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Prefacio

El mercado inmobiliario en la Ciudad Auténoma de Buenos Aires (CABA) es un
mercado muy heterogéneo tanto en aspectos constructivos como en las caracteristicas
barriales. Es de esperar que dicha heterogeneidad se vea reflejada en los precios de
oferta de los departamentos cuando éstos son ofrecidos a la venta. Mas alla del
conocimiento que tenga cada propietario o cada agente inmobiliario de la propiedad a
tasar y del entorno del lugar en el que se localiza la misma para poder asignar un precio
de oferta, resulta interesante conocer técnicamente cuéles son los determinantes mas
relevantes en la formacion de dicho precio. Es asi que el primer Capitulo de esta tesis
consiste en aplicar una metodologia econométrica heddnica para conocer cuéles son los
determinantes del precio mas importantes. La aplicacion se realizé sobre la base de
informacién de precios de departamentos en barrios de la Ciudad de Buenos Aires
(CABA) con mayor volumen relativo de oferta.

En la busqueda cada vez méas detallada y precisa de la formacion del precio de
oferta de los inmuebles han surgido nuevas técnicas -basadas sobre la estimacion
hedoénica- que permiten capturar efectos espaciales. Estos pretenden reflejar, por un
lado, el efecto derrame que puede surgir entre el precio de inmuebles considerados
cercanos en cuanto a su localizacién geogréfica; por otro lado, pretenden mejorar la
especificacion del modelo de estimacion al controlar por caracteristicas omitidas que
puedan evidenciar algun patron espacial. Estos avances en el andlisis heddnico,
representados por la econometria espacial y el estudio de la autocorrelacion espacial,
fueron considerados en el Capitulo 2 no s6lo como paso obligado para mejorar la
estimacién hedonica del Capitulo 1 sino también para centrar el enfoque en un aspecto
de politica (en este caso, de transporte): conocer si de la implementacion de la red de
transporte rapido de colectivos en CABA -denominada Red de Metrobus-, el Metrobus
9 de Julio, en particular, incide o no en el precio de las viviendas cercanas al mismo. Se
aplicaron diversas especificaciones y se realizaron distintos ejercicios de robustez que
llevaron a la conclusion que es probable que existan efectos tanto positivos (efecto
transporte) como negativos (efectos ambientales) que se solapen y no permitan concluir
que el Metrobus 9 de Julio impacte de alguna manera clara y especifica al mercado
inmobiliario aledafio, siendo también probable que buena parte de los beneficiados por
ver reducidos sus tiempos de viaje no sean precisamente personas que viven en las

cercanias de las estaciones, ya que por su trazado circulan lineas de colectivo que



provienen de diferentes lugares, no solo de CABA sino también del conurbano
bonaerense.

Dado los resultados obtenidos en el Capitulo 2, surgid la inquietud de
contrastarlos con los resultados que se obtendrian de la aplicacion de una metodologia
distinta para responder a la misma pregunta. En el Capitulo 3, entonces, se indago si
existe algun diferencial en el precio de oferta de los inmuebles cercanos vs. los més
alejados al Metrobus 9 de Julio a través de la metodologia de Evaluacion de Impacto, la
cual permite estudiar las consecuencias de una determinada decision de politica con el
propdsito de brindar algin resultado medible de tal decision. El Gobierno de la Ciudad
de Bueno Aires tuvo como objetivo principal de implementar el Metrobus 9 de Julio el
mejorar la conectividad del Area Central y de los centros de transbordo del corredor
Constitucidén-Retiro, mas otros objetivos relacionados con el trasporte publico de
pasajeros y el transito de vehiculos particulares y otros efectos ambientales. Sin
embargo, nunca mencionaron algun tipo de repercusiébn de un proyecto de
infraestructura tan importante en la ciudad sobre el precio de los inmuebles cercanos al
trazado del Metrobus. La metodologia de Evaluacion de Impacto puede servir como
herramienta para inferir si se dio, posteriormente, algin efecto que inicialmente no se
tuvo en consideracion al momento de disefiar la politica en estudio. La metodologia
aplicada se baso en la estimacion de un propensity score matching a partir del cual se
determinaron los pares de inmuebles (bajo diversos criterios) que permitieron establecer
qué inmuebles de la muestra serian comparables para responder a la pregunta, de
manera de simular bajo ciertos supuestos los resultados que surgirian de un experimento
aleatorio. Se tuvieron en cuenta diversas especificaciones y de los resultados se
concluyd que el acceso al Metrobus 9 de Julio por parte de los inmuebles en zonas
aledafias no es un atributo relevante por el cual se estaria dispuesto a pagar e incluso
mudarse a los barrios aledafios al mismo. Por otra parte, tampoco se encontré evidencia
de que los efectos ambientales nocivos que pudiera provocar el transito mas
concentrado de colectivos sobre los inmuebles muy préximos al trazado sean
estadisticamente relevantes, aunque se pudo percibir un signo negativo de un impacto
no significativo en inmuebles muy proximos. Es asi que la implementacion del
Metrobus 9 de Julio fue una politica de mejora del transporte publico de pasajeros que
no perjudicod ni beneficid en forma significativa al mercado inmobiliario adyacente,

haya sido o no previsto por el Gobierno de la Ciudad al momento de planificarlo.
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Capitulo 1
Caracteristicas fisicas versus caracteristicas de localizacion de los inmuebles de los

distintos barrios de la Ciudad de Buenos Aires: un enfoque heddnico

I.  Introduccion
Durante décadas se ha estudiado como valuar apropiadamente una vivienda, ya que las

mismas conforman una parte importante de la riqueza total de muchas economias, en
especial, en las economias en desarrollo (Frischtak y Mandel, 2012). Las casas 0
departamentos son bienes que, en la literatura econdmica, se los reconoce como bienes
diferenciados ya que estan formados por diversas caracteristicas, cada una de las cuales
podrian llegar a ser valuadas implicitamente por separado aunque no exista un mercado
particular para cada una de ellas.

El mercado inmobiliario en la Ciudad Auténoma de Buenos Aires (CABA) es un
mercado muy heterogéneo cuando se consideran tanto los aspectos constructivos como
las caracteristicas barriales que presentan los cuarenta y ocho barrios que conforman la
ciudad. Dicha heterogeneidad generalmente es reflejada por los propietarios o las
inmobiliarias en los precios de oferta de los departamentos ofrecidos a la venta,
destacando en los avisos tanto las caracteristicas fisicas del inmueble como la
informacién relacionada con la localizacion del mismo. Si bien los agentes inmobiliarios
definen a la localizacion como una caracteristica importante (0 la méas importante,
incluso) del inmueble, la evidencia empirica encuentra dificultades para estimar la
capitalizacién de tales efectos (Dubin, 1992).

Es por ello que a través del presente trabajo se pretende conocer cuales son las
variables relevantes en la formacion del precio de oferta de los departamentos en algunos
barrios de CABA, como asi también, testear si aquellas caracteristicas relacionadas con la
localizacion son tan robustas para la determinacion de los precios como las variables
fisicas de los inmuebles.

Para tal propdsito se aplicara un analisis econométrico de precios heddnicos, de
manera de poder capturar la importancia que los oferentes dan a las distintas
caracteristicas fisicas del inmueble y a la localizacion del mismo respecto de distintos
servicios que ofrece la ciudad, como medios de transporte, escuelas y espacios verdes.

