0.035 to 0.158

| [0.159& to 0.557
| [0.557 to 1.021

1.021 to 1.557
1.557 to 2.228
2228 to 3.038
3.036 o 4.422
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Figura 18: Estimacién Temporal para el Logaritmo de la Cantidad de Propiedades Airbnb y
HomeAway por Barrio 2018

E. Cantidad de Propiedades 2019

-0.834 to -0.817
-0.817 to -0.755
-0.795 to -0.763
-0.763 to -0.714
-0.714 to -0.645
-0.645 to -0.563
-0.563 to -0.460
-0.460 to -0.322
-0.322 te -0.111
=011 to 0.210

| {0210 to 0.628

0.562810 1.133
1.133 10 1.735
1.735 o 2.608
2808 to 4.455

Figura 19: Estimacién Temporal para el Logaritmo de la Cantidad de Propiedades Airbnb y
HomeAway por Barrio 2019
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A pesar de que los lugares con mayor correlacién son similares, la intensidad aumenta a partir del afio 2017
en las localidades de Chapinero, Santafé y Candelaria; en Teusaquillo por ejemplo, se observan cambios
de intensidad para el ano 2019 donde se consolida la localidad de Chapinero y se enfatizan algunos barrios
de Usaquén, También se resalta la importancia que toman algunos barrios de la localidad de Suba, del
sur de Fontibén y Kennedy en nimero de propiedades, los cuales no son tradicionales en el anélisis del
turismo de la ciudad.

4.4. Regresion Gamma Espacio Temporal Bayesiana en INLA

Para estimar el total de ingresos de los establecimientos Airbnb por barrio, se implementa una regresién
Gamma que tiene como caracteristica una distribucién entre cero (0) e infinito oo, lo cual se aplica a
valores continuos truncados a partir de cero. La flexibilidad de esta distribucién es aplicada para precios
y valores que no son negativos. Las covariables utilizadas en el modelo son las siguientes:

1. Vigencia: Ano evaluado.
2. Deposito USD: Promedio de depdsito que pagan huéspedes en doélares por Barrio.

3. Limpieza USDP: Promedio de cobro de limpieza por el uso del establecimiento en ddlares por
Barrio.

4. Media Arriendo: Promedio mensual de los arriendos que se cobran en sitios residenciales aledanos
a los establecimientos por Barrio.

5. Localidad: Localidad donde estan ubicados los alojamientos:

= Localidadl: Usaquén

= Localidad2: Chapinero

= Localidad3: Santafé

= Localidad4: San Cristébal

= Localidad5: Usme

= Localidad6: Tunjuelito

= Localidad7: Bosa

= Localidad8: Kennedy

= Localidad9: Fontibon

= Localidad10: Engativa

= Localidad11: Suba

= Localidad12: Barrios Unidos
= Localidad13: Teusaquillo

= Localidad14: Martires

= Localidad15: Antonio Narifio
= Localidad16: Puente Aranda
= Localidad17: La Candelaria
= Localidad18: Pafael Uribe Uribe
= Localidad19: Ciudad Bolivar
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6. Extra People USDP: Promedio cobro por personas extras que se admiten en los establecimientos

por barrio.

7. ADR USDP: Promedio del cobro en establecimientos por barrio.

Modelo

La estructura del modelo de regresién Gamma se plantea de la siguiente forma:

Yie ~ Gamma(p, ¢); (69)

it = bo + P1Vigenciay; + P2 Depositos; + s Limpiezas; + BaMediaArriendoy; +

Bs Localidady; + B¢ ExtraPeopleg; + 7 ADRy; + u; + v; + Temporaly(70)

donde, t = 1,...,T en Temporal;, con una estructura que puede ser paramétrica o no paramétrica.

Valores del hiperparametro elegido

El hiperparametro para este modelo es el pardmetro de precision ¢, que tambien se puede representar
como,

o= exp(g)a (71)

donde la distribucién previa esta definida en 6, la cual es una distribucién logGamma(a, b), con a como
el parametro de forma y b el parametro de escala inverso y se asignan los valores a =1y b=0.1.

Modelo Espacio Temporal Paramétrico

El Modelo Gamma con aplicacion paramétrica, la cual indica rigidez lineal en el componente temporal,
muestra que los barrios ubicados en la localidades de: Engativé, Fontibén, Kennedy y Suba, tienen una
correlacion més fuerte respecto a los ingresos totales recibidos y que el efecto contagio de barrios cercanos
podria evidenciarse en el modelo espacial.

En el caso del efecto diferencial temporal el comportamiento es similar al espacial. Esto no necesariamente
indicaria un mayor nivel de ingresos, sino cambios més fuertes en la correlacién con la variable analizada
respecto a los barrios vecinos y respecto a los anos anteriores.
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Efecto Ezpacial Ingresos Totales

0.3387621-0.9591158
0.9551158-1.0003842
1.0003842-1.0018450
1.0015450-1.0032835
1.0032835-1.0832

Figura 20: Estimacién Efecto Espacial para el Logaritmo de la suma de Ingresos de Alojamientos por

Barrio 2015 a 2019

Efecto Temporal Ingresos

-0.2385670-(-0.0020418)
-0.0020418-(-0.0006957)
(-0.0008557}- 0.0004535
0.0004538- 0.0020848
0.0020848 - 02472445

Figura 21: Estimacién Efecto Temporal para el Logaritmo de la Ingresos de Alojamientos por Barrio
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Al analizar los efectos fijos el Modelo 2 con un mayor nimero de variables presenta un menor DIC, y por
eso se escoge para realizar el analisis. En dicho modelo se observa un intercepto con una alta correlaciéon
positiva con la variable ingresos totales lo que significa el aporte si las otras covariables analizadas
tuvieran valores de cero. La vigencia o el ano seria significativo con pendiente negativa, posiblemente
relacionado con la disminucién de ingresos totales en el tiempo.

Las covariables depédsito en ddlares, cobro de limpieza en délares, cobro de persona extra en ddlares
y promedio del arriendo en délares, tendrian una correlacién positiva con la suma de ingresos de los
establecimientos Airbnb por barrio, lo que podria indicar que con estos cobros los establecimientos
generarian ingresos significativos y la disposicién de los turistas a pagar por ubicacién.

Es clave mencionar que la covariable, media del arriendo de otro tipo de propiedades no turisticas, fue
incluida para intentar modelar la relacién con otros precios y si bien no es posible afirmar que en los barrios
donde hay alojamientos Airbnb existe un fenémeno de gentrificacion, definido como reestructuracion
espacial de una determinada drea urbana, lo cual implica el desplazamiento de los residentes de bajos
ingresos que habfan vivido en estos espacios (Glass, R. 1964); si es posible observar una correlacién
positiva con las variables analizadas: tasa de ocupacion, cantidad de propiedad y suma de ingresos por
barrio, estudio que podria generarse a partir del presente trabajo.
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Tabla 10: Estimacién Efectos Fijos para la suma de Ingresos de Alojamientos por Barrio 2015 a 2019

(Modelo 1)
Media Desviacién Percentil 2.5 Percentil 50 Percentil 97.5 Moda kld
(Intercept) 348.510 18.540 312.110 348.520 384.880 348.520 0.000
Vigencia -0.170 0.010 -0.190 -0.170 -0.150 -0.170  0.000
Deposito_USD 0.000 0.000 0.000 0.000 0.010 0.000 0.000
Limpieza_USDP 0.040 0.000 0.030 0.040 0.050 0.040 0.000
Media_Arriendo 0.010 0.000 0.010 0.010 0.020 0.010 0.000

Tabla 11: Estimacion Efectos Fijos para la suma de Ingresos de Alojamientos por Barrio 2015 a 2019

(Modelo 2)
Media Desviacién Percentil 2.5 Percentil 50 Percentil 97.5 Moda kld
(Intercept) 356.679 18.444 320.463 356.680 392.855 356.683  0.000
Vigencia -0.175 0.009 -0.193 -0.175 -0.157 -0.175 0.000
Deposito_USD 0.001 0.000 0.001 0.001 0.002 0.001 0.000
Limpieza_USDP 0.018 0.004 0.009 0.018 0.027 0.018 0.000
Media_Arriendo 0.013 0.000 0.012 0.013 0.013 0.013  0.000
Localidad2 0.249 0.247 -0.229 0.247 0.741 0.243 0.000
Localidad3 0.339 0.169 0.009 0.338 0.673 0.336  0.000
Localidad4 0.149 0.099 -0.047 0.149 0.343 0.150 0.000
Localidad5 0.142 0.099 -0.054 0.142 0.336 0.143 0.000
Localidad6 0.168 0.138 -0.102 0.167 0.440 0.167 0.000
Localidad7 0.151 0.101 -0.048 0.151 0.349 0.152  0.000
Localidad8 0.122 0.097 -0.071 0.122 0.313 0.123  0.000
Localidad9 0.043 0.113 -0.180 0.043 0.266 0.043 0.000
Localidad10 0.110 0.103 -0.092 0.110 0.311 0.110 0.000
Localidad11 0.088 0.096 -0.101 0.088 0.276 0.089 0.000
Localidad12 -0.119 0.143 -0.398 -0.120 0.163 -0.121  0.000
Localidad13 -0.245 0.228 -0.685 -0.247 0.209 -0.252  0.000
Localidad14 0.197 0.147 -0.089 0.196 0.488 0.195 0.000
Localidad15 0.073 0.142 -0.204 0.072 0.354 0.071  0.000
Localidad16 0.052 0.112 -0.169 0.052 0.273 0.052  0.000
Localidad17 1.039 0.347 0.372 1.034 1.735 1.024 0.000
Localidad18 0.151 0.106 -0.058 0.152 0.360 0.152 0.00
Localidad19 0.134 0.096 -0.055 0.134 0.322 0.135 0.000
ExtraPeople_ USDP 0.060 0.005 0.0492 0.060 0.071 0.060 0.000
ADR_USDP 0.022 0.001 0.018 0.0220 0.025 0.022  0.000

Tabla 12: Deviance Information Criterion (DIC) para Modelos de Regresién Poisson

DIC Modelo 1 DIC Modelo 2
67927.31 67363.33
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La figura 22 muestra las distribuciones por covariables, encontrandose que respecto a la localidad de
Usaquén solamente pertenecer a las localidades de Santafé y Candelaria serian significativas para explicar
los ingresos totales por barrio. Esto difiere de los andlisis anteriores dado que localidades tradicionales
como: Chapinero y Teusaquillo no tendrian significancia para explicar los ingresos por barrio. También es
importante observar que el, kld, al igual que los anteriores modelos esta en cero para todas las covariables,
lo que permite inferir que la Aproximacién de Laplace es pertinente para este modelo.
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Figura 22: Densidades Modelo Gamma Espacio Temporal para los Ingresos de Alojamientos Airbnb y
HomeAway por Barrio 2015 a 2019

Se observa el comportamiento de la media posterior e intervalo de credibilidad para las covariables del
modelo, mostrando un ajuste en los datos de la mayoria y bandas mas suaves en la vigencia o ano, lo
que puede evidenciar una correlacién temporal con una caminata aleatoria de orden 1.

Tendencia Dinamica de Interaccion Espacio Temporal No Paramétrica

En este modelo la tendencia temporal no esta definida linealmente y existe independencia entre areas
para generar las estimaciones temporales. Al observar los resultados en el mapa se observa una mayor
correlaciéon temporal en los barrios ubicados en Chapinero, Santafé, Candelaria y Teusaquillo, lo cual
podria estar relacionado con la correccién que realiza el modelo sobre la tendencia temporal, pero tambien
debido a la independencia entre vecinos. Los barrios con menos intensidad tambien estarian mostrando
actividad de los alojamientos y la correlacién temporal rezagada un ano.
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- Ingresos airbnb 2015

-2.477 to -2.032

| [-2.032 to -1.754

-1.7594 to -1.624
-1.624 to -1.485
-1.485 te -1.371
-1.371 to -1.183
-1.163 to -0.806
-0.806 to -0.338
-0.338 to 0.223
0.223 o 0.804
0.804 to 1.525
1.525 10 2.458
2.458 to 3.603
3.503 to 5.044
5.044 10 6.973

Figura 23: Comportamiento de Media Posterior e Intervalo de Credibilidad para el Logaritmo de los
Ingresos Totales de Establecimentos Airbnb y HomeAway por Barrio 2015

. Ingresos airbnb 2016

-2.230 to -2.022

| [-2.022 to -1.900

-1.900 to -1.735
-1.735 to -1.485
-1.485 to -1.228
-1.228 to -0.854
-0.854 to -0.468
-0.463 to -0.025
-0.025 to 0.540
0.540 o0 1.212
1.212 10 2.005
2.005to0 2.958
2958 to 4.057
4.057 to 5.366
5.366 o 7.385

Figura 24: Comportamiento de Media Posterior e Intervalo de Credibilidad para el Logaritmo de los
Ingresos Totales de Establecimentos Airbnb y HomeAway por Barrio 2016
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- Ingresos airbnb 2017

-2.669 to -2.454

| [-2.494 to -2.331

-2.381 to -2.242
-2.242 to -2.010
-2.010 to -1.6564
-1.664 to -1.204
-1.204 to -0.708
=075 to -0.154
-0.154 to 0.445

| [0.446 to 1.151
| [1.151 to 1.581

1.981 to 3.013
3.013 to 4.1659
4,169 to0 5.515
551510 7.725
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Figura 25: Comportamiento de Media Posterior e Intervalo de Credibilidad para el Logaritmo de los
Ingresos Totales de Establecimentos Airbnb y HomeAway por Barrio 2017

. Ingresos airbnb 2018

-3.081 to -3.007

| [-3.007 to -2.908

-2.908 to -2.805
-2.809 to -2.695
-2.695 to -2.533
-2.533 to -2.316
-2.316 to -1.974
-1.974 to -1.403
-1.403 to -0.558
-0.595 to 0.252

| [0.262 to 1.180

1.180 o 2.332
2332 to 3.544
J.544 o 4.964
4554 to 7.536

Figura 26: Comportamiento de Media Posterior e Intervalo de Credibilidad para el Logaritmo de los
Ingresos Totales de Establecimentos Airbnb y HomeAway por Barrio 2018
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- Ingresos airbnb 2019

-2.869 to -2.715

| [-2. 715 to -2.621

-2.821 to -2.488
-2.488 to -2.311
-2.311 to -2.064
-2.064 to -1.718
-1.716 to -1.135
-1.135 to -0.487
-0.487 to 0.174
0.174 to 0.674
0.874 10 1.726
1.726 10 2.753
2793 to 4.005
400510 5.414
541410 8.345

Figura 27: Comportamiento de Media Posterior e Intervalo de Credibilidad para el Logaritmo de los
Ingresos Totales de Establecimentos Airbnb y HomeAway por Barrio 2019
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4.5. Estimacién Posterior para el Analisis del Mercado de Alojamientos Turisti-
cos en Bogota

Los modelos espacio temporales bayesianos permiten la incorporacién de varios elementos de anélisis que
pueden generar correlacién con las variables dependientes analizadas, generando valores complementarios
a los modelos tradicionales. Para el presenta andlisis con los modelos INLA también es posible generar
estimaciones concretas sobre el comportamiento espacial (por barrio) y temporal sobre los indicadores
medidos.

En la Figura 11 se observa la estimacién posterior promedio para cada variable. Respecto a la Tasa de
Ocupacién en el Modelo Beta la mayorfa de barrios que superan el 40 % de ocupacién estaran ubicados
principalmente las localidades de la Candelaria, Teusaquillo, Fontibén, Usaquén, Suba y Barrios Unidos,
destacandose los barrios: Escuela de Caballeria, Santa Helena, San José del Prado, Julio Flores y Popular
modelo, como aquellos con mayores tasas de ocupacion promedio.

Al analizar las cantidades de Alojamientos tipo Airbnb el Modelo Poisson estimé que los barrios con
mayor numero serian: Chapinero Central, Chicé Norte, Chicé Norte IT y III, Las Nieves, Granada, Santa
Barbara, Maria Cristina y Antiguo Norte, ubicados en Chapinero y Usaquén, donde, en promedio habrian
mas de 15 alojamientos por barrio.

En cuanto los Ingresos Totales, el Modelo Gamma estimaria que los barrios con mayores rubros son:
Chicé Norte, Antiguo Contry, Granada, La Cabrera, Chicé Norte II y IIT y Los Rosales, ubicados en la
localidad de Chapinero.

Estimaciones Posterior Tasa de Ocupacion Estimaciones Posterior Cantidad de Alojamientos Estimaciones Posterior Ingresos Totales

600000

700000

600000

500000

- 400000

[~ 300000

200000

- 100000

ro

Figura 28: Estimaciones Posterior para el Logaritmo de la Tasa de Ocupacién, la Cantidad de
Alojamientos e los Ingresos Totales para Alojamientos Airbnb y HomeAway 2015 a 2019

En general, se puede decir que las estimaciones estarian mostrando una mayor correlacién entre el
lugar de ubicacién, el tiempo rezagado en una unidad, las covariables que controlan y las variables
dependientes analizadas. Tambien estarian mostrando que el mercado de alojamientos turisticos en la
ciudad no solo se concentra en la localidad de Candelaria y Teusaquillo, sino que también evidencian
preferencias de los visitantes nacionales e internacionales por lugares menos centricos como Suba y
Usaquén, pero consolidando a Chapinero como la localidad con mayor oferta, ocupacién e ingresos de
alojamientos alternativos turisticos.
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5. Conclusiones y Recomendaciones

Los modelos espacio temporales otorgan una visién complementaria a mercados cuyo fin esta relacionado
con actividades, zonas y lugares. Este trabajo incluye varias propuestas de covariables para explicar indi-
cadores determinantes del sector econémico del turismo a través de anélisis de las variables explicativas:
Tasa de Ocupacién, Cantidad de Alojamientos e Ingresos totales por ano y barrio.

En los tres modelos planteados, tanto en los desarrollos paramétricos como no paramétricos, se observan
dindmicas de correlacién espacial y temporal con propagacién, especialmente en los barrios ubicados en
las localidades de Chapinero, Teusaquillo, Santafé y Candelaria. Esto permite generar una descripcion
de las preferencias y gustos del turista que llega a Bogotd, pero ademds brindar un analisis del alcance
y pertinencia del mercado de alojamientos alternativos en la ciudad. Tambien permite generar insumos
para un andlisis en el que se pueda complementar a los alojamientos tradicionales como: hoteles, hostales
y apartahoteles.

La ubicacién espacio temporal especialmente para las variables de ingresos y cantidad de alojamientos
estaria mostrando la fuerte relacién que existe con los atractivos turisticos de la ciudad como la zona rosa
de Chapinero y las zonas culturales y de negocios tradicionales de la ciudad. La tasa de ocupacidn estaria
mostrando que lugares del norte de la ciudad ubicados principalmente en las localidades de Chapinero y
Suba serian preferidos por los turistas, posiblemente relacionado con comodidades, zonas verdes y rapido
acceso a centros culturales y de entretenimiento.

Zonas como Suba, Fontibon, Kennedy y Engativé las cuales no eran consideradas turisticas, muestran
la diferencia de enfoques con la hoteleria tradicional y la necesidad de los visitantes de conocer habitos
propios de los habitantes de la ciudad, pero tambien de ubicarse mejor por precios o cercanias a lugares
de interés.

Las estimaciones de las distribuciones posteriores generan datos importantes sobre el posible efecto
temporal y espacial en la ciudad, ademads estarian mostrando autocorrelacién temporal de orden 1, es
decir entre anos, lo que tambien indica que es un mercado en movimiento continuo y posiblemente en
crecimiento.

Las debilidades encontradas en los modelos espacio temporal Bayesianos, al igual que otros modelos
Bayesianos clasicos, se traducen principalmente en el tiempo que se demora la iteracion y consumo
computacional. Esto puede mejorarse con nuevos ordenadores o con un desarrollo mas amplio del Enfoque
Varacional.

Se deberian actualizar los datos de fuentes oficiales a cortes més recientes, pero esto implicaria la compra
por parte del Distrito de nueva informacion, lo que atin no se ha realizado. También se podrian utilizar
técnicas de raspado en las paginas web de estos alojamientos alternativos para generar datos nuevos.

A manera de continuacion, se propone para otros trabajos incluir estimaciones futuras sobre las variables
dependientes; y la utilizacién de modelos truncados y cero inflados Bayesianos espacio temporales que
incluyan los efectos de los lugares sin datos o con valores en cero.
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