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PRECIOS INMOBILIARIOS EN CABA: UN ANALISIS ECONOMETRICO ESPACIAL, DESDE
LO GLOBAL A LO LOCAL

Sonia Leon
sleon@uade.edu.ar
Fundacién UADE

Resumen:

La Primera Ley de la Geografia de Tobler dice que “todo esta relacionado con todo, pero las cosas cercanas
estdn mas relacionadas que las distantes”. Parece razonable conjeturar que el mercado inmobiliario puede
tener una estrecha relacién con la geografia, ya que el precio de un inmueble surge no sélo por brindar refugio
y vivienda sino también por su localizacion y su interaccién con el entorno mas cercano. Hoy es posible
incorporar a la determinacion econométrica del precio de los inmuebles la importancia de la localizacion a
través de la referenciacion geogréfica de los datos y del andlisis de datos espaciales.

El propésito de este trabajo es realizar un analisis hedénico espacial de la determinacion del precio de oferta
de departamentos en CABA. Se mostrard, a través de barrios seleccionados por el volumen de informacion,
que se justifica el aplicar un enfoque espacial a partir de la deteccién de autocorrelacion espacial tanto global
como local y contrastando al modelo tradicional con los modelos espaciales (SAR, SEM y SAC) por medio de
los correspondientes tests. Finalmente, se analizard un barrio en particular para mostrar si es posible utilizar
estas técnicas para detectar submercados inmobiliarios dentro de un mismo barrio.

Resultados preliminares muestran evidencia de autocorrelacion espacial global positiva del precio total
promedio de oferta en barrios especificos de zona norte y de zona sur de CABA. Asimismo, en barrios donde
se justificd el analisis espacial, se obtuvieron estimaciones de variables determinantes del precio total con
signos esperados por la literatura.

Palabras Clave: precios inmobiliarios, econometria espacial, precios hedénicos, autocorrelacion global y local

1. Introduccién

La Primera Ley de la Geografia de Tobler dice que “todo esta relacionado con todo, pero las cosas cercanas
estds mas relacionadas que las distantes” (Tobler, 1970). Asimismo, la geografia es una ciencia que “estudia
el planeta en todas sus caracteristicas, fendmenos y relaciones, como una unidad interdependiente, y muestra
la conexion de este conjunto unificado con el hombre y con el Creador del hombre”, segin palabras de Ritter
(1852), uno de los fundadores de la geografia moderna. Considerando estas definiciones, parece razonable
conjeturar que el mercado inmobiliario —lugar donde se encuentran la oferta y la demanda de bienes
inmuebles- puede tener una estrecha relacién con la geografia, desde el momento en que, en ocasiones, el
precio de un inmueble surge no sélo por su propia prestacion de brindar refugio y vivienda, sino también por
su interaccion con su entorno mas cercano.

Los bienes inmuebles tienen sus propias caracteristicas fisicas pero, ademas, cuentan con una
cualidad que la mayoria de los agentes inmobiliarios consideran como la principal: su localizacién. Ahora bien,
este concepto de localizacién puede ser visto de diferentes maneras. Por un lado, con localizaciéon nos
podriamos estar refiriendo meramente a su ubicacién geografica, es decir, su direccion (calle y numero) dentro
de un barrio, de una ciudad, pueblo o provincia. No obstante, los agentes inmobiliarios refieren con el término
localizacién a la relacion existente entre la ubicacion geografica del inmueble en estudio y la ubicacion
geografica de servicios publicos y/o privados ‘cercanos’ de interés que la ciudad o region en la que se sitla el
inmueble puedan ofrecer. Por supuesto, el término también considera aquellas cualidades negativas que el
entorno al inmueble pueda generar. Con todo ello, los agentes inmobiliarios fundamentan con el término
localizaciéon una buena parte de la determinacién del precio del inmueble al cual puede ofrecerse en el
mercado.

Con el transcurso del tiempo y de las tecnologias aplicadas a la geografia y a la estadistica, quienes
buscan mejorar la determinacion econométrica del precio de los inmuebles se interesaron por incorporar al
andlisis heddnico la importancia de la localizacién geogréfica del inmueble en si misma, en relacion con otros
inmuebles similares y/o cercanos y en relacion, también, con lo que ocurre en su entorno en cuanto al
desarrollo en infraestructura y servicios de la ciudad o region en el que se sitUa.

Para ello, se desarroll6 el analisis de datos espaciales, enfoque central en la investigacion cientifica
cuantitativa aplicada en la geografia (Anselin, 1989). Para aplicarlo, es necesario que los datos (por ejemplo,
los precios de los inmuebles) se encuentren referenciados geograficamente a través de alguna unidad de
medida geogréafica, como las coordenadas de latitud y longitud, entre otras posibles.
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La referenciacién geografica de los datos permite al interesado detectar, dentro de un conjunto de
datos, la existencia de un concepto estadistico que se conoce como autocorrelacion espacial. Se dice que ésta
existe cuando una variable exhibe un patrén regular en el espacio en el cual los valores tomados en ciertas
localizaciones dependen de valores de la misma variable en otras localizaciones (Odland, 1988). Siguiendo con
la aplicacion sobre el mercado inmobiliario, en caso de existir, la autocorrelacion espacial nos estaria diciendo
que el precio del inmueble puede depender del precio de inmuebles cercanos, de las caracteristicas del
entorno geogréafico en cuanto a su infraestructura y los servicios que en él se brindan (como espacios verdes,
espacios de recreacion, infraestructura del transporte publico, distribucion de escuelas tanto publicas como
privadas, distribuciéon de hospitales, etc.) e incluso también de caracteristicas del inmueble y/o del entorno que
no son observables para el analista pero que pueden presentar algun patron espacial que influencie sobre el
precio del inmueble (éstas son caracteristicas conocidas por quienes poseen el inmueble pero que no son
observadas por los demés participantes del mercado o por el investigador). Por ejemplo, alguna zona de
viviendas usurpadas o lugares donde se realizan actividades ilicitas que solo conocen quienes viven en las
inmediaciones.

El estudio de la econometria espacial ya lleva méas de tres décadas de desarrollo: Anselin (2009)
recuerda como primer intento de comprension de la temética a un pequefio volumen realizado por Paelinck y
Klaassen (1979) y a otros trabajos como los de Bartels y Ketellapper (1979) y Bennett (1979). A partir de
entonces se dieron distintas etapas del desarrollo del tema. Anselin (2009) identificé a los principales autores
que contribuyeron en cada etapa; asimismo, destacé que en los afios noventa se produjo un gran aporte de
autores especializados en economia urbana, mercado inmobiliario y economia laboral, entre otras areas,
mencionando a Thibodeau y Dubin como referentes iniciales en aplicaciones sobre el mercado inmobiliario
(Basu y Thibodeau, 1998; Dubin et al. 1999). Al mismo tiempo surgieron muchos econometristas que
desarrollaron diversos y complejos modelos que consideraron los problemas espaciales tratados en Anselin et
al. (1996), LeSage (1997) y Kelejian y Prucha (1997), entre muchos otros. A partir de los afios 2000, se
desarrollaron métodos que abordaron la dependencia y heterogeneidad espaciales (Kelejian y Prucha, 2007 y
2010), la aplicacién de diversos estadisticos de prueba para detectar la autocorrelacion espacial en los residuos
(Kelejian y Prucha, 2001, Anselin, 2002) y la extension a los datos de panel (Baltagi et al. 2007).
Particularmente, Anselin y Lozano-Gracia (2009) son referentes en materia de modelos heddnicos espaciales.

El propdsito de este trabajo es realizar un analisis heddnico espacial de la determinacion del precio de
oferta de departamentos en CABA. Se mostrara, a través de barrios seleccionados por el volumen de
informacioén, que se justifica el aplicar un enfoque espacial a partir de la deteccion de autocorrelacién espacial
tanto global como local y contrastando al modelo tradicional con los modelos espaciales (SAR, SEM y SAC) por
medio de los correspondientes tests. Finalmente, se analizard un barrio en particular para mostrar si es posible
utilizar estas técnicas para detectar submercados inmobiliarios dentro de un mismo barrio.

En la Seccion 2 se desarrollard el marco tedrico, en donde se detallaran estadisticos de prueba de
autocorrelacion y los modelos de estimacion que incorporan efectos espaciales a la regresion hedénica. En la
Seccion 3 se presentaran los datos y las variables que se consideraran en los modelos de regresion. La
deteccion de autocorrelacion, los resultados de las estimaciones hedénicas y el andlisis por subzonas en un
barrio en particular se exhiben en la Seccion 4. Se concluye en la Seccion 5.

2. Marco Tedrico

2.1 Estadisticos de autocorrelacion global y local
La autocorrelacion espacial definida en la Introduccién es medible a través de estadisticos con los cuales es
posible probar hipotesis sobre la distribucion geografica de las variables; es decir, es posible medir la
dependencia entre valores cercanos en una distribucion espacial y, con ello, desarrollar modelos estadisticos
que consideren patrones espaciales (Odland, 1988). Esta se mide porque el hecho que exista y no se
considere conducird a que no se cumpla una condiciébn muy importante para muchos métodos estadisticos que
es la independencia entre las observaciones (Odland, 1988).*

Para poder detectar posibles patrones de relacién espacial es necesario que la informacion esté
organizada de manera tal que los valores de las variables pertinentes tengan una referencia geografica
asignada, utilizando algun software que permita referenciar cada dato con algun tipo de coordenada
geografica, como por ejemplo, la latitud y la longitud correspondientes. Luego, uno puede investigar si existe
alguin grado de dependencia espacial entre los valores de las variables o si los mismos se encuentran

! La falla en esta condicién genera estimaciones sesgadas de los errores estandar utilizados, afectando las pruebas de hipétesis. Asimismo, la
autocorrelacion en los residuos podria indicar que alguna fuente de variacion ha sido omitida del modelo o que la forma funcional del modelo
es incorrecta.



distribuidos en forma totalmente aleatoria en el espacio, para lo cual se deberd hacer uso de herramientas
tanto geogréaficas como estadisticas.

Los estadisticos de autocorrelacion espacial no solo consideran caracteristicas habituales de las
distribuciones de los datos como la media y la varianza, sino también tienen en cuenta el “arreglo espacial” de
los mismos, considerando no sélo la ubicacion geogréafica de los mismos -cercania, aglomeracion, etc.- como
la magnitud de los mismos en relacion a su ubicacion. En el calculo de los estadisticos, el arreglo espacial es
expresado por alguna funcidn que asigna valores a pares de localizaciones en la secuencia de datos de manera
de representar sus ubicaciones con respecto a cada una de las otras (“weighting function”); no sera mas que
un conjunto de reglas para la asignacion de valores a pares de lugares de una manera que represente el
arreglo en el espacio (Odland, 1988).

El andlisis de autocorrelacion espacial se puede realizar desde dos puntos de vista: uno global y otro
local. El analisis global considera todas las localizaciones de la muestra y busca determinar si todas en
conjunto siguen un patrén de distribucion determinado o si se distribuyen aleatoriamente (Baronio, et al.,
2012). El andlisis local, por su parte, considera la ubicacién de cada observacion en particular, de manera que
sea posible detectar si existen agrupaciones de valores alrededor de cada observacion que puedan tomar
valores similares o muy distintos a ella.

Entre los estadistico de autocorrelacion espacial global mas utilizados se encuentran / de Moran, C de
Geary y G de Getis y Ord; entre los estadisticos locales mas utilizados también se encuentran / de Morany C
de Geary. Los estadisticos de prueba consideran que el mapa de valores observados es producido por un
proceso que asigna valores a las localizaciones independientemente y en forma aleatoria.

El estadistico I de Moran, es un estadistico que estandarizas las autocovarianzas espaciales. La

autocovarianza espacial mide la relacion entre valores cercanos de X; donde el significado de “cercano” es

especificado por Wij , €l ponderador espacial para el par de localizaciones (o viviendas, en este caso) iyj. Si

la variable de interés es el precio de la vivienda, p;, el estadistico | de Moran se describira como en la ecuacion

(D:

N a2 W (p = P).(p;— P) W
Zi:121:1Wij Z(pi - ﬁ)z

donde 7 es el nimero de localizaciones (o viviendas).

Moran's | =

El estadistico tiene un valor esperado de —[1/(n—1)]. El valor calculado de | deberia ser igual a esta

esperanza, dentro de los limites de la significancia estadistica, si las [J; son independientes de los valores P;

en localizaciones vecinas. Los valores de | que excedan (sean menores a) —[1/(n —1)] indican autocorrelacion

espacial positiva (negativa), indicando que los valores de ; tienden a ser similares (disimiles) a los valores
Vecinos.

Un estadistico alternativo es la C de Geary (2); es alternativo tanto en el sentido que utiliza la suma
de diferencias al cuadrado entre pares de datos como en la forma que estandariza el calculo (Odland, 1988),
pero tiene la misma hipdtesis nula.

n-1 Zzwij(xi_xj)z )
22> w, D (% —x)?

Su esperanza es 1 para la independencia entre valores vecinos: el valor calculado menor (mayor) a
indicaria la existencia de autocorrelacion positiva (negativa) indicando que se encuentra valores similares
(diferentes) en localizaciones cercanas (Goodchild, 1986).

C de Geary =

Por su parte, el estadistico G de Getis y Ord difiere de los anteriores estadisticos en que éste mide el
grado de asociacién que resulta de la concentracién de puntos ponderados y todos los otros puntos
ponderados incluidos dentro de un radio de distancia d que parte del punto ponderado original (Geary, 1954)

3.
~wa(d)x;
ZJ—lWll(X.)XI i 3)

donde W; es una matriz de ponderadores espaciales simétrica binaria W donde los unos representan lazos de

GetisyOrd'sG =

vecindad entre puntos que se ubican dentro de la distancia d para cada /. Cabe aclarar que el numerador y el

4



denominador consideran todos los P; correspondientes pero no incluye ;. Si se deseara incluir [J; ,

tendriamos otro estadistico llamado G* bajo la misma formulacién, implicando que la concentracion de los
valores P incluye el valor de P en /(Getis y Ord, 1992).

Por otra parte, Anselin (1995) describe un conjunto de indicadores que analizan la asociacion espacial
local, los cuales permiten descomponer a los estadisticos globales para estudiar la contribucion de cada
observacion individual. Con ellos es posible evaluar la existencia de agrupaciones o clusters alrededor de una
localizacion o vivienda individual como asi también la existencia de outliers. Anselin los denomina LISA (local
indicators of spatial association) y los define como aquellos estadisticos que cumplen con los siguientes
requisitos: (i) el LISA para cada observacion indica el alcance de la aglomeraciéon espacial significativa de
valores similares alrededor de la observacion; (i) la suma de los LISA para todas las observaciones es
proporcional al de un indicador de asociacidn espacial global.

La hipotesis nula del LISA es la no existencia de asociacion espacial. Como ejemplos de indicadores
LISA podemos nombrar al Local Moran y al Local Geary (Anselin, 1995):

Local Moran's I, =(p, — ﬁ)Z::lwij.(pj -D) )
Local Geary'sC, =" w,.[(p, = P) = (p; - P)I’ ®)

donde la suma en j incluye solo valores vecinos y los ponderadores W deben estar estandarizados por fila.

En este trabajo se aplicara el primero de ellos, el mas utilizado en la literatura.

Finalmente, haciendo uso de una matriz de ponderadores estandarizada, es posible obtener un
gréafico de dispersion de Moran con el cual analizar los distintos tipos de asociacién espacial para una variable
de interés (como el precio de las viviendas). El grafico relaciona, para cada observacion, el valor de la variable
p con valores rezagados espacialmente y el valor del estadistico global sera la pendiente de la linea de
regresion entre py los rezagos espaciales (Anselin, 1995).

Ahora bien, los estadisticos de prueba anteriores estudian el arreglo espacial de una variable en
particular; sin embargo, también es posible detectar si un modelo hedoénico que pretende explicar el
comportamiento de una variable dependiente con varias independientes y que es estimado por minimos
cuadrados ordinarios, incurre en un sesgo por incorrecta especificacion debido al hecho de no considerar la
dependencia espacial, sea de la variable dependiente o en el error.

Esto se logra a través del Mutliplicador de Lagrange (Anselin, 1988b), el cual prueba dos formas de
incorrecta especificacion de los que enumera Can (1992): i) la omision de una variable dependiente rezagada
espacialmente a través del LMLag que contrasta al modelo MCO con el modelo SAR (6) y ii) la omision de un
error espacialmente rezagado a través del LMErr que contrasta al modelo MCO con el modelo SEM (7). En
ambos casos, la hipdtesis nula es el modelo restringido (MCO) y el estadistico se distribuye como una 4? con

un grado de libertad.

LM, =[e'WP /&2 /[(WXb) MWXB /5% +tr(W* W + W)?] (6)

Lag
LM, = [e'We/o? [ /tr(W'W + W)? @

donde e es un vector de residuos, W es la matriz de ponderadores espaciales —binaria o
estandarizada-, P es el vector de la variable dependiente, b es un vector con estimaciones por minimos
cuadrados ordinarios de los estimadores, M es la matriz M=I-X(X'X)-1X" (siendo | la matriz identidad), o es
la varianza del error, y tres el operador traza de una matriz (Anselin, 1992).

Para comparar entre los modelos MCO y SEM también es posible utilizar una definicion del estadistico
de Moran que permite la deteccion de la dependencia espacial en el error (contrasta MCO con el modelo SEM);
el estadistico se define como en (8) para la matriz W estandarizada (Anselin, 1992):

I*=e'We/e'e ®)

Estos estadisticos seran utilizados en el trabajo para reflejar la necesidad o no de utilizar modelos
heddnicos espaciales.

2 Los estadisticos de autocorrelacién pueden conducir a resultados erréneos si se basan sobre muestras pequefias. Las distribuciones de los
estadisticos de prueba como la | de Moran son asint6ticamente normales, lo que significa que sus distribuciones se acercan a la normalidad a
medida que la muestra se agranda. Es probablemente seguro suponer la normalidad de las distribuciones de los estadisticos de prueba para
muestra de al menos 50 observaciones, y posiblemente un poco menos (Cliff & Ord, 1981; Sen, 1976).



2.2 Modelos de Regresion para Datos Espaciales

Siendo el objetivo estimar una funcién hedonica de la determinacion del precio de los inmuebles, inicialmente
se debe probar si es necesario, realmente, incorporar a la funcién hedénica la estimacién de parametros que
capturen efectos espaciales. Por lo general, el andlisis se inicia estimando un modelo hedoénico no espacial
para luego probar la existencia o no de tales efectos espaciales (Elhorst, 2014) a partir de los estadisticos
desarrollados en el apartado anterior. El analisis heddnico espacial aplicado al mercado inmobiliario ha sido
previamente trabajado por diversos autores como Dubin (1992), Anselin (1988), Kim et al. (2003), Anselin y
Lozano-Gracia(2008), Di et al. (2009), Perdomo (2011), Rabassa et al. (2013), entre otros.

El modelo no espacial aplicado a la estimacion del precio hedénico de la vivienda, puede presentarse
de la manera en la que Rosen (1974) define un modelo para productos diferenciados. Este se basa sobre la
hipétesis que los bienes son valuados por la utilidad que brindan sus atributos y los precios heddnicos se
definen como precios implicitos revelados por los precios observados de los bienes y las cantidades de
caracteristicas asociadas a ellos. ® Rosen presenta su modelo en un mercado competitivo donde los bienes se
describen por caracteristicas objetivamente medibles en cantidades, siendo los bienes pensados como “ventas
atadas” de atributos, segun Rosen (1974). Lo que se ofrece en dicho mercado es el conjunto de
caracteristicas, y el precio del bien p(z) se define como p(z) = p(zll_,,zn)donde Z es un bien compuesto
por distintos atributos o caracteristicas z, , y N es el total de atributos del bien. Los consumidores
maximizaran su utilidad cuando el precio minimo que deben pagar en el mercado, p(z). se iguale con la
voluntad a pagar por Z. Es asi que p(z) pasa a ser la funcion envolvente a la cual seran tangentes las
funciones de valor de los consumidores y las funciones de oferta de los vendedores.

Para lograr obtener la funcion p(z), el modelo a estimar consistiria en el sistema de ecuaciones que
se presenta a continuacion:

p,(2)=F'(,,2,,.... 2, Demanda )
p,(2)=G'(2,,2,,.,2,, ) Oferta (10)

donde ¢ es un vector de caracteristicas de los consumidores (como ingreso, edad, educacion y otras variables
que permitan definir sus preferencias) y g es un vector de diferencias tecnologicas entre los productores o

cualquier otro factor que modifique las condiciones de costos. Tanto [); como Z; son variables dependientes
conjuntamente y los vectores ¢ y A son variables exogenas.

Aplicar esta formulacién del modelo al mercado de inmuebles, como para cualquier otro mercado,
requiere realizar un procedimiento consistente en dos etapas: a) Estimar p, (z) a través del método
heddnico, sin ¢ ni B: esto significa regresar los precios de los departamentos contra todas sus caracteristicas,
usando la forma funcional méas apropiada. Luego, calcular un conjunto de precios marginales implicitos,
op(z)/ 0z, = p;(z) -evaluados en las cantidades de cada caracteristica- el cual puede variar segin el nivel
de cada caracteristica, dependiendo de la forma funcional utilizada; b) Usar los precios marginales estimados
P (z) como variables enddgenas en la segunda etapa de la estimacién simultanea de las ecuaciones (9) y
(10), en las cuales se incluyen los vectores ¢ (con caracteristicas de los compradores de inmuebles) y 3 (con
caracteristicas de constructores/desarrolladores) segun corresponde en cada ecuacion.

De esta manera Rosen propone resolver un sistema de ecuaciones simultaneas que permitiria definir
una funcion de demanda y una de oferta, en el equilibrio, de cada una de las caracteristicas.

Una de las principales dificultades con las que se enfrenta el andlisis heddnico es la de contar con una
base de datos completa, relevante, con abundante detalle, tanto de los atributos del bien en estudio como de
las caracteristicas que representan a los demandantes y a los oferentes (Hulten, 2003). Varios autores reflejan
esta realidad: Follain y Giménez (1985) analizan distintos tipos de bases de datos — con microdatos o datos
agregados, uno o varios mercados, etc. — y consideran la posibilidad de que existan diversos tipos de sesgos
por simultaneidad.

En este trabajo en particular, no se cuenta con informacion sobre las transacciones efectivas de
compra-venta de los inmuebles de la base de datos y por ello aqui se estimaran los precios implicitos de cada

3 La metodologia empirica necesaria para la estimacién de los precios hedénicos de ciertos bienes fue inicialmente propuesta por Rosen
(1974), quien avanzé sobre el andlisis previo de Lancaster (1966), que los consumidores demandan bienes por la utilidad que ofrecen sus
caracteristicas®.



caracteristica utilizando como variable dependiente los precios de oferta de cada inmueble. Por otro lado, no
es posible estimar la funcion de demanda y oferta a través del sistema de ecuaciones que Rosen propone en la
segunda etapa debido a que la base de datos primaria con la que se trabaja no cuenta tampoco con
informacion que permita formar los vectores ¢ y 3. Estas restricciones son habituales en la literatura de

valuacién hedoénica.

Habiéndose considerado el marco tedrico heddnico, seguidamente es necesario probar la existencia
de efectos espaciales a partir de los estadisticos globales o locales y agregar la estimacion de tales efectos.
Tomando como punto de partida la diferenciacion entre efectos espaciales realizada por Anselin (1988) que
dio impulso a la aplicacion y el desarrollo de modelos espaciales, Elhorst (2014) resume los posibles efectos
espaciales desarrollados, también, en la literatura posterior a Anselin, en tres tipos de interaccion: 1°) efectos
endogenos: la variable dependiente de una unidad depende de la variable dependiente de otras unidades; 2°)
efectos exdgenos: donde la variable dependiente de una unidad depende de las variables explicativas de otras
unidades; 3°) efectos entre los términos de error: las variables omitidas del modelo se encuentran
correlacionadas espacialmente o los shocks no observados siguen un patrén espacial.

Inicialmente, la literatura se concentré6 en estos efectos por separado pero posteriormente se
desarrollaron modelos con mas de una interaccion. Utilizando la terminologia de LeSage y Pace (2009), se
denomina modelo SAR o Spatial Lag Model a un modelo autorregresivo que considera los efectos enddgenos,
SEM o Spatial Error Model al modelo que considera soélo los efectos entre los términos de error y SAC (otros
autores lo refieren como SARAR; ej., Kelgjian y Prucha, 2010) a aquel que retne a los modelos SAR y SEM,
haciéndolos casos particulares del SAC.*

Un modelo SAC, aplicado a la estimacion de un modelo de precios heddnicos de la vivienda, puede
representarse de la siguiente manera:

P=pWP+X_B, +X,B,+¢&, siendo g=AW.ze+u (11)

donde P es un vector nxI del logaritmo de precios de las n viviendas, p es un parametro de autocorrelacion
espacial, W es una matriz nxn de ponderadores espaciales que representa el arreglo espacial o la vecindad
entre las n viviendas, X; es una matriz nxk; de observaciones sobre k; caracteristicas fisicas del inmueble, £;
el vector k;xI de pardmetros a estimar de las k; caracteristicas, X, una matriz de observaciones sobre 4,
variables relacionadas con la localizacién de los inmuebles, 3 el vector k,x1 de pardmetros a estimar de las 4
variables de localizacién, A es otro pardmetro autorregresivo espacial, € es el vector 7xZ de términos de error
autorregresivos espacialmente y ¢ es el vector nxI de términos de error distribuidos independiente e
idénticamente con media cero y varianza constante.

El parametro p mide la fuerza de la dependencia espacial entre los precios de las viviendas cercanas

como promedio de todas las relaciones de dependencia. Como LeSage y Pace (2009) advierten, no es un mero
coeficiente de correlacion ya que no podria valer 1. El parametro A , por su parte, al representar la
dependencia espacial entre los errores, nos da una idea de si existen variables omitidas o factores no
observados cuyos valores se interrelacionan entre viviendas vecinas, como ciertos amenities o sub zonas de
prestigio o, incluso, zonas donde se realicen actividades que incomodan a los vecinos y que no pueden
conocerse a partir de los datos de una muestra. Estos pardmetros no tienen una interpretacion directa como
una variable independiente, pero su inclusion hace que el modelo satisfaga las condiciones necesarias para
una inferencia confiable (Odland, 1988).

La ecuacion (12) se suele representar también en su forma reducida:
P=(1-pW) ™ [X,B, + X,B, + (1 — AW)"u] (12)

Tomando al modelo SAC (ecuacion 2) como modelo general, el modelo SAR surgird como caso
particular cuando A sea cero, mientras que el modelo SEM surgird como otro caso particular cuando p sea
cero. Partiendo de la forma reducida del modelo SAC, se puede observar que en el modelo SAR (13) las
variables independientes explican las variaciones en los precios de las viviendas que no son explicados por los
valores de las viviendas vecinas.

(I-—pW)P=XB, + X,B, +¢& (13)
Por su parte, el modelo SEM (14) nos muestra como el modelo explica las variaciones en los precios

a través de las variables independientes, habiendo controlando por la posible autocorrelacién espacial de los
errores.

4 También se desarrollé el modelo SDM o Durbin Model como una extensién del modelo SAR para considerar, adicionalmente, los efectos
exdgenos. No obstante, no se considerd en este trabajo para evitar problemas de estimacién por pérdida de grados de libertad y por potencial
multicolinealidad (Soundararajan, 2013).



P=XB,+X,B, +(1—AW)™u (14)

Uno de los aspectos relevantes del analisis espacial es el rol de la matriz W, la matriz de
ponderadores espaciales, necesaria para representar la interaccion de cada vivienda con el resto de las
viviendas de la muestra. Esta puede confeccionarse bajo diversos criterios de “vecindad” o “cercania”, segin
se trabaje con un area geografica o con puntos de localizaciones particulares.

Para obtener W es habitual definir la vecindad en forma binaria bajo un criterio de distancia,
indicando que la interaccion entre las viviendas tome valor 1 si la distancia entre las mismas es menor a un
valor de distancia establecido criteriosamente y 0 si no lo es, siendo también 0 el valor de cada elemento de la
diagonal de la matriz W.® Al utilizar el criterio de distancia, lo importante es representar el concepto de
cercania de la forma mas consistente posible (Odland, 1988).

Es también habitual estandarizar los elementos de las filas de la matriz W de manera que la suma de
los mismos de uno (la misma pasara a llamarse WE). Asi, cada fila puede caracterizarse por el término
Z“ W, p, (uno para cada vivienda i), llamado rezago espacial, el cual representaria a una combinacion lineal

j=t i Fj

de los precios construida por observaciones consideradas vecinas a la vivienda 7 (el precio de cada vivienda es
una combinacion lineal del precios de las viviendas consideradas vecinas).®

En cuanto a la utilidad de los modelos espaciales, el Modelo SAR permite capturar el efecto derrame
del precio entre las viviendas cercanas, al incluir el efecto del promedio ponderado de los precios de viviendas
vecinas como una variable explicativa en la especificacion del modelo.” Este comportamiento, a su vez,
representa a una de las técnicas mas utilizadas para la tasacion de inmuebles, la determinacion del precio por
comparables (Kim et al., 2003).

Por su parte, el Modelo SEM, considera que pueden existir una o0 mas variables omitidas en el modelo
heddnico que varien espacialmente, lo que conduce a un término de error de la ecuacién de precios heddnica
espacialmente correlacionado (Kim et al, 2003). El término de error queda especificado en forma
autorregresiva, donde el multiplicador espacial se relacionara con shocks en las variables no observadas y no
con las variables explicativas del modelo. Esto implica que el precio de una vivienda en cualquier localizacion
dependera no solo de sus caracteristicas propias y locales sino también de variables omitidas que representan
caracteristicas en localizaciones vecinas.?

Una vez estimados los modelos espaciales, la interpretacion de los efectos marginales de cada una de
las caracteristicas ya no es tan simple como en un modelo que no incorpore efectos espaciales. Ahora es
necesario introducir el impacto o efecto de los parametros espaciales estimados, segin corresponda al
modelo. LeSage y Pace (2009) proponen medidas resumen de los distintos tipos de efecto posibles: el efecto
directo, el total y el indirecto, promedios.

3. Los datos y las variables consideradas en los modelos heddnicos

3.1 Obtenciodn de la informacion y construccion de la base de datos
Se utiliz6 como base de datos un conjunto de observaciones obtenido de avisos clasificados publicados en las
paginas web de Buscainmueble y Argenprop durante todo el mes de agosto de 2014, tanto de departamentos
nuevos como usados, ofrecidos a la venta, logrando una muestra final de 15.763 observaciones para 47
barrios (de los 48) de la Ciudad Auténoma de Buenos Aires.® Se debi6 realizar un proceso de depuracién de la
informacién para la correccion de errores y/o eliminacion de observaciones por informacion inconsistente y
para corregir la asignacion del barrio segin su direccion (mas del 30% de los avisos publicaban un barrio
distinto al que verdaderamente pertenecian).

Los departamentos considerados fueron aquellos en los cuales el precio del departamento se publico
en dolares. No se incorporaron los ofrecidos en pesos, dado que la instauracion del “cepo cambiario” aplicada
a partir de noviembre de 2011 por el gobierno nacional gener6 distintos tipos de cambios, lo que gener6 que
se deba acordar cudl utilizar al momento de la transaccion. Asimismo, se descartaron aquellos avisos en los
que se ofrecian a la venta departamentos a través de fideicomisos o a precio de pozo o al costo, de manera de
obtener una muestra homogénea de precios de departamentos ya construidos. En el Anexo 7.A se exhibe la

5 Esto es asi debido a que nadie puede ser vecino de si mismo.

® Existen diversas maneras de definir vecindad y crear la matriz W. Para mayor informacién, ver Odland (1988), Goodchild (1986), Getis y
Aldstadt (2004), entre otros.

" Este término incorpora endogeneidad al modelo y para poder estimarlo sera necesario utilizar Maxima Verosimilitud o Variables
Instrumentales. En este trabajo se utilizara Maxima Verosimilitud.

8 Para estimar este tipo de modelo, se puede utilizar Maxima Verosimilitud o el enfoque de Momentos Generalizados (Kim et al, 2003). Aqui se
utilizara Maxima Verosimilitud, al igual que en el modelo SAR.

9 No se obtuvieron observaciones para el barrio de Puerto Madero.



cantidad de observaciones con la que se obtuvieron los precios totales y valores del m? promedios y de los
cuales se estudiard si presentan autocorrelacion espacial. Los volumenes de inmuebles ofertados difieren
bastante entre si: el barrio con mayor volumen fue Palermo (1.611 observaciones) mientras que el de menor
volumen fue Villa Soldati (7 observaciones).

Asimismo, en la Figura 1, se presenta la distribucién de las observaciones, donde cada punto
representa un inmueble o un conjunto de inmuebles en la misma cuadra: puede observarse, alli, la menor
concentracion de la oferta de departamentos en venta en la zona sur de la CABA. Por otra parte, las
estadisticas descriptivas del precio total y del valor del m2 por barrio y para toda la muestra se presentan en el
Anexo 7.B.

Figura 1

Localizacién de inmuebles de la muestra
Nuevos y Usados

Nota: Cada punto sefiala un inmueble o conjunto de inmuebles en la misma cuadra

Fuente: Elaboracién propia

Por otra parte, en la Figura 2 se exhiben dos graficos de coropletas que permiten comparar
visualmente los precios totales promedio y los valores del m?* promedios, donde los colores mas oscuros
representan los valores mas altos.

Figura 2

‘ Precio Total Promedio en barrios de CABA Precio Promedio del M2 en barrios de CABA

Departamentos Nuevos y Usados Departamentos Nuevos y Usados

Mataderos

uss

(125722.71,272183.02]
(106785.65,125722.71]
(96014.102,106785.65]
[57463.143,96014.102)

UsS$/m2

(2287.319,2838.183]
(2073.805,2287.319)]
(1866.553,2073.805]
[934.0074,1866.553]

Fuente: Elaboracién propia

Se observa que los precios totales promedios mas altos se encuentran principalmente en barrios
ubicados en la zona norte y noroeste de la CABA, como asi también en algunos barrios del centro geogréafico
(como Caballito) y en un barrio del sur de la ciudad (Barracas). Los precios totales promedios mas bajos, se
encuentran principalmente en la zona sur, si bien se observan, también, promedios bajos en barrios proximos

9




al centro de la CABA (Villa Gral. Mitre y Paternal) y en algunos barrios de la zona oeste (Liniers y Monte
Castro). En cuanto a la distribucion del valor del m2 promedio entre los distintos barrios de CABA se observan
mas claramente valores altos principalmente agrupados en el norte (si bien Caballito también exhibe un valor
del m2 alto) y valores bajos agrupados en la zona sur y algunos barrios del oeste de CABA.

Con esta informacion, considerando los promedios como asi también las observaciones particulares
de cada barrio, se pretendera conocer si existe algun grado de autocorrelacion espacial entre los precios de los
inmuebles. En caso de encontrarse evidencia de autocorrelacion espacial, se estimara un modelo heddnico
espacial para determinados barrios, donde las variables a considerar seran las que se presentan en la siguiente
subseccion.

3.2 Variables consideradas en los modelos heddnicos
Las variables independientes posibles de incluir en el andlisis heddnico se presentan en el Cuadro 1, junto con
las fuentes de informacion para cada una de ellas. La mayoria de las variables fisicas del inmueble fueron
obtenidas a partir de la informacion registrada en el aviso clasificado y en los detalles u observaciones que
realizan las inmobiliarias al momento de publicar. También se incluyeron algunas variables de localizacion que
fueron armadas a partir de la georeferenciacion geogréfica de cada inmueble a partir de los archivos shapefile
(con extension .shp y otros) que brinda el Gobierno de la Ciudad de Buenos Aires (GCBA).

Cuadro 1: Variables utilizadas en los modelos hedénicos
Caracteristicas

P Detalle Fuente
Fisicas
Superficie Cublerta En m2 Argenprop y Buscainmueble
Ambientes De 1 a 6 unidades Argenprop y Buscainmueble
Barios De 1 a 5 unidades Argenprop y Buscainmueble
Antigliedad En afios Argenprop y Buscainmueble
Cocheras Dummy: =1 si tiene cochera Argenprop y Buscainmueble
Frente Dummy: =1 si el dpto. se ubica al frente del edificio Argenprop y Buscainmueble
Ph Dummy: =1 si el dpto. es Tipo Casa Argenprop y Buscainmueble
Pileta Dummy: =1 si el edificio tiene pileta Argenprop y Buscainmueble
Localizacion Detalle Fuente
Avenida =1 si el dpto. se ubica en una avenida Mapa interactivo GCBA
Km_a subte Kilémetros a la boca de subte mas cercana Mapa .shp, Buenos Aires Data, GCBA
Km_a plaza Kilémetros a la plaza o parque mas cercanos Mapa .shp, Buenos Aires Data, GCBA
Km_a escu Kilémetros a la escuela mas cercana Mapa .shp, Buenos Aires Data, GCBA
Km_a_metro Kilémetros a la estacién de Metrobus mas cercana Mapa .shp, Buenos Aires Data, GCBA
. . . Mapa interactivo

Exclusiva Dummy: =1 si el dpto. s ubica en zona exclusiva del GCgA. http://latidobuenosaires.com/

barrio. http://www.argentinaturistica.com/

Fuente: Elaboracién Propia

Los motivos por los que se incluyen habitualmente las variables fisicas en los modelos hedénicos y, en
particular, para el mercado inmobiliario portefio, pueden ser encontrados en detalle en Ledn (2011). Con
respecto a las variables de localizacion, se estudiaron los detalles que privilegian las inmobiliarias al ofrecer los
inmuebles. La denominada Avenida permite capturar un diferencial de precios si el departamento esta
ubicado en un edificio situado sobre una avenida.

Por su parte, las variables de distancia (Km_a_...), fueron calculadas a partir de bases de datos en
formato .shp y otros tipos de archivos brindados por el catédlogo de datos Buenos Aires Data del Gobierno de la
Ciudad de Buenos Aires (http://data.buenosaires.gob.ar) que permitieron georefenciar a cada boca de subte,
plaza o parque, escuela o estacion de Metrobus, de manera de poder calcular la distancia entre ellos y cada
inmueble. La unidad de medida de cada variable es el kilbmetro de distancia.

El andlisis del acceso a distintos medios de transporte es objeto de estudio de muchos trabajos de
investigacién (como en Simons y Jaouhari, 2004; Lin y Hwang, 2003, entre otros).™® En el presente trabajo, se
pretende observar si estar cerca de una boca de acceso al subte es apreciado como algo positivo por permitir
el acceso rapido a distintos puntos de la CABA. No obstante, podria darse la posibilidad de que las vibraciones
y la aglomeracion de personas en las cuadras aledafias a la estacion puedan generar factores apreciados como
negativos por el mercado inmobiliario.

El impacto de los espacios verdes también es muy estudiado a nivel internacional y en la mayoria de
los casos se presenta como un factor que influye positivamente sobre el precio de los inmuebles. La cercania

% Lin y Hwang (2003) sefialan que varios estudios confirman que el sistema de subtes influencia significativamente en el valor de las
propiedades, sin embargo, dicha influencia puede variar entre diferentes ciudades.
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de un inmueble a un espacio verde es un aspecto que la gente suele capitalizar dentro del valor de su
vivienda, reflejando su disposicién a pagar mas por dicha caracteristica (Crompton 2005). No obstante, su
efecto no se puede aislar en forma absoluta de otros aspectos que pueden modificar el valor implicito medido.
En este trabajo interesa observar si realmente es un factor significativo en el valor de los departamentos y si
es observado como un aspecto positivo.

La distancia respecto de las escuelas se incluye para observar si es posible que el precio de los
inmuebles se vea afectado por la cercania a estos centros educativos. En CABA las familias pueden elegir
escuelas pertenecientes o no al barrio en el que habitan (en el caso de escuelas publicas, las familias pueden
proponer otras localizaciones, si bien el sistema de inscripcion determina finalmente la escuela asignada), a
diferencia de lo que ocurre en otros paises donde los estudiantes deben asistir a colegios localizados en la
zona o distrito escolar pertenecientes a su barrio y donde la decisién de localizacion puede verse altamente
influenciada por la calidad de los colegios de cada zona.'* Es probable que en el caso de las escuelas con alta
cantidad de alumnos haya algun impacto negativo ante el incremento en el movimiento o aglomeracion de
personas, las dificultades en el transito en horarios de entrada y salida de alumnos y, posiblemente, por el
aumento de la probabilidad de delitos menores de robo o hurto que pueda surgir por el gran caudal de
personas. Asimismo, este aspecto negativo podria verse influenciado positivamente por la comodidad de
familias con hijos en edad escolar de contar con una escuela cerca, lo que permite reducir los costos de
transporte y tiempo de traslado. Por otra parte, podria ser una variable poco o nada significativa en el precio
de los inmuebles cercanos si los padres priorizan la calidad del servicio educativo por sobre la cercania y
envian a sus hijos a escuelas de otros barrios. Cabe esperarse, entonces, que el signo del coeficiente estimado
pueda variar entre barrios.

Respecto de la cercania a redes de transito como el Metrobus implementado en la CABA, Perdomo
(2011) y Mendieta y Perdomo (2007) muestran el efecto que produce la implementacion de redes de transito
rapido de pasajeros en Colombia a través de carriles exclusivos en el precio de los inmuebles cercanos a
dichas redes. En este trabajo se incorpora la distancia a las estaciones de Metrobus para poder capturar algin
comportamiento similar.

Finalmente, la variables dummy Exclusiva fue creada para capturar algun diferencial en precios que
pueda surgir si el departamento esta localizado en una zona del barrio que sea considerada exclusiva o
altamente apreciada o recomendada por los agentes inmobiliarios o por los mismos vecinos del barrio. Estas
zonas suelen caracterizarse no sélo por caracteristicas constructivas sino también por una importante oferta
gastrondmica y otros tipos de comercios, centros culturales y espacios histdricos. La inclusion de esta variable
se consider6 importante para evitar omitir una caracteristica que puede ser relevante en algunos barrios, en
especial, de la zona norte de la CABA. En estos barrios se esperan resultados mas robustos por la
incorporacion de esta variable.

Si se considera la muestra completa, las estadisticas descriptivas de las variables fisicas y de distancia
son las que se presentan en el Cuadro 2.

Cuadro 2: Estadisticas descriptivas de las variables fisicas y de localizacion

Va(/gb/es Promedio Desvio Estandar Minimo Méximo
Flsicas
Precio Total 141.535,10 100.710,40 30.707,00 1.250.000,00
Precio del nt’ 2.300,99 594,55 601,91 5.333,33
Supcubierta 61,86 37,56 14,00 480,00
Ambientes 2,45 1,12 1,00 6,00
Bafios 1,22 0,54 1,00 6,00
Antigiiedad 19,51 21,28 0,00 114,00
Cochera 0,13 0,34 0,00 1,00
Frente 0,52 0,50 0,00 1,00
Ph 0,05 0,22 0,00 1,00
Pileta 0,17 0,38 0,00 1,00
Seguridad 0,12 0,33 0,00 1,00
Variables qe loc{a/*/zar:/on y Promedio Desvio Estandar Minimo Méximo
distancia
Avenida 0,25 0,43 0,00 1,00
Km_a_subte 0,93 0,99 0,002128 5,72
Km_a _plaza 0,52 0,26 0,016382 1,70

1 En Sedl, la zona escolar no.8 es un area requerida para vivir por las familias por la reputacién que tienen los colegios secundarios,
conduciendo a que las viviendas presenten precios mayores a los promedios (Huh y Kwak, 1997).
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Cuadro 2: Estadisticas descriptivas de las variables fisicas y de localizacion

Va(/gb/es Promedio Desvio Estandar Minimo Méximo
Flsicas
Km_a_escu 0,16 0,12 0,000001 2,03
Km_a_metro 2,08 1,40 0,000001 6,90

Elaboracion propia con datos de la muestra
Nota: (*) Distancias medidas en kilémetros, entre la vivienda y la boca de subte, el parque o plaza, la escuela o la
estacion de Metrobus.

Las estadisticas descriptivas (Cuadro 2) demuestran un importante el rango de precios de los
inmuebles. La superficie cubierta promedio de los departamentos de la muestra fue de 61,9m?, mientras que
la antigliedad promedio fue de 19,5 afios, siendo del 36% la proporcion de inmuebles nuevos. Por otra parte,
el promedio de cada una de las variables dummy reflejado en el Cuadro 2 representa el ratio entre la cantidad
de los departamentos en los que se dio el atributo y el total de departamentos. La dummy frente obtuvo el
ratio mas altos (0,52), mientras que Seguridad y ph mostraron los ratios mas bajos (0,12 y 0,05,
respectivamente). Finalmente, de las variables de distancia, las relacionadas con el subte y el Metrobus son las
que l6gicamente presentan un maximo de distancia méas alto debido a que no todos los barrios cuentan con
una linea de subte o construccién de Metrobus pasando dentro de sus limites geograficos.

4. Resultados

4.1 Evidencia de autocorrelacion espacial
Para el analisis de autocorrelacion espacial global entre los precios totales promedio y los valores promedios
del m2 de los barrios de CABA se crearon dos matrices de ponderadores: una matriz de ponderadores binaria
(W) y otra estandarizada (WE), considerando que los barrios son vecinos si sus centroides (o lugar central del
barrio) se encuentran dentro de una distancia menor a 3.000 metros.*?

Cuadro 3: Mediciones de Autocorrelacién Espacial Global ¢

. Valor Desvio .
Indicador Calculado Esperanza Estandar Estadistico z

Precio Total
Matriz W — Binaria

| de Moran 0,282*** -0,022 0,074 4,095

C de Geary 0,329*** 1,000 0,171 -3,935

G de Getis & Ord 0,120 0,125 0,005 -0,988
Matriz WE - Estandarizada

| de Moran 0,503*** -0,022 0,085 6,174

C de Geary 0,366*** 1,000 0,114 -5,544

Precio del M2
Matriz W — Binaria

| de Moran 0,361*** -0,022 0,078 4,921

C de Geary 0,233*** 1,000 0,128 -5,997

G de Getis & Ord 0,128 0,125 0,003 1,053
Matriz WE - Estandarizada

| de Moran 0,633*** -0,022 0,089 7,348

C de Geary 0,265*** 1,000 0,102 -7,227

Fuente: Elaboracién propia. Nota: (*) Los estadisticos corresponden a pruebas de dos colas.
***: 1% de significatividad; **: 5% de significatividad; *: 10% de significatividad.

Bajo la matriz W, el estadistico | de Moran y la C de Geary rechazan la hip6tesis nula de no
autocorrelacion espacial y, dado que la I de Moran es mayor a su valor esperado y la C de Geary es menor al
suyo, ambos estadisticos coinciden en que existe mayor evidencia de autocorrelacion positiva (inmuebles con
valores altos alrededor de valores altos e inmuebles con valores bajos alrededor de valores bajos), tanto en el
precio total de los inmuebles como en el valor del m? (Cuadro 3). Sin embargo, el estadistico G de Getis y Ord
que presenta como hipdtesis alternativa so6lo la autocorrelacion positiva, no acompafia los resultados
anteriores, indicando falta de significatividad. Bajo la matriz estandarizada WE se obtienen los mismos
resultados.

12 Se considera dicha distancia debido a que la mayor distancia minima entre centroides de barrios es de aproximadamente 2.912 metros y,
para obtener resultados consistentes, es necesarios que todas las observaciones cuenten con al menos un vecino.
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Para poder conocer qué barrios formarian alguna agrupacion de valores en ambas variables, se probo
la autocorrelacion espacial local a través del estadistico | de Moran Local. Los resultados se presentan en el
Cuadro 4.

Cuadro 4: Medicién de Autocorrelaciéon Espacial Local

Barrio I de Moran Esperanza De;wo Estadistico z
Local Estandar

Precio Total Promedio

Villa Soldati 1,813** -0,022 0,923 1,987
Villa Lugano 3,649** -0,087 1,795 2,081
Belgrano 4,080*** -0,065 1,569 2,641
Retiro 11,143%** -0,065 1,569 7,142
Palermo 9,523*** -0,043 1,294 7,395
Recoleta 17,656%** -0,087 1,795 9,885
Valor Promedio del M?

Parque Avellaneda 4,533** -0,130 2,242 2,080
Villa Riachuelo 2,198** -0,022 0,967 2,296
Recoleta 5,880*** -0,087 1,872 3,187
Coghlan 7,483*** -0,152 2,393 3,190
Colegiales 7,774*** -0,152 2,393 3,312
Nufiez 5,603*** -0,065 1,639 3,458
Belgrano 5,953*** -0,065 1,639 3,672
Palermo 5,993*** -0,043 1,353 4,463
Villa Lugano 11,780*** -0,087 1,872 6,338
Villa Soldati 6,478*** -0,022 0,967 6,725

Fuente: Elaboracién propia
Nota: Por cuestion de espacio s6lo se muestran los barrios significativas al 1% (***) y 5% (**).

Si se toma un nivel de significatividad del 5%, los barrios que evidencian autocorrelacion positiva en
el precio total promedio son, por un lado, Villa Soldati y Villa Lugano evidenciando promedios del precio total
bajos alrededor de valores bajos y, por otro lado, Belgrano, Retiro, Palermo y Recoleta evidenciando
promedios del precio total altos alrededor de valores altos (Cuadro 4).

En el caso del valor promedio del m? los barrios que evidencian autocorrelacién positiva son, por un
lado, Parque Avellaneda, Villa Riachuelo, Villa Lugano y Villa Soldati (promedios bajos alrededor de valores
bajos) y, por otro, Recoleta, Coghlan, Colegiales, Nufiez, Belgrano y Palermo (promedios altos alrededor de
valores altos) (Cuadro 4).14

Ante estos resultados, se observa que no son exactamente los mismos barrios que evidencian
autocorrelacion espacial en el valor del m2 y en el precio total, si bien coinciden varios de ellos.

Estos resultados pueden corroborarse, también, a través de algunas herramientas graficas a partir de
los resultados del estadistico de Moran, tanto a través de simbolos y proporciones como a través del Gréafico
de dispersion (Figura 3). En el grafico simbdlico, los circulos representan valores altos alrededor de altos y los
cuadrados reflejan valores bajos alrededor de bajos. El tamafio de los mismos indica su nivel de importancia.
De ahi que los circulos y cuadrados méas grandes se observen en los barrios mencionados anteriormente.®

Asimismo, en los gréficos de dispersion de Moran se pueden observar los mismos barrios destacados
anteriormente de la siguiente manera: en el primer cuadrante, al extremo de la linea de ajuste, aquellos con
mayor evidencia de autocorrelacion positiva agrupando valores altos y, en el tercer cuadrante (también al
extremo de la linea), aquellos con mayor evidencia de autocorrelacion positiva agrupando valores bajos
(Figura 3).° El valor del estadistico de autocorrelacién global (pendiente de la linea de ajuste) coincide con el
valor del estadistico bajo la matriz WE (Cuadro 3).

Figura 3: Representacion gréafica de resultados de autocorrelacion local
Precio total promedio

13 Si se tomara un nivel de significatividad del 10%, sélo se agregaria el barrio de Colegiales al grupo de los barrios con valores altos.

14 Si se tomara un nivel de significatividad del 10%, sélo se agregarian los barrios de Saavedra y Villa Ortlzar al grupo de los barrios con
valores altos.

15 En el caso del valor delm2, se puede observar un simbolo con forma de diamante en Villa Ort(zar, representando un valor promedio del m?
bajo rodeados de valores promedios altos.

16 para conocer la fuerza de la asociacién positiva alcanza con encontrar pocos puntos en el segundo y cuarto cuadrantes del gréfico de
dispersion de Moran. (LeSage, 2008).
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A partir de todos estos resultados, es evidente una relacién estadisticamente importante entre los
precios y valores del m2 promedios de los inmuebles en algunos barrios aledafios, particularmente en los
barrios de precios muy altos —ubicados en la zona norte de la CABA- y en precios muy bajos —ubicados en
barrios de la zona sur de la ciudad. Esto genera la inquietud de estudiar si los resultados obtenidos a nivel
barrio se replican a nivel viviendas dentro de un mismo barrio, con lo cual, si se deseara realizar un estudio
econométrico de determinacion del precio total o del valor del m?, seria necesario incorporar a la estimacion
algin pardmetro que represente la autocorrelacion espacial, al menos en los barrios que se destacaron
anteriormente.

4.2 Estimaciones del precio total promedio bajo existencia de autocorrelacion espacial

En esta seccion, se mostrard la determinacién hedodnica del precio total de oferta de los inmuebles en dos
barrios seleccionados por la cantidad de observaciones —Belgrano y Palermo- utilizando la informacion puntual
de cada observacion y teniendo en cuenta que sea necesario incorporar algin parametro de autocorrelacion
espacial en la especificacion del modelo a utilizar. Primeramente se testd que existiera autocorrelacion espacial
en los precios totales de los inmuebles de cada uno de los barrios y luego se contrastaron los diferentes
modelos espaciales presentados con el modelo tradicional por minimos cuadrados para fundamentar la
necesidad de utilizar, segin corresponda, los modelos espaciales. A continuacion, se presentan los resultados
de las pruebas y contrastes (Cuadro 5).

Cuadro 5: Mediciones de Autocorrelacion Espacial Global del Precio Total y
contrastes de Modelos Espaciales ” — Barrios: Belgrano y Palermo
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Belgrano

Indicador Global | Valor Calculado | Estadistico
Matriz W — Binaria Modelo SEM
I de Moran 0,070*** | de Moran 7,414 ***
C de Geary 0,852*** Multiplicador de Lagrange 23,163 ***
G de Getis & Ord 0,212**
Matriz WE - Estandarizada Modelo SAR
1 de Moran 0,120*** Multiplicador de Lagrange 35,563 ***
C de Geary 0,882***
Palermo

Indicador Global | Valor Calculado | Estadistico
Matriz W — Binaria Modelo SEM
I de Moran 0,130*** | de Moran 22,508***
C de Geary 0,798*** Multiplicador de Lagrange 320,912***
G de Getis & Ord 0,110***
Matriz WE - Estandarizada Modelo SAR
1 de Moran 0,170*** Multiplicador de Lagrange 163,147***
C de Geary 0,821***

Elaboracion propia. Nota: (*) Los estadisticos corresponden a pruebas de dos colas. ***: 1% de
significatividad; **: 5% de significatividad; *: 10% de significatividad.

Comenzando por el barrio de Belgrano (con 1.270 observaciones) todos los estadisticos de prueba de
autocorrelacion espacial global del precio total del inmueble rechazan la no existencia de autocorrelacion,
evidenciando autocorrelacion positiva (Cuadro 5). El andlisis local, a su vez, indica que 39,8% de la muestra
evidencia autocorrelacién positiva significativa de valores altos alrededor de altos y 17,6% evidencia
autocorrelacién positiva significativa de valores bajos alrededor de bajos.” Por su parte, los estadisticos de
contraste entre MCO vs. SEM y MCO vs. SAR rechazan la hipotesis nula que MCO es apropiado, por lo cual
sera necesario incorporar parametros de autocorrelacion espacial en la estimacion hedonica de dicho precio
(Cuadro 5).

Similares resultando se obtienen para el barrio de Palermo (con 1.536 observaciones). Se rechaza la
no existencia de autocorrelacion espacial global, evidenciando autocorrelacion positiva (Cuadro 5). Del analisis
local surge que 41,7% de la muestra evidencia autocorrelacion positiva significativa de valores altos alrededor
de altos y 13,8% evidencia autocorrelacién positiva significativa de valores bajos alrededor de bajos.*® Por su
parte, los estadisticos de contraste entre modelos rechazan la hipétesis nula que MCO sea apropiado (Cuadro
5).

A continuacion, en el Cuadro 6, se presentan los resultados de las estimaciones del modelo heddnico
tradicional por MCO y los modelos hedonicos espaciales, SAR, SEM y SAC para los barrios de Belgrano y
Palermo. El modelo hedénico tradicional fue estimado por Minimos Cuadrados Reponderados®® (primera
columna referenciada como MCOR). En las udltimas filas del cuadro se exhiben los valores del parametro
espacial p que estudia la relacion de los precios entre inmuebles cercanos utilizados en los modelos SAR y

SAC y el del parametro espacial 4 que utilizan los modelos SEM y SAC para representar la autocorrelacion
espacial en el error. Dado que la interpretacion de los efectos marginales de cada variable en los modelos
espaciales cambia, en el mismo Cuadro 6 se muestra el efecto marginal total del modelo SAC (el modelo mas
completo) segun la definicion de LeSage y Pace (2009).

Los coeficientes obtenidos en los tres modelos espaciales son similares entre si (y distintos a los de
MCOR en magnitud) y s6lo se observan cambios de significancia en algunas de las variables de distancia. El
menor valor de los coeficientes en los modelos espaciales respecto del tradicional (MCOR) da cuenta de que
los coeficientes por MCOR capturan efectos que serian atribuidos a los pardmetros espaciales y, por ende, de
la importancia de mejorar la estimacion a través de la especificacion espacial.

7 Por cuestién de espacio no se muestran los valores de los estadisticos y p-value de cada observacién pero pueden ser solicitados al autor.

18 Por cuestién de espacio no se muestran los valores de los estadisticos y p-value de cada observacién pero pueden ser solicitados al autor.

19 Minimos Cuadrados Reponderados es una metodologia de estimacién robusta a la heterocedasticidad que se aplica en los casos en los
cuales pueden existir valores extremos. Consiste en un proceso de iteracién donde se estima primeramente el modelo por Minimos Cuadrados
Ordinarios, se realiza un célculo de la Distancia de Cook para cada observacion y se desecha toda observacion con un valor de distancia mayor
a uno (IDRE, UCLA). La distancia de Cook es una medida de influencia de cada observacién en la estimacién que refleja como cambian los
valores estimados de los parametros si la observacion con alta influencia (o extrema) se omitiera (Ho y Naugher, 2000). El proceso de
iteraciéon termina cuando ya no se registran cambios sustanciales en la estimacion de los coeficientes.
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Cuadro 6: Estimaciones hedoénicas

Belgrano (n=1270) Palermo (n=1536)
Modelo Efecto Modelo Efecto
Variables Hedoénico Modelos Heddnicos Espaciales Marainal Hedoénico Modelos Heddnicos Espaciales Marainal
Tradicional 9 Tradicional 9
MCOR SAR SEM SAC Total (SAC) MCOR SAR SEM SAC Total
Supcubierta 0,008*** 0,006*** 0,006*** 0,006*** 0,004 0,008*** 0,007*** 0,007*** 0,007*** 0,005
(0,000) (0,000) (0,000) (0,000) (0,000) (0,000) (0,000) (0,000)
Ambientes 0,162*** 0,194*** 0,192*** 0,194*** 0,127 0,136*** 0,146*** 0,145*** 0,144*** 0,108
(0,008) (0,009) (0,009) (0,009) (0,009) (0,010) (0,010) (0,009)
Bafio 0,011 -0,017 -0,016 -0,017 -0,011 0,021* 0,037*** 0,038*** 0,040*** 0,030
(0,010) (0,011) (0,011) (0,011) (0,012) (0,012) (0,012) (0,012)
Antigiiedad -0,006*** -0,006*** -0,006*** -0,006*** -0,004 -0,005*** -0,004*** -0,004*** -0,004*** -0,003
(0,000) (0,000) (0,000) (0,000) (0,000) (0,000) (0,000) (0,000)
Cocheras 0,078*** 0,098*** 0,095*** 0,101*** 0,066 0,123*** 0,148*** 0,145*** 0,149*** 0,112
(0,013) (0,014) (0,013) (0,014) (0,016) (0,017) (0,017) (0,017)
Frente 0,032%** 0,052%** 0,053*** 0,050*** 0,033 0,033*** 0,032** 0,030** 0,035*** 0,026
(0,011) (0,012) (0,012) (0,012) (0,012) (0,013) (0,013) (0,013)
Ph -0,025 -0,014 -0,014 -0,009 -0,006 0,041 0,048 0,040 0,066 0,050
(0,026) (0,029) (0,029) (0,029) (0,046) (0,048) (0,048) (0,047)
Pileta 0,094*** 0,122%** 0,121*** 0,120*** 0,079 0,088*** 0,113*** 0,118*** 0,100*** 0,075
(0,014) (0,015) (0,015) (0,015) (0,016) (0,017) (0,017) (0,017)
Avenida -0,024 -0,004 -0,001 -0,009 -0,006 -0,063*** -0,033** -0,039** -0,019 -0,014
(0,016) (0,017) (0,017) (0,018) (0,015) (0,016) (0,016) (0,015)
Km_to_subte 0,022 0,006 0,006 0,009 0,009 -0,095*** -0,067*** -0,080%** -0,052%** -0,039
(0,016) (0,018) (0,028) (0,015) (0,020) (0,021) (0,022) (0,018)
Km_to_plaza -0,053 -0,008 -0,022 -0,014 -0,104 -0,075*** -0,122%** 0,127*** -0,112%** -0,084
(0,035) (0,040) (0,049) (0,033) (0,023) (0,021) (0,025) (0,019)
Km_to_escu 0,204*** 0,174*** 0,189*** 0,159*** 0,011 0,078* 0,050 -0,068 0,011 0,008
(0,060) (0,067) (0,071) (0,063) (0,041) (0,043) (0,045) (0,037)
Km_to_metro -0,088*** -0,031* -0,104%** -0,016 -0,015 0,024** 0,009 0,020 -0,011 -0,009
(0,011) (0,018) (0,021) (0,015) (0,011) (0,012) (0,012) (0,010)
Exclusiva -0,029 -0,016 -0,012 -0,022 -0,019 0,031** -0,005 -0,004 -0,003 0,002
(0,023) (0,026) (0,027) (0,025) (0,014) (0,015) (0,016) (0,014)
Constante 11,310%** 7,761%** 11,425%** 6,959%** 11,150%** 10,130%** | 11,174*** 8,232%**
(0,044) (0,654) (0,618) (0,618) (0,028) (0,203) (0,031) (0,331)
Rho 0,283*** 0,346*** 0,088*** 0,249***
(0,050) (0,048) (0,017) (0,028)
Lambda 0,516*** -0,443* 0,055*** -0,309%**
(0,126) (0,222) (0,021) (0,059)

Fuente: Elaboracion propia. Los valores en paréntesis indican los errores estandar de los parametros estimados. ***: 1% de significatividad; **: 5% de significatividad; *: 1% de
significatividad.



De los modelos heddnicos espaciales se observa que la mayoria de las variables fisicas son
significativas en ambos barrios con el signo mayormente esperado. Son atributos favorables los m? de
superficie, la cantidad de ambientes, el contar con cocheras, ubicarse al frente del edificio y contar con el
amenitie de pileta en el edificio. Por su parte, la antigliedad reduce el precio del inmueble.

En cuanto a las variables de distancia o localizacion, existen resultados distintos entre los barrios: por
ejemplo, no existe evidencia estadistica que el localizarse sobre una avenida impacte el precio del inmueble en
Belgrano, mientras que es un atributo negativo (reduce el precio) para los inmuebles de Palermo. Algo similar
ocurre con la distancia al subte: no es relevante para inmuebles de Belgrano pero si lo es para Palermo y con
el signo esperado para representar el atractivo de un efecto transporte (a mayor distancia respecto de una
boca de subte en Palermo, cae el precio del inmueble). Es probable que en Belgrano existan motivos por los
cuales los beneficios del acceso al trasporte sea solapado por motivos negativos (aglomeracion de personas,
vibraciones, etc.).

Es evidente que la metodologia hedodnica puede capturar las diferencias entre barrios mostrando
como los agentes capturan o capitalizan en el valor del inmueble a cada variable de forma similar o diferente
segln las caracteristicas propias no sélo del inmueble sino también de su entorno. El poder controlar el efecto
derrame de los precios por cercania o de otros efectos no observables que puedan tener algin patron de
localizacion permite mejorar la explicacion de los impactos marginales de cada variable explicativa respecto de
la estimacion tradicional.

4.3 ¢Existen subzonas delimitadas en cuanto a precios inmobiliarios dentro de Palermo?

En este apartado se intenta investigar si las herramientas técnicas presentadas nos ayudan a detectar
si, en un barrio particular como el de Palermo, por ejemplo, existen subzonas que puedan considerarse
diferentes al resto del barrio en términos de precios totales.

Palermo es el barrio méas extenso en superficie (15,6 km?) con una densidad poblacional sélo un poco
superior al promedio de CABA por la gran extension de espacios con los que cuenta (GCBA, 2011). El barrio
cuenta, ademas, con diversas subzonas o “subbarrios” que la gente del lugar delimita no necesariamente
univocamente y las representa con nombres como Palermo Hollywood, Soho, Nuevo, Norte, Alto Palermo,
Botanico, Cafiitas, Freud, Pacifico y Zooldgico, entre otros. Estas subzonas se caracterizan por las actividades
econdémicas en servicios que mayormente se brindan y concentran en cada uno de ellos como estudios de
television, restaurantes, bares, boutiques, hosteles, etc. La idea seria, entonces, observar si en estos
subbarrios se detectan agrupaciones de inmuebles con precios estadisticamente similares -a partir de la
deteccion de autocorrelacion espacial- de manera de ver si esas agrupaciones coinciden con las delimitaciones
mayormente reconocidas. En el Anexo 7.C se exhiben tales delimitaciones.

A continuacion, en la Figura 4, se presenta un mapa con la distribucidon de los datos considerados en
el andlisis. Cada punto es un inmueble o conjunto de inmuebles ubicados en una cuadra en particular. La
muestra consta de 1536 observaciones que se distribuyen a lo largo de todo el barrio, dentro y fuera de las
once subzonas de interés.

Figura 4: Distribucién de los datos en Palermo y sus
subzonas

: Hollywood.
: Pacifico
Soho
Nuevo

: Botédnico
Freud

: Alto Palermo
: Zooldgico
9: Norte

10: Chico
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Fuente: Elaboracién propia

17



Si bien para todo el barrio de Palermo se habia obtenido evidencia de autocorrelacion positiva en los
precios totales de los inmuebles, al realizar el mismo analisis global pero por subzonas, los resultados han sido
realmente variados. Los mismos se presentan en el Cuadro 7.

Alli se observa que, aparentemente, la autocorrelacion positiva obtenida para el barrio en su totalidad
puede ser explicada, principalmente, por los inmuebles de las subzonas Botanico (segin el indice de Moran) y
Alto Palermo (segun ambos indices, Moran y Geary) y por los inmuebles fuera de todas las subzonas bajo
andlisis (segun ambos indices).

Cuadro 7: Mediciones de Autocorrelacion Espacial Global del Precio Total en diferentes
zonas de Palermo

Matriz W | Matriz WE Matriz W | Matriz WE

Palermo (todo el barrio) n=1536 obs. Alto Palermo n=183 obs.

Moran’s | Positiva *** Positiva *** Positiva ** Positiva*

Geary's C Positiva *** Positiva *** N.S. Positiva**
Palermo Norte n=27 obs. Botdnico n=86 obs.

Moran’s | N.S. N.S. Positiva *** Positiva **

Geary's C N.S. N.S. N.S. N.S.
Palermo Nuevo n=41 obs. Cafiitas n=156 obs.

Moran’s | Negativa ** Negativa ** Negativa *** Negativa ***

Geary's C N.S. N.S. Negativa *** Negativa **
Pacifico n=126 obs. Freud n=79 obs.

Moran’s | Negativa ** N.S. N.S. N.S.

Geary's C N.S. N.S. N.S. N.S.
Palermo Soho n=46 obs. Palermo Hollywood n=160 obs.

Moran’s | N.S. N.S. Negativa *** Negativa ***

Geary's C Negativa * N.S. N.S. N.S.
Zoolégico n=19 obs. Fuera de subzonas n=702 obs.

Moran’s | Negativa *** Negativa *** Positiva *** Positiva ***

Geary's C Negativa ** N.S. Positiva *** Positiva ***

Elaboracion propia. Nota 1: N.S. = no se rechaza la H° de no autocorrelacién (no significatividad). Nota 2: el total de observaciones
de las subzonas supera al total del barrio debido a que varios inmuebles se ubican en calles-limite. Dado que se desconoce en qué
vereda se ubican, tales casos fueron considerados en cada subzona. ***: 1% de significatividad; **: 5% de significatividad; *:
10% de significatividad. Para la subzona de Palermo Chico sélo se obtuvieron dos observaciones y por eso no se realizaron célculos.

Se podria conjeturar que, frente a las demas subzonas, los inmuebles que evidenciaron
autocorrelacion positiva se ubican en zonas comercial y ediliciamente consolidadas (de hecho son mas
residenciales), mientras que las subzonas donde o se obtuvo autocorrelacion negativa 0 no se obtuvo
evidencia de autocorrelacion, son lugares que se encuentran en transformacion continua a partir de la oferta
de servicios que particularmente brindan cada una. Ha sido de puablico conocimiento en los Ultimos afios que,
en algunos de estos lugares, la instalacion de lugares bailables que quizas no cumplen con las normativas de
evitar ruidos molestos generan malestar en los residentes del lugar. Asimismo, estos Ultimos también pueden
sentirse perjudicados por la dificultad del transito y/o del estacionamiento en horarios nocturnos, e incluso se
han realizado denuncias por malestar generado por la iluminacién excesiva de ciertos comercios. Todos estos
aspectos podrian generar que, dentro de cada subzona, los inmuebles muy cercanos a comercios bajo estas
caracteristicas vean reducidos sus precios y, a su alrededor, se encuentren inmuebles con valores mas altos.

5. Resumeny conclusiones

Los bienes inmuebles (entre ellos, las viviendas), tienen sus propias caracteristicas fisicas pero, ademas,
cuentan con una cualidad que la mayoria de los agentes inmobiliarios consideran como la principal: su
localizacién. Los agentes inmobiliarios fundamentan verbalmente una muy buena parte de la determinacion del
precio del inmueble al cual puede ofrecerse en el mercado.

Con el transcurso del tiempo y de las tecnologias aplicadas a la geografia y a la estadistica, quienes
buscan mejorar la determinacion econométrica del precio de los inmuebles se interesaron por incorporar al
analisis heddnico la importancia de la localizacién geogréfica del inmueble en si misma, en relacion con otros
inmuebles similares y/o cercanos y en relacion, también, con lo que ocurre en su entorno en cuanto al
desarrollo en infraestructura y servicios de la ciudad o region en el que se sitla. Para ello, se hace uso del
andlisis de datos espaciales, enfoque central en la investigacion cientifica cuantitativa aplicada en la geografia
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(Anselin, 1989), para el cual es necesario que los datos (por ejemplo, los precios de los inmuebles) se
encuentren referenciados geogréaficamente a través de alguna unidad de medida geogréfica, por ejemplo, en
latitud y longitud.

Uno de los propdsitos de este trabajo fue realizar un andlisis hedonico espacial de la determinacion
del precio de oferta de departamentos en CABA. Se utiliz6 como base de datos un conjunto de observaciones
obtenido de avisos clasificados publicados en las paginas web de Buscainmueble y Argenprop durante todo el
mes de agosto de 2014, tanto de departamentos nuevos como usados ofrecidos a la venta, logrando una
muestra final de 15.763 observaciones para 47 barrios (de los 48) de la Ciudad Auténoma de Buenos Aires.

Se realizd, inicialmente, un analisis de autocorrelacion espacial global y otro local, tanto para todo
CABA como para algunos barrios seleccionados, utilizando distintos estadisticos de prueba de autocorrelacion
espacial (Moran y Geary, entre ellos).

Con respecto a la ciudad en su conjunto y tomando sélo los precios totales promedios o el valor del
m2 promedio, se obtuvo que en una parte de la zona norte y en una parte de la zona sur, se detect6 evidencia
de autocorrelacion espacial positiva: para el norte, promedios altos alrededor de altos y, en el sur, promedios
bajos alrededor de bajos, evidenciandose una autocorrelacion espacial positiva significativa.

Luego, se realizd un analisis de autocorrelacion espacial global para los barrios de Belgrano y Palermo
tomando como muestra el total de observaciones por cada barrio y, finalmente, se realizaron estimaciones
heddnicas del precio total del inmueble en cada uno de esos barrios, detectando, a través de los modelos
espaciales, si era necesario 0 no incorporar la estimacion de pardmetros espaciales. En los resultados
obtenidos se encontraron diferencias entre los efectos marginales de las variables en los modelos espaciales
vs. el modelo tradicional estimado por minimos cuadrados ordinarios, evidenciando que es importante mejorar
las estimaciones a través de los nuevos modelos, al menos en los barrios seleccionados.

Por dltimo, se tomo el barrio de Palermo y se analiz la existencia de autocorrelacion espacial en los
precios de los inmuebles ubicados en distintas subzonas del barrio y fuera de ellas. Se observd que la
autocorrelacion positiva del barrio puede explicarse mayormente por los inmuebles ubicados en las subzonas
de Alto Palermo y Botanico como aquellos ubicados fuera de las demas subzonas de interés.

Con este trabajo se intenta demostrar la utilidad de las herramientas hedonicas espaciales y de los
indicadores de autocorrelacion tanto para explicar la determinacion de los precios de los inmuebles como, asi
también, para detectar si existen submercados, dentro de un mismo barrio, que puedan diferenciarse del
resto.

La Ciudad de Buenos Aires lleva un proceso de transformacion urbana de méas de medio siglo. En
palabras del historiador Scobie (1974), la metropolis de 1910 contrastaba con la afectuosamente recordada
Gran Aldea de 1870. Los desarrollos politicos, la expansion de diversos medios de transporte, la evolucion de
la estructura social, laboral y cultural, el desarrollo comercial y hasta cuestiones sanitarias hicieron de la
Ciudad de Buenos Aires un lugar de caracteristicas muy diversas que modificaron a la ciudad de manera muy
distinta en toda su extension. Cada barrio fue surgiendo en momentos y por motivos distintos y se fue
desarrollando a distintas velocidades, obteniéndose un desarrollo del mercado inmobiliario tal que hizo que
determinada infraestructura y/o servicios publicos o privados se ubiquen en determinados lugares de la
ciudad. Con el tipo de estudio realizado en este trabajo se podria extender el analisis para conocer el nivel de
impacto de cada servicio o infraestructura sobre el precio de los inmuebles de manera tanto integral en la
ciudad como particular para cada barrio y, a su vez, detectar submercados de interés en los cuales enfocar,
por ejemplo, algiin emprendimiento inmobiliario.
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7. Anexos
Anexo 7.A: Barrios y cantidad de observaciones de la base datos
Barrios Observaciones Barrios Observaciones

Agronomia 45 Parque Patricios 88
Almagro 959 Paternal 59
Balvanera 912 Recoleta 831
Barracas 293 Retiro 159
Belgrano 1.270 Saavedra 405
Boca 101 San Cristébal 371
Boedo 210 San Nicolas 77
Caballito 1.293 San Telmo 178
Chacharita 238 Vélez Sarsfield 89
Coghlan 104 Versalles 45
Colegiales 349 Villa Crespo 900
Constitucion 193 Villa del Parque 365
Flores 933 Villa Devoto 413
Floresta 192 Villa_Gral. Mitre 163
Liniers 172 Villa Lugano 34
Mataderos 91 Villa Luro 125
Monserrat 154 Villa Ortazar 182
Monte Castro 125 Villa Pueyrredén 263
Nueva Pompeya 40 Villa Real 12
Nufez 658 Villa Riachuelo 9
Palermo 1.611 Santa Rita 86
Pargue Avellaneda 33 Villa Soldati 7
Pargue Chacabuco 182 Villa Urquiza 692
Parque Chas 52

Fuente: Elaboracién propia con datos de la muestra y de la legislacion vigente respecto de los limites
geograficos de cada barrio.

Anexo 7.B: Estadisticas descriptivas del Precio Total y del Valor del M2 por barrio

Precio Total Valor del M2
Barrios Promedio Dgswo Minimo Maximo Promedio Dgswo Minimo Maximo
Estandar Estandar
Agronomia 102.331 37.389 65.000 250.000 2.148 346 1.548 2.895
Almagro 117.501 48.127 45.000 350.000 2.165 419 1.173 4.218
Balvanera 106.786 45.637 30.707 298.000 1.935 504 925 3.914
Barracas 138.286 70.169 34.900 395.000 2.148 467 1.089 3.367
Belgrano 189.600 111.121 50.500 598.000 2.634 561 1.336 5.000
Boca 85.738 32.836 42.000 199.000 1.583 402 903 2.709
Boedo 105.991 35.089 52.000 199.253 2.207 606 1.339 4.286
Caballito 137.007 74.645 48.000 495.000 2.317 447 1.301 3.989
Chacharita 111.537 39.175 45.000 240.000 2.287 447 1.007 4.000
Coghlan 123.138 54.336 62.900 305.000 2.425 430 1.786 3.362
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Anexo 7.B: Estadisticas descriptivas del Precio Total y del Valor del M2 por barrio

Precio Total Valor del M2
Barrios Promedio De,swo Minimo Maximo Promedio De,swo Minimo Maximo
Estandar Estandar
Colegiales 159.920 77.565 64.000 422.000 2.462 511 1.192 3.818
Constitucion 89.862 35.232 40.500 195.000 1.826 497 904 3.264
Flores 112.243 54.503 43.000 390.000 1.935 357 890 2.932
Floresta 96.014 32.317 60.000 240.000 1.867 362 1.076 3.253
Liniers 94.164 27.182 51.000 190.000 1.830 400 986 2.800
Mataderos 100.001 42.699 36.115 259.000 1.883 403 1.079 3.023
Monserrat 110.589 63.375 38.000 585.000 1.998 510 1.136 3.960
Monte Castro 93.102 29.113 54.500 186.800 2.084 386 1.333 3.525
Nueva Pompeya 73.675 17.677 35.000 110.000 1.644 358 909 2.500
Nufiez 156.685 78.398 56.000 490.000 2.675 546 1.238 4.887
Palermo 214.515 173.162 34.215 1.250.000 2.838 709 1.069 5.195
Parque Avellaneda 100.116 35.743 63.000 198.000 1.714 429 1.000 2.613
Parque Chacabuco 119.059 38.951 49.500 260.000 2.073 439 980 3.123
Parque Chas 97.634 25.679 63.000 179.000 2.266 263 1.493 2.754
Parque Patricios 95.286 39.140 36.000 260.000 1.775 367 947 2.951
Paternal 88.681 34.139 45.000 185.006 2.007 459 1.341 3.465
Recoleta 225.805 157.634 43.000 950.000 2.676 588 1.200 4.700
Retiro 272.183 220.464 50.000 1.000.000 2.665 521 1.563 4.577
Saavedra 129.173 63.821 57.000 440.000 2.337 461 1.125 4.321
San Cristébal 96.991 34.859 45.000 288.000 2.068 455 1.048 3.414
San Nicolas 126.898 82.075 43.000 345.000 2.085 482 1.100 3.333
San Telmo 116.626 49.080 52.000 295.000 2.074 439 1.024 3.778
Vélez Sarsfield 104.883 45.274 55.000 280.000 1.788 322 1.033 2.780
Versalles 103.042 31.930 51.000 180.000 1.634 447 946 2.455
Villa Crespo 113.585 53.297 43.966 406.849 2.181 487 1.000 5.333
Villa del Parque 115.211 48.179 44.000 320.000 2.179 466 933 3.738
Villa Devoto 125.723 71.528 33.000 490.000 2.243 434 966 3.992
Villa_Gral. Mitre 92.995 32.910 55.000 185.000 1.896 302 930 2.881
Villa Lugano 71.591 20.392 35.000 110.000 1.345 467 602 2.093
Villa Luro 113.721 58.156 52.000 335.000 1.989 444 935 3.333
Villa Ortazar 123.134 63.578 60.000 400.000 2.402 462 1.378 3.833
Villa Pueyrredén 101.201 36.260 54.000 268.000 2.083 301 1.233 3.249
Villa Real 97.917 26.362 45.500 130.000 1.907 302 1.338 2.444
Villa Riachuelo 91.889 15.194 75.000 120.000 1.685 315 1.200 2.206
Santa Rita 100.024 41.099 54.000 240.000 2.020 400 1.256 3.500
Villa Soldati 57.463 7.890 43.587 68.493 .934 45 881 996
Villa Urquiza 130.456 55.876 43.000 390.000 2.419 481 1.296 4.740
Total 141.535 100.710 30.707 1.250.000 2.301 595 602 5.333

Fuente: Elaboracién propia con datos de la muestra y de la legislacion vigente respecto de los limites geograficos de cada barrio.

Anexo 7.C: Subbarrio de Palermo
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Fuente: https://vamospanish.com/100-barrios-part-2-sub-barrios-of-palermo/
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