La formulacion de la teoria de los precios heddnicos encuentra sus origenes en el

enfoque que Lancaster (1966) le dio a la teoria del consumidor y en el posterior



desarrollo tedrico y empirico que Rosen (1974) aportd, aplicandolo a determinados tipos
de bienes diferenciados por sus atributos.

Trabajos previos y de caracteristicas similares al presente estudio en el area
metropolitana de Buenos Aires son los realizados por Conte Grand (2001) y Cruces et al.
(2008). EIl primero de ellos ha utilizado la metodologia de valuacion hedénica para
determinar una aproximacion a la valuacion de la contaminacion del aire en una zona
especifica de CABA vy el segundo trabajo presentd un analisis de la estimacion de la
calidad de vida en CABA, en funcion de distintas caracteristicas de tres barrios de la
ciudad y uno del Conurbano Bonaerense. Otro trabajo relacionado, pero aplicado fuera de
CABA, es el de Meloni y Ruiz Nufiez (1998) que estima precios de mercado de terrenos
urbanos para la ciudad de San Miguel de Tucuman.

Habitualmente, los resultados que surgen de un analisis hedonico como el que se
desarrolla a continuacion suelen ser utilizados para diversos propositos de politica publica
o0 privada. De hecho Linneman (1980) enumera los siguientes, como ejemplo de ellos: i)
desarrolladores inmobiliarios podrian consultar el precio maximo que podrian esperar por
construir un proyecto con caracteristicas similares al tipo de inmueble estimado; ii)
constructores y desarrolladores podrian estar interesados en conocer cuanto aumentaria el
valor de un departamento si se construyera un bafio adicional y iii) las autoridades de una
ciudad que estén evaluando un proyecto de demolicion de edificios abandonados podrian
preguntarse si los beneficios monetarios del programa excederan los costos. También
estos resultados podrian contribuir a que las autoridades legislativas cuenten con una
herramienta que les permita conocer mejor el valor de mercado de los inmuebles de la
ciudad para determinar la base impositiva de los impuestos inmobiliarios.

El presente trabajo se realizd sobre un relevamiento de los precios de oferta de
departamentos a la venta en avisos clasificados publicados en Internet en distintos barrios
durante el mes de agosto de 2014.* Con dicha informacion se construy una base de datos
apropiada para el andlisis heddnico de cada una de las caracteristicas que han podido ser
extraidas de los avisos. Esto implicd tanto el analisis de la veracidad de la informacion
como la creacién de variables que permitan capturar los diversos efectos que entran en
juego en la formacion del precio de oferta de un inmueble a partir de los detalles que

publican los interesados en vender.?

! Base comparable con la que se utilizara en los demés capitulos de esta Tesis.

2 Se ha considerado, también, trabajar con precios de alquiler. Sin embargo, la informacién suministrada por los avisos
clasificados era muy disimil y con bajo grado de detalle sobre qué incluia realmente el valor del alquiler (expensas,
pagos de servicios u otros conceptos).



El hecho de utilizar la informacién publicada en las paginas web de oferta de
inmuebles permite abarcar un espectro de barrios bastante mas amplio que los estudiados
en trabajos previos. En CABA los barrios poseen caracteristicas edilicias, de
infraestructura en servicios y ambientales muy diversas; por lo tanto, la amplitud de
informacion permitira obtener resultados mas apropiados, empiricamente, para cada uno
los barrios de interés.

A continuacion, en la Seccién 1l se desarrollan el marco tedrico, la metodologia
empirica aplicada y la descripcion de los datos utilizados y las variables creadas. En la
Seccion 111 se presentan las formas funcionales seleccionadas y los resultados obtenidos
para cada barrio a partir de la aplicacion de la metodologia desarrollada. Posteriormente,

en la Seccion 1V se realiza un analisis de robustez, para luego concluir en la Seccion V.

Il.  Marco tedrico y metodologia empirica
En esta seccidn se desarrolla el modelo tedrico sobre el cual se basa la investigacion, se

presentan las caracteristicas de la ciudad que conducen al posterior analisis de las

variables de interés y se describe la base de datos.

A. El método de estimacion hedonico
La formulacién de la teoria de los precios hedonicos encuentra sus origenes en el nuevo

enfoque que Lancaster (1966) le dio a la teoria del consumidor y en el posterior
desarrollo tedrico y empirico que Rosen (1974) aportd.

Por una parte, Lancaster rompi6 con la teoria tradicional de que los bienes en si
mismos brindan utilidad y supuso que, en realidad, son las caracteristicas intrinsecas de
los bienes las que brindan utilidad al consumidor. Por otra parte, el aporte de Rosen dio
lugar a un marco tedrico que permitié la aplicacion del modelo de Lancaster a diversos
tipos de bienes que tienen la caracteristica de diferenciarse por sus atributos. El bien
“inmueble” es particularmente un bien diferenciado compuesto de diversas caracteristicas
y es por ello que el mercado inmobiliario ha sido uno de los mercados que mas se ha
estudiado a través de este marco tedrico.

Rosen presenta su modelo en un mercado competitivo donde los bienes se
describen por caracteristicas objetivamente medibles en cantidades.® Lo que se ofrece en

dicho mercado es el conjunto de caracteristicas, y el precio del bien p(z) se define como:

% Siendo los bienes pensados como “ventas atadas™ de atributos.

3



p(2) = p(z,--12,) 1)
donde z es un bien compuesto por distintos atributos o caracteristicas z;, y n es el total de

atributos del bien. Los supuestos detrds de p(z), segin Rosen, son los siguientes: i) los

paquetes de caracteristicas ofrecidos en cantidad son iguales a los demandados; ii) los
compradores y vendedores optimizan su comportamiento; iii) nadie puede mejorar su
situacion dada su eleccién, siendo todas estas factibles; iv) los precios de equilibrio

representados por p(z) quedardn determinados por las distribuciones de preferencias (de

los compradores) y de costos (de los vendedores).

Sea y el nivel de ingreso del consumidor que permite consumir el bien
diferenciado z y otros bienes x, y 6(z,,...,Z,;u,a) una funcién de disponibilidad a pagar
por las caracteristicas del bien z en funcién del nivel u de la funcion de utilidad

U(y-6,z,..,2,) vy las caracteristicas de los consumidores . El gasto que el consumidor

estara dispuesto a pagar por diferentes niveles de (z,,...,Z,) para un nivel dado de u y de
y es representado por la curva de valor €(-). Tendremos, entonces, distintas curvas de
valor 6(-) para distintos niveles de U fijos. Considerando a p(z) como una funcion que
relaciona precios con caracteristicas, la utilidad sera maximizada cuando
0, (z5;u*,y) = p;(z*), i=1,...,n —donde z* y u* son cantidades Optimas-, es decir,
cuando la tasa marginal de sustitucion entre caracteristicas se iguala al cociente de
precios de caracteristicas. Graficamente, el dptimo se obtiene cuando la superficie de la
funcion p(z) es tangente con la superficie 8(z;u*,y).

Por otra parte, sea M (z) el nimero de unidades producidas de z y C(M,z;5) una
funcion de costos totales donde S refleja las caracteristicas de los productores,
considerando los precios de los factores de produccion y a los parametros de la funcion

de produccion. Cada productor maximizara una funcion de beneficios
7 =Mp(z)-C(M,z,...,.z,) al elegir las cantidades 6ptimas de M y z, a través de lograr
igualar el ingreso marginal por atributos adicionales con el costo marginal de produccién.
Se puede definir, entonces, una funcién ¢(z,,...,z,; 7, ) que relaciona los precios que los
productores estan dispuestos a recibir para distintas cantidades de z a niveles fijos de
beneficios y la cantidad optima de z surgira cuando ¢, (z*;7*, B) = p;(z*) ; graficamente,

cuando la superficie que relaciona caracteristicas con beneficios es tangente con la

superficie que relaciona precios con caracteristicas.



En la Figura 1 podemos observar, por un lado, las curvas de valor de dos consumidores

que difieren en sus preferencias, ' y 6%, y que representan la funcion dptima que
maximiza su utilidad de su conjunto de curvas posibles; por otro, se presentan las curvas
de oferta de dos productores que difieren en sus caracteristicas de costos, ¢" y ¢, y que
representan la funcion optima que maximiza su beneficio de su conjunto de curvas
posibles. En el equilibrio, los demandantes y oferentes se combinan cuando sus respetivas
funciones de valor y oferta son tangentes entre si, surgiendo, asi, los distintos puntos que
conforman la funcién p(z), una funcion envolvente de las tangencias entre las familias
de funciones de valor y oferta.

En resumen, los consumidores maximizaran su utilidad cuando el precio que
deben pagar en el mercado, p(z), se iguale con la voluntad a pagar por z y, por su parte,
los vendedores maximizaran sus beneficios cuando el precio que pueden lograr en el

mercado, p(z), se iguale con el costo por producir z.

Figura 1: Funciones de valor y de oferta
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Fuente: Rosen (1974)

Con mas detalle, en la Figura 2 se grafican las derivadas de las funciones de valor,
0, =06' [z , y de oferta, ¢, =0¢'/oz, , y las intersecciones representan los equilibrio en
los cuales las tasas marginales de sustitucion se igualan a los costos marginales. Los
precios heddnicos marginales observados relacionaran solo precios de reserva de

equilibrio con caracteristicas y no ofreceran mayor informacion sobre las funciones de

oferta y de demanda (de las caracteristicas), en si mismas.



Figura 2: Valores y costos marginales
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Fuente: Rosen (1974)

Para obtener las funciones de demanda y de oferta de cada caracteristica del
inmueble, el modelo a estimar consistira en el sistema de ecuaciones que se presenta a

continuacion:

p.(2)=F'(2,,2,,....2,,Q) Demanda (2)
p.(2)=G'(z,,2,,....2,,5)  Oferta (3)
donde o es el vector de caracteristicas de los consumidores (como ingreso, edad,
educacion y otras variables que permitan definir sus preferencias) y S es el vector de
diferencias tecnoldgicas entre los productores o cualquier otro factor que modifique las
condiciones de costos. Tanto p, como z, son variables dependientes conjuntamente y los
vectores o y f son variables exdgenas.

Aplicar esta formulacion del modelo al mercado de inmuebles, como para

cualquier otro mercado, requiere realizar un procedimiento consistente en dos etapas:

1. Estimar p,(z) através del método heddnico, sin « ni B esto significa regresar los
precios de los departamentos contra todas sus caracteristicas, usando la forma
funcional mas 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 segun el nivel de cada caracteristica, dependiendo de la forma

funcional utilizada.*

4 Cabe destacar que si la forma funcional utilizada es lineal, los precios implicitos no variaran en funcién del nivel de
cada caracteristica, algo no necesariamente esperado en la aplicacién al mercado inmobiliario. Si fuera ese el caso, el
segundo paso (estimar las funciones de demanda y oferta de las caracteristicas) no seria factible debido a la nula
variabilidad de la variable dependiente.



2. Usar los precios marginales estimados f.(z) como variables enddgenas en la

segunda etapa de la estimacion simultanea de las ecuaciones (2) y (3), en las

cuales se incluyen los vectores a (con caracteristicas de los compradores de

inmuebles) y £ (con caracteristicas de los constructores/desarrolladores) segun
corresponde en cada ecuacion.

Una de las principales dificultades con las que se enfrenta el analisis hedonico 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, surgen dos tipos de problemas para aplicar
estrictamente el marco tedrico de Rosen. Por un lado, no se cuenta con informacion sobre
las transacciones efectivas de compra-venta de los inmuebles de la base de datos. Es por
ello que aqui se estimaran los precios implicitos de cada caracteristica utilizando como
variable dependiente los precios de oferta de cada inmueble.® Por otro lado, y como
consecuencia casi directa del mismo problema, surge la dificultad de 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 a y f; es decir, no se cuenta con datos de las
caracteristicas de los compradores y oferentes de los departamentos que se consideran en
el trabajo. La primera de las cuestiones es usual en trabajos de paises en desarrollo, ya
que los inmuebles no suelen comprarse con hipotecas (con lo cual no queda el registro de
las mismas) y es usual que se den subdeclaraciones de precios con el fin de eludir al
fisco.® El segundo tipo de problemas también es habitual en paises en desarrollo ya que
no se suelen registrar las caracteristicas completas de compradores y desarrolladores de
las viviendas. Estas restricciones son entonces habituales en la literatura de valuacion

hedonica, y no especificamente atribuibles a esta investigacion.

® Cabe reconocerse que el valor de transaccion final generalmente es menor al de publicacién del aviso inmobiliario. En
épocas de escasez de dolares, el rango de negociacion oscild6 entre 5% y  20%.
http://www.iprofesional.com/notas/169222-Dlares-en-mano-rebaja-segura-dueos-aceptan-descuentos-del-20-en-el-
precio-de-viviendas.

® En la Ciudad de Buenos Aires, la proporcién de actos de compra venta de inmuebles realizados a través de hipotecas
fue variando a lo largo de los afios: fue inicialmente creciente entre 2002 y 2007 (de 4% a 22%, respectivamente), para
luego caer a 10% en 2009 y a 8% en 2013, valor que se mantuvo hasta 2015, segun datos del GCBA, D. G. Ey C.
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B. Determinacion de la forma funcional

Entre las formas funcionales habitualmente utilizadas en la literatura hedonica se
encuentran la lineal, la logaritmica, la semilogaritmica (log-lin o lin-log) y la Box-Cox
lineal. Si bien es posible estimar la forma Box-Cox cuadratica, la misma insume una
cantidad importante de observaciones dadas las diversas interacciones que implica y no
se considerd, entonces, como alternativa.’

Entre las opiniones sobre cual es la forma funcional méas apropiada para la funcion
de precios heddnica encontramos a Cassel y Mendelsohn (1985) y a Rasmussen y
Zuehlke (1990) quienes analizan diversas formas funcionales y realizan criticas a la
forma Box-Cox. Cropper et al. (1988) y Kuminoff et al. (2010), por su parte, observaron
que las formas funcionales mas simples —la lineal, la semilogaritmica y la doble
logaritmica- y la Box Cox lineal se comportan, en general, mejor cuando se omiten
variables o se utilizan proxies y que la teoria econémica establece pocas restricciones
sobre la forma funcional de la funcién hedonica. Contrario a ellos, Arguea y Hsiao (1993)
consideran que los supuestos de un consumidor representativo y los de competencia
perfecta en los mercados de bienes implican que la funcién de precios hedonica es lineal.
No obstante, Palmquist (1984) recuerda que la funcion heddnica no deberia ser lineal
para que los precios marginales de las caracteristicas difieran dependiendo de las
cantidades de caracteristicas compradas. ®

Es asi como surgen diversos estudios y conclusiones respecto de como determinar
una forma funcional representativa. De hecho, la aplicacion del método de
transformacion Box-Cox (Box y Cox, 1964) propone no s6lo un tipo de forma funcional
flexible sino también permite utilizar la transformacion para elegir la mejor forma
funcional entre un conjunto de funciones posibles como las mencionadas anteriormente y
que surgen como casos particulares de la Box-Cox.

Siguiendo esta metodologia, la transformacion de la variable dependiente sera:

" Halvorsen y Pollakowski (1981) proponen a la funcién Box-Cox cuadrética que incluye interacciones y términos al
cuadrado de las variables transformadas: pe _ m 2 m " 172 . En este trabajo, si se ha considerado
P/ =ay+, aZ +%Zﬂzjﬂyuzi Z yo,

como analisis de robustez, sin embargo, la posibilidad de incluir el cuadrado de la superficie cubierta para capturar
alguna relacion no lineal entre la misma y el precio del inmueble, pero esto no implica que se haya considerado la
forma cuadrética de la funcion Box-Cox.

& Milon (1984) sefiala que la flexibilidad de la especificacién Box-Cox presenta tanto ventajas (ser un método confiable
para identificar relaciones entre atributos sin restricciones) como desventajas (dificultad en la interpretacion de los
coeficientes: el precio implicito de cada caracteristica dependen de los niveles de otras caracteristicas (Freeman, 1979)).
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Iny si(60=0)
siendo el valor del parametro 6 el que defina una transformacion particular para la
variable dependiente. Asimismo, este método permite transformar también las variables

independientes (Greene, 1997) como:

vy =g+ Z:ﬂ BxD + g (5)
donde K es el total de variables explicativas, & y A se pueden estimar de manera que los
valores de A sean todos iguales o no.

En principio, salvo por la complejidad de los calculos, cada regresor podria ser
transformado por un valor diferente de A; sin embargo, es practica comun suponer que A
es la misma para todas las variables transformadas en el modelo (y ello es también lo que
se considera en este trabajo). En particular, y en relacion con la teoria hedonica descripta,

el modelo que se estimara en el presente estudio sera:

©) _ J (4) L (4)
P _a+Zj=1'BJXj "_Z|=17/IyI teé (6)
donde X; representa las caracteristicas fisicas del inmueble e Y, representa las variables

relacionadas con la localizacion del inmueble, como ser una variable de distancia o
alguna variable dummy que se describira en la seccion D.

En funcion de los valores que puedan tomar ¢ y A, y teniendo en cuenta la
ecuacion (6), en este trabajo se probaron las formas funcionales lineal, semilogaritmica,
logaritmica y Box Cox lineal para cada barrio a estudiar (Cuadro 1). Para la prueba de
cada forma funcional, se calcula el test Likelihood Ratio (conocido también como Razon
de Verosimilitud), el cual se suele utilizar para comparar modelos que han sido estimados
por maxima verosimilitud.® Halvorsen y Pollakowski (1981) han demostrado lo
apropiado del uso del test de Likelihood Ratio en la determinacion de la forma funcional
de ecuaciones de precios hedonicas —ilustrandose con una aplicacion sobre el mercado
inmobiliario- a través de la forma funcional flexible dada por la transformacion Box-Cox

y sus casos especiales, las cuales se presentan en el Cuadro 1.%°

® Se ha utilizado el software STATA 13 tanto para el armado de la base de datos como para todas las estimaciones y
pruebas.

10 E| test que aplican Halvorsen y Pollakowski (1981) prueba la hipétesis nula que los parametros de la ecuacion
hedonica satisfacen las restricciones relevantes (que dan lugar a casos especiales de la forma funcional flexible).
Basandose sobre la teoria de muestras grandes y bajo la hipétesis nula, 2-{Lm 6.2)-L,, (g*,g*)}se distribuiria como
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Cuadro 1: Formas funcionales habitualmente utilizadas

Valores 9e Funcion Forma Efecto Marginal | Elasticidades
Oy A0 aY/0X @Y/3X). (X/Y)
O=A=1 |Lineal Y =a+BX, By Bi(X 1Y)
6=41=0 |Log-Log InY =a+ 4 In X, ALY X)) B
0 =0,4 =1 | Semilogaritmica (Log— Lin) | InY =a+ X, BY BX,
@ =11 =0 |Semilogaritmica (Lin—Log) | Y =a+4,InX, Bl X, B IY

Fuente: Elaboracion propia sobre la base de Griffith et al. (1997).
Nota: @ Se considera el mismo A para todas las variables dependientes transformadas del modelo a estimar.

Asimismo, en el Cuadro 1 puede observarse como calcular el efecto marginal o
precio implicito de una caracteristica o atributo respecto de la variable dependiente a
partir de la derivada parcial y como obtener la elasticidad correspondiente a cada forma
funcional, basandose en la estimacion de los parametros f8; para cada barrio de manera de
aproximarnos a un precio implicito para cada atributo del inmueble. Los calculos de los
efectos de las caracteristicas sobre los precios de los inmuebles son algo diferentes para
las variables dicotomicas en la forma semi-logaritmica (log-lin). El detalle de los mismos

se explicita en el Anexo A.

C. Metodologia economeétrica aplicada
El trabajo econométrico a realizar consistira en dos pasos: por un lado, probar diferentes
formas funcionales de la funcion de precios para cada barrio de interés, aplicando la
transformacion de Box-Cox y el Likelihood Ratio Test con el cual determinar cuél es la
formar funcional méas apropiada. Luego, se estimara la regresién heddnica a partir de la
forma funcional seleccionada.

Las estimaciones para cada barrio se realizardn a través del método Minimos
Cuadrados Reponderados, una metodologia de estimacién robusta a la heterocedasticidad
que se aplica en los casos en los cuales pueden existir valores extremos.™ Este método
consiste en un proceso de iteracion donde se estima primeramente el modelo por
Minimos Cuadrados Ordinarios, se realiza un célculo de la Distancia de Cook para cada
observacién y se desecha toda observacién con un valor de distancia mayor a uno (IDRE,
2016). La distancia de Cook es una medida de influencia de cada observacion en la
estimacion 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

una 4 con grados de libertad igual a la diferencia en el nimero de parametros no restringidos, siendo L (9, 2) lalog

verosimilitud del modelo sin restringiry L (9*, [) la log verosimilitud del modelo restringido.

11 E| trabajo de Ho y Naugher (2000) propone esta metodologia de estimacién, entre otras, destacando que la
eliminacion de todas las observaciones aparentemente extremas podria conducir a perder informacion relevante que
éstas podrian proporcionar.
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de iteracion termina cuando ya no se registran cambios sustanciales en la estimacion de
los coeficientes.*
D. Caracteristicas de CABA

En esta seccidn se presentan algunos aspectos de CABA que dan cuenta de las diferentes
caracteristicas de los barrios que la conforman. La ciudad se divide en cuarenta y ocho
barrios, los cuales se encuentran organizados, politica y administrativamente, en quince
comunas (ver mapa en Anexo B). La delimitacion de los barrios y de las comunas surge a
partir de la sancién y promulgacion de distintas leyes.*

A partir del informe “Las Comunas” (D. G. E y C., GCBA, 2006), se presentan, a
continuacidn, las caracteristicas mas destacadas que diferencian a los barrios de CABA:
o Diferentes categorias de construccion: algunos barrios se caracterizan por
edificios de categoria lujosa o suntuosa (Puerto Madero y Recoleta), algunos son de
caracteristicas mas tradicionales e histdricas (San Telmo y Monserrat) mientras que otros
barrios son mas residenciales (mayor cantidad de casas bajas, inmuebles mas amplios,
etc., como Villa Devoto).
o Antigliedad de las viviendas: hay barrios que se caracterizan por una mayor
cantidad de inmuebles nuevos (Caballito), otros son representados por viviendas antiguas
(Boca) y algunos combinan ambos tipos de inmuebles (Boedo).
o Densidad de Poblacion: los barrios de Balvanera y San Cristébal (Comuna 3) y
Almagro y Boedo (Comuna 5) fueron los barrios mas densamente poblados en julio de
2014, seguidos por Caballito (Comuna 6) y Recoleta (Comuna 2) (D. G. Ey C., GCBA,
Anuario Estadistico — Afio 2014). La Comuna menos densa fue la 8 (Villa Lugano, Villa
Soldati y Villa Riachuelo).
o Espacios verdes: algunos barrios se encuentran densamente poblados y cuentan
con pocos espacios verdes (Balvanera, Almagro, San Cristobal), mientras que otros
cuentan con diversidad de parques y plazas y alojan a un importante nimero de

habitantes (Palermo) o a un relativamente menor numero de vecinos (Villa Riachuelo).

12| as jteraciones por minimos cuadrados usan la ponderacién de Huber (1964) que desarroll6 el analisis de la teoria
asintotica de la estimacion robusta para distribuciones normales contaminadas y la biponderacion o Biweight que es
una trasformacién también utilizada en el analisis robusto. Se usan los dos tipos de ponderacién porque la de Huber
puede tener dificultades con valores extremos severos, mientras que Biweight puede tener dificultades en la
convergencia o puede brindar multiples soluciones. Usar la ponderacion de Huber primeramente ayuda a minimizar
problemas con la biponderacion (IDRE, 2016).

1% LLa Ley N° 1.777 de la Legislatura de la Ciudad Auténoma de Buenos Aires promulgada en 2005 establece la
organizacion, competencia y funcionamiento de las quince comunas en las que se organizan los barrios de CABA. Los
limites de los barrios fueron establecidos por la Ley N° 2.412 de la Legislatura de la Ciudad Auténoma de Buenos
Aires que, sancionada en 2007, derogé la Ordenanza N° 26.607/72 y sus modificaciones para establecer que la nueva
delimitacion de barrios queda definida tanto por la ley de comunas como por la Ley N° 2.329 que da a conocer los
limites especificos de cada comuna y barrio en particular.

11



o Diferentes niveles de ruido: los barrios de Villa Devoto, Villa del Parque, Villa
Santa Rita y Villa General Mitre se caracteriza por calles arboladas, casas amplias y un
bajo nivel de ruido, a diferencia de gran parte de CABA.
o Infraestructura en transporte: en los barrio de Liniers, Retiro y Constitucion se
concentran diversos medios de transporte (trenes, colectivos, subte y Metrobus). Por su
parte, la red de subtes se distribuye a lo largo de veintitrés barrios de la Ciudad por medio
de seis lineas de recorrido y una linea de premetro. Asimismo, en los Ultimos afios se fue
incorporando al sistema de transporte, en forma paulatina, una Red de Metrobus
compuesta por siete recorridos que actualmente recorren méas de veinte barrios.
o Establecimientos educativos: las comunas con mayor cantidad de establecimientos
educativos de nivel inicial, primario y medio, tanto publicos como privados, son: Comuna
13 (Belgrano, Colegiales y Nufiez), Comuna 1 (Constitucion, Montserrat, Puerto Madero,
Retiro, San Nicolas y San Telmo) y Comuna 14 (Palermo) (D. G. Ey C., GCBA, Anuario
Estadistico — Afio 2014).
o Distintos niveles de ingreso promedio familiar: las comunas con mayores niveles
de ingreso promedio -tanto para asalariados como para todos los ocupados- son las que
abarcan a los barrios de Recoleta, Palermo, Belgrano, Nufiez y Colegiales, algunos de los
cuales alojan una proporcion alta de habitantes que han alcanzado los maximos niveles de
educacion, en comparacién con el resto de los barrios. En contraste, las comunas con
menores niveles de ingreso promedio son las comunas 4, 8 y 9, abarcando los barrios de
Barracas, Boca, Parque Patricios, Nueva Pompeya, Villa Lugano, Villa Riachuelo, Villa
Soldati, Liniers, Mataderos y Parque Avellaneda. Estos barrios se caracterizan por
mayores tasas de desempleo y menor tiempo de escolaridad por parte de sus habitantes.

Habitualmente, las investigaciones aplicadas al mercado inmobiliario en zonas
urbanas de diferentes paises establecen algun criterio de segmentacion del mercado que
puede estar definido tanto por cuestiones geograficas como por distritos escolares,
jurisdicciones por la provision de servicios publicos, divisiones raciales y tipos de
inmuebles (Goodman y Thibodeau, 1998). En este trabajo, la segmentacion viene dada
por los diferentes barrios considerados a partir de sus limites geograficos.

A continuacion se presentan las variables que se han considerado al momento de

estimar la funcién de precios heddnica.
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E. Variables a considerar

Las variables consideradas en este estudio surgen, por un lado, de los datos
proporcionados por la estructura informativa de los avisos clasificados obtenidos (donde
se destacan las caracteristicas sobresalientes del inmueble) y, de su localizacion respecto
de lugares o servicios que suelen ser de interées para el publico.

En este trabajo, tal como se mencion6 en la Seccion 1, se utiliz6 como base de
datos los avisos clasificados de departamentos ofrecidos a la venta en la Ciudad de
Buenos Aires, publicados en las paginas web de Buscainmueble y Argenprop durante el
mes de agosto de 2014. Los avisos utilizados fueron aquellos en los cuales el precio del
departamento se publicé en ddlares, unidad de cuenta habitual del mercado inmobiliario
de CABA. No se incorporaron a la muestra los ofrecidos en pesos porque la instauracion
del “cepo” o restriccion a la compra de dolares aplicada a fines de octubre de 2011 por el
gobierno nacional generd distintos tipos de cambios, motivo que implicé que las partes de
una transaccion deban acordar cuél utilizar al momento de dicha transaccion, informacion
que no es posible obtener.** 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.

La variable dependiente es el precio de oferta de cada departamento, medido en
ddlares corrientes de agosto de 2014. Las variables independientes posibles de incluir en
el analisis hedodnico se presentan en el Cuadro 2, junto con las fuentes de informacion
para cada una de ellas.

A continuacion se analizara por qué estas variables independientes son de interés

para el andlisis heddnico

Cuadro 2: Variables a considerar

Caracteristicas

- Detalle Fuente
Fisicas
Precio En ddlares corrientes Argenprop y Buscainmueble
Superficie Cubierta En m? Argenprop y Buscainmueble
Ambientes De 1 a 6 unidades Argenprop y Buscainmueble
Bafios De 1 a 5 unidades Argenprop y Buscainmueble
Antigliedad En afios Argenprop y Buscainmueble
Piso De PB a 28° Argenprop y Buscainmueble
Cocheras Dummy: =1 si tiene cochera Argenprop y Buscainmueble
Pileta Dummy: =1 si el edificio tiene pileta Argenprop y Buscainmueble

% LLa Administracién Federal de Ingresos Piblicos (AFIP) creé el 28/10/2011 el Programa de Consulta de Operaciones
Cambiarias a través de la Resolucion General 3210. A partir de entonces se establecieron otras decisiones que
restringieron alin mas el uso de moneda extranjera para transacciones.
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Cuadro 2: Variables a considerar

Caracteristicas

. Detalle Fuente
Fisicas
. Dummy: =1 si el edificio cuenta con .
Seguridad sequridad Argenprop y Buscainmueble
Disposicion Frente, contrafrente, interno y lateral Argenprop y Buscainmueble
Tipo de departamento Dummy: =1 si el departamento es Tipo Casa  Argenprop y Buscainmueble
Localizacion Detalle Fuente
Avenida =1 si el dpto. se ubica en una avenida Mapa interactivo GCBA
L, . Datos en .shp y otros formatos, Buenos Aires
Km_a_subte Kilémetros a la boca de subte mas cercana Data, GCB AJ
Km_a_plaza Kilémetros a la plaza o parque mas cercanos Datos en .shp y otros formatos, Buenos Aires
-a_p plaza o parg Data, GCBA
- . Datos en .shp y otros formatos, Buenos Aires
Km_a_escu Kilémetros a la escuela mas cercana
Data, GCBA
Kilémetros a la estacion de Metrobus mas Datos en .shp y otros formatos, Buenos Aires
Km_a_metro
- = cercana Data, GCBA
Dummy: =1 si el departamento se ubica en M2Pd Interactivo GCBA
Exclusiva Y- P http://latidobuenosaires.com/

zona exclusiva del barrio.

http://www.argentinaturistica.com/

Fuente: Elaboracién Propia

Nota: Los avisos también incluian como informacién el estado del departamento, publicado como a refaccionar, regular, bueno, muy
bueno y excelente. No obstante, se observaron casos irregulares (departamentos a refaccionar muy caros y departamentos en estado
excelente muy baratos). Esto condujo a no incluir variables dummy que reflejen estos estados, habiendo observado que es posible que
las categorizaciones se realicen bajo criterios poco objetivos, sea por parte del duefio del inmueble o de la inmobiliaria que publica el
aviso. © Los archivos .shp contienen informacion de datos espaciales para el intercambio de informacién geogréfica.

Variables fisicas del inmueble
Una de las variables explicativas mas importantes relevada y considerada para

explicar el precio de un inmueble es el total de Superficie cubierta -medida en m?-, ya
que la dimensién del departamento naturalmente explica en gran medida el valor del
inmueble. Por ejemplo, Visser et al. (2008) destacan que esta variable es responsable,
generalmente, del 30% al 40% de las variaciones en el precio de los inmuebles.

Otras caracteristicas utilizadas en la literatura y de interés para el mercado son la
cantidad de Ambientes y Bafios. Estas se consideran en la estimacion reconociendo su
probable correlacion con la superficie cubierta del inmueble pero verificando que no
generen una multicolinealidad grave. Dado que el impacto de cada variable en el precio
del inmueble se obtiene ceteris paribus las demas variables (entre ellas la superficie
cubierta), es interesante analizar el efecto tanto de un ambiente adicional como de un
bafio adicional porque en ambos casos los usuarios deberan considerar un trade off entre
contar con mas espacios funcionales vs menor dimension de cada uno de ellos. En varios
estudios publicados, el signo esperado de ambas variables fue positivo (Garrod y Willis
(1992), Linneman (1980), entre otros) mientras que Tse (2002) obtuvo, a través de una
variable dummy, que tener dos 0 mas bafios reduce el precio del m? de la vivienda,
fundamentandolo a través de la menor dimension que tendran los deméas ambientes. Se

espera que los resultados puedan diferir entre los distintos barrios, ya que algunos se
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caracterizan por ofrecer departamentos con menor cantidad de ambientes, en promedio,
ante igual superficie cubierta.

Por otra parte, cada aviso clasificado indica si el inmueble es nuevo o, en caso de
ser usado, la cantidad de afios de uso. Esta informacion se utilizd para crear la variable
Antigliedad, de la cual se espera obtener un coeficiente estimado significativo y con signo
negativo que indique una relacion inversa con el precio del inmueble. Chau y Chin
(2003), entre otros, observan que, ceteris paribus, los inmuebles mas antiguos valen
menos porque se debe incurrir en mayores costos de mantenimiento y reparacion, como
asi tambien porque con el tiempo disminuye su utilidad por la evolucion de los sistemas
eléctricos y mecénicos.

Asimismo, se observo un dato adicional presente en poco mas del 50% de los
avisos: el nimero de Piso del edificio en el que se encuentra el departamento. Es de
conocimiento comin que a mayor altura de ubicacion del departamento, mayor puede
llegar a ser el precio que el de otro departamento exactamente igual pero ubicado més
abajo. Tse (2002) encuentra como razon que a mayores niveles de altura se obtienen
mejores vistas y esto es un atributo que las personas valoran positivamente. Esta
influencia sobre el precio seria ain més notable cuando se analiza la oferta de varios
inmuebles de un mismo edificio (especialmente en los nuevos). Ademas de estas razones,
el disefio y las construcciones aledafias pueden influir en la cantidad de luz que reciben
dos unidades encolumnadas en un mismo espacio: cuanto mayor sea la altura del
departamento, menores obstrucciones encontrard que impidan la llegada de luz solar
directa. Otra ventaja es que la gran mayoria de las fuentes de ruido externo se encuentran
en los niveles mas bajos, por lo tanto, por las caracteristicas fisicas del sonido los
departamentos mas altos recibiran un nivel de ruido bastante mas atenuado.

Otra variable dummy incorporada al modelo de regresion fue aquella que indica si
el departamento cuenta 0 no con Cochera. En CABA, se han venido observando en los
ultimos afios las siguientes situaciones: i) incremento del parque automotor perteneciente
a residentes de la Ciudad; ii) cambios en la densidad poblacional debido, en parte, por el
reemplazo de viviendas unifamiliares por unidades multifamiliares; iii) gran ingreso de
vehiculos particulares desde las zonas aledafias a la ciudad; iv) incremento en el costo de
estacionamientos privados e incremento en las areas y costo del estacionamiento medido;
v) advenimiento de las cocheras “opcionales”, modalidad que permite abrir el mercado a

inversores. Todas estas situaciones hicieron que la cochera adquiriera un valor propio
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implicito relevante e importante en magnitud y que sea importante la inclusion como
variable en el modelo, dado que su valor se incluye en el precio de oferta del inmueble.

En los avisos se suelen publicar, ademas, algunas caracteristicas del edificio al
cual pertenece el departamento, como si el edificio cuenta con areas de esparcimiento
como Pileta de natacién o piscina y si el edificio contaba con el servicio de Seguridad o
vigilancia privada las 24hs. del dia.'® Cabe esperarse que los edificios que cuenten con
estas caracteristicas evidencien un precio promedio mas alto relativamente, dado el efecto
“categoria” que pueden llegar a proporcionar los mismos. No obstante, el valor del
coeficiente puede verse atenuado por las mayores expensas que puedan implicar los
mismos, si bien, éstas tendrén una incidencia directamente proporcional a la cantidad de
propietarios con las que cuente el edificio.

En cuanto a la Disposicion del inmueble, dato que se encontr6 desagregado en
contrafrente, frente, interno y lateral, pudo observarse que no todos los departamentos
contaban con esta informacion. Dado que la disposicion interno y lateral pueden ser
similares o confundirse entre si, no se las considerd en el modelo. Sin embargo, si se
armé una variable dummy llamada Frente para poder capturar algun diferencial en el
precio de los inmuebles por contar con su disposicion al frente del edificio o terreno en el
cual se ubica. Por un lado, es de esperar que esta variable tenga un coeficiente positivo
indicando los beneficios adicionales en luz y ventilacién que puede proporcionar dicha
disposicion pero también cabe considerar que los ruidos del exterior pueden ser un
atenuante del beneficio anteriormente mencionado.

En algunos barrios de CABA existe una tipologia constructiva basada en el disefio
alrededor de un patio (fuente de ventilacion y luz) —de uso exclusivo o compartido- que
es conocida como Ph o departamento tipo casa. Son emplazados en terrenos con pocas
unidades, lo que conduce a consorcios pequefios y, en algunas ocasiones, a la
informalidad de no contar con la figura legal del consorcio. Si bien ello puede conducir al
pago de bajas o nulas expensas, esto implica un bajo presupuesto destinado al
mantenimiento y el mercado a veces refleja esta realidad a un precio menor. Asimismo,
este tipo de unidades suelen ser construcciones amplias y antiguas (la ley de propiedad
horizontal para la construccion de edificios de departamentos se aprobd en 1948) y tal
caracteristica puede ser de atractivo para un publico afin a lo “vintage”, a pesar de los
inconvenientes anteriormente mencionados. Se cred una variable dummy bajo el nombre

Ph y se espera conocer si las particularidades negativas de un ph sobrepasan o no los

15 Chau y Chin (2003) reportan trabajos que han tenido en cuenta estas variables.
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posibles beneficios pecuniarios de unas bajas expensas y/o el interés del publico atraido a

este tipo de viviendas.

Variables relacionadas con la localizacion
Al momento de seleccionar las variables relacionadas con la localizacién del inmueble y

la infraestructura y los servicios que se brindan en CABA, se observaron los detalles que
privilegian las inmobiliarias al momento de publicar los inmuebles. En el mercado, los
oferentes 0 agentes inmobiliarios suelen manifestar que el precio de oferta incorpora
algun valor adicional debido, por ejemplo, a que el departamento se ubique a pocas
cuadras de una boca de subte o de un parque. A los efectos de capturar los
comportamientos mencionados, se armo un conjunto de variables dummy y otro de
distancias que se detallan en esta seccion.

Por un lado, se creo la variable dummy Avenida para capturar un diferencial de
precios si el departamento esta ubicado en un edificio situado sobre una avenida. En
principio podria esperarse un impacto positivo, si se supone que en las avenidas se
localiza la mayoria de los locales comerciales 0 se accede a servicios de primera
necesidad o de transporte mas rapida y facilmente o hasta se pueda considerar mas seguro
para transitar en horarios no pico. Sin embargo, también podria presumirse que en las
avenidas se concentra muchos mas el transito de vehiculos, lo cual puede traer aparejado
cierto grado de contaminacion auditiva o, incluso, del aire por los gases emanados por los
vehiculos, factores todos que podrian ser evidenciados a través de un signo negativo del
coeficiente estimado de la variable dentro del modelo.

En cuanto a la creacion de las variables de distancia, las fuentes de informacion
utilizadas fueron las bases de datos en formato .shp y otros tipos de archivos brindados
por el catalogo 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

0 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, 2004,
entre otros).'® En el presente trabajo, la variable de distancia respecto del Subte pretende
cumplir un rol similar al que juegan en los estudios mencionados; esto es, observar si

estar cerca de una boca de acceso al subte es apreciado como algo positivo por permitir el

%8 Lin y Hwang (2003) sefialan que varios estudios confirman que el sistema de subtes influye significativamente en el
valor de las propiedades de manera diferentes entre ciudades al considerar diversos submercados.
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acceso rapido a distintos puntos de la ciudad. No obstante, vale aclarar que 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. De hecho Crompton (2005) comenta que desde la primera
mitad del siglo XIX (en Inglaterra) se viene estudiando que la cercania de un inmueble a
un espacio verde es un aspecto que la gente suele capitalizar dentro del valor de su
vivienda, reflejando su disposicion a pagar mas por dicha caracteristica. Asimismo
argumenta Crompton que, si bien los cambios en las técnicas de medicion permitieron
demostrar mejor la veracidad del andlisis mencionado, también dejaron entrever que el
impacto del espacio verde sobre el valor del inmueble no se puede aislar en forma
absoluta de otros aspectos que pueden modificar el valor implicito medido. Ejemplos de
estos ultimos son: i) la calidad de mantenimiento del parque (sea que surja del cuidado
municipal como de la gente que lo utilice); ii) si en el barrio los inmuebles ya cuentan con
un espacio verde propio o jardin; iii) si el parque ofrece, ademas, un uso recreativo 0 no
(elevando, en el primer caso, los gastos municipales y, por ende, la base impositiva de
impuestos relacionados) y iv) si el barrio se caracteriza por una dinamica fuerte de
operaciones inmobiliarias o, por el contrario, las personas suelen vivir mucho tiempo en
el mismo inmueble. En cuanto a la calidad de mantenimiento, si bien el gobierno de la
ciudad de Buenos Aires ha realizado modificaciones y mejoras a varias plazas y parques
en los dltimos afios, no ha renovado absolutamente todos los espacios verdes y, en
algunos casos, surgen quejas de vecinos por falta de iluminacién propiciando el aumento
de la inseguridad en la zona. Por otra parte, dentro de los usos posibles del espacio,
también se pueden encontrar actividades que pueden generar algin malestar a los
vecinos.!” En este trabajo interesara observar si realmente es un factor determinante del
valor de los departamentos y si es observado como un aspecto netamente positivo de
manera de poder suponer cdmo sera la variacion de los precios si se desarrollan nuevas
Plazas o parques en barrios que aun no cuentan con ellos o cuentan en una minima

medida como, por ejemplo, el barrio de Coghlan (no cuenta con plazas o parques, solo

17 Por ejemplo, la instalacién de ferias, no necesariamente de venta de productos artesanales, o ensayos de murgas en
algunas plazas a lo largo del afio que se intensifican en verano para los festejos de carnaval.
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cuenta con pocas plazoletas) y Villa Santa Rita (no cuenta con espacios verdes).® La
Organizaciéon Mundial de la Salud recomienda que las ciudades dispongan, como
minimo, de entre 10 a 15 m? de 4rea verde por habitante, distribuidos equitativamente en
relacién a la densidad de poblacion (OSE, 2009).

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. Cabe
destacar que 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 automatico 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.
En esos casos, la decision de localizacion puede verse altamente influenciada por la
calidad de los colegios de cada zona.'® Con respecto a los resultados esperados para esta
variable en la ciudad, 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
CABA, Perdomo (2011) y Mendieta y Perdomo (2007) muestran el efecto positivo 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 todos los trazados de Metrobus

habilitados al momento de la muestra para poder capturar algin comportamiento similar,

18 En efecto, el coeficiente de la distancia a una plaza o parque deberfa ser negativo, para indicar que a medida que el
inmueble se encuentra mas lejos de un espacio verde, su precio disminuye.
19 En Selil, como ejemplo, la zona escolar N° 8 es un érea requerida para vivir por las familias por la reputacién que

tienen los colegios secundarios al brindar educacion de alta calidad, conduciendo a que las viviendas presenten precios
mayores a los promedios (Huh y Kwak, 1997). Para un estudio mas exhaustivo de la relacion entre el precio de las
viviendas y las mejores escuelas ver Fack y Grenet (2010).
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considerando, al igual que en el caso de Subte, que es posible que existan efectos
negativos (ruidos, emanaciones de gases, etc.) que contrarresten el impacto positivo de la
cercanfa a un transporte rapido de pasajeros.?°

Finalmente, la variable 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 solo por caracteristicas constructivas sino también por una importante
oferta gastronémica y otros tipos de comercios, centros culturales y espacios histéricos.*
La inclusion de esta variable se consider6é importante para evitar omitir una caracteristica
que puede ser relevante en algunos barrios, en especial, de la zona norte de CABA. En

estos barrios se esperan resultados mas robustos por la incorporacion de esta variable.

F. Los datos de la muestra
Se concentrd el interés en barrios de CABA de distintas zonas geograficas de la Ciudad
(norte, sur, este y oeste) con importante volumen de transacciones inmobiliarias y
suficiente informacion para la mayoria de las variables a considerar. Asi, se seleccionaron
12 barrios: Almagro, Balvanera, Barracas, Belgrano, Caballito, Flores, Ndfiez, Palermo,
Recoleta, Villa Crespo, Villa Devoto y Villa Urquiza, obteniendo una muestra de 11.292
observaciones referidas a venta de departamentos nuevos y usados?.

Al iniciarse el andlisis de las caracteristicas de cada inmueble —entre ellas su
localizacion— se observo que el 25% de los inmuebles de la muestra pertenecian, por su
direccidn, a un barrio distinto al que se publicaba en el aviso clasificado. Es por ello que
se consideraron los limites exactos de cada barrio a partir de la legislacion vigente y se
asigno a cada inmueble la informacidn del barrio al que realmente pertenece (Anexo C).
A modo de ejemplo: del total de 1.284 departamentos que decian pertenecer al barrio de
Palermo, el 82% pertenecia efectivamente a ese barrio, 6% a Recoleta, 5% a Villa
Crespo, 3% a Almagro y el resto a otros barrios. Por otra parte, se observo que faltaba
informacidn para la variable Piso en el 47% de la muestra. Dado que es una variable de
interés para la especificacion del modelo, su consideracion redujo la muestra a 5.693

observaciones.

20| os trazados habilitados eran Metrobus Juan B. Justo, Metrobus 9 de Julio y Metrobus Sur.

21 a delimitacién de estas zonas se obtuvo de http:/latidobuenosaires.com/ y http://www.argentinaturistica.com/.

22 Estos doce barrios representan el 71% del total de la muestra total relevada. La mayoria de los restantes barrios
representaban, individualmente, menos del 2% de la muestra.

20


http://latidobuenosaires.com/
http://www.argentinaturistica.com/

Con esta informacion se realizé una comparacion del precio promedio del m? de
dicha muestra con el precio promedio del m? de departamentos usados que releva el
Centro de Estudios para el Desarrollo Econémico Metropolitano (CEDEM, 2015) sobre
la base del Sistema Adinco y Argenprop, en particular para los departamentos de dos y
tres ambientes.”® Como se puede observar en el Cuadro 3, los valores promedios del m?

de los barrios de la muestra son representativos.

Cuadro 3: Precios de oferta promedio del m?, por barrio

CEDEM Muestra
Barrios 2 y 3 ambientes 2 y 3 ambientes
Usados Usados

Almagro 2.161 2.151
Balvanera 1.791 1.809
Barracas 2.025 1.948
Belgrano 2.638 2.480
Caballito 2.201 2.126
Flores 1.942 1.843
Nufez 2.630 2.462
Palermo 2.828 2.542
Recoleta 2.738 2.636
Villa Crespo 2.193 2.098
Villa Devoto 2.200 2.080
Villa Urquiza 2.438 2.333
Fuente: CEDEM, DGEyC (GCBA\) y elaboracién propia con datos de la
muestra.

Seguidamente, se presentan en el Cuadro 4 las estadisticas descriptivas de las

variables a considerar para la muestra.

Cuadro 4: Estadisticas descriptivas de las variables continuas y discretas para la muestra reducida
(5.693 observaciones)

Va}ngbles Promedio” Desvio Estandar Minimo Maximo
Fisicas
Precio 144.846 93.420 33.000 950.000
Supcubierta 62,15 36,7 14,00 390,0
Ambientes 2,46 1,1 1,0 10,0
Bafos 1,21 0,5 1,0 5,0
Antigliedad 19,89 21,0 0,0 110,0
Piso 4,38 3,5 0,0 28,0
Cochera 0,07 0,3 0 1
Pileta 0,16 0,4 0 1
Seguridad 0,12 0,3 0 1
Frente 0,55 0,5 0 1
Ph 0,05 0,2 0 1

2% Se compara con datos de unidades usadas porque el informe que muestra informacion para el periodo mas cercano al
de la muestra detalla los precios promedios por barrio solamente para ese tipo de unidades (CEDEM, 2015).
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Cuadro 4: Estadisticas descriptivas de las variables continuas y discretas para la muestra reducida
(5.693 observaciones)

Varl.able_s, dg* Promedio” Desvio Estandar Minimo Méaximo

localizacién
Avenida 0,24 0,4 0,0 1,0
Km_a subte 0,69 0,7 0,0 5,7
Km_a plaza 0,52 0,3 0,0 1,3
Km_a_escu 0,14 0,1 0,0 1,8
Km_a_metro 2,28 1,3 0,0 6,1
Exclusiva 0,06 0,2 0 1

Fuente: Elaboracion propia con datos de la muestra.

Nota: (*) El promedio de las variables dummy es la proporcién de casos en los que toman valor 1 respecto del total de
observaciones. (**) Las distancias estan medidas en kilometros, entre la vivienda y la boca de subte, el parque o
plaza, la escuela o la estacion de Metrobus.

Las estadisticas descriptivas (Cuadro 4) demuestran que el rango de precios de los
inmuebles de la muestra es importante y es por ello que se consideré relevante realizar el
analisis por barrio, de manera de poder capturar las diferencias de percepcion de cada
atributo en los diferentes barrios. La superficie cubierta promedio de los departamentos
de la muestra fue de 62,2m? mientras que la antigiiedad promedio fue de 19,9 afios,
destacando que el 38% de la muestra son departamentos a estrenar.

Asimismo, la informacién relacionada con las variables dummy también fue
variada. En particular, el promedio de dichas variables -reflejado en el Cuadro 4-
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 alto (54,9% de las
observaciones tomaron valor 1), mientras que Seguridad y Ph mostraron los ratios mas
bajos (11,6% y 4,7%, respectivamente). Dados estos distintos comportamientos, se
estudio el grado de variabilidad de la dummies por barrio (Anexo D) y se observé que, en
algunos casos, dicha variabilidad ha sido muy baja, por lo que se decidi6 incluir en una

primera estimacion sélo aquellas variables dummy con 5% o mas de variabilidad.**

I11.  Resultados: eleccion de la forma funcional y estimaciones
En esta seccion se presentan los resultados de la estimacion hedonica del precio de

departamentos en barrios de CABA, previa estimacion de la forma funcional apropiada
para la ecuacién de precios en cada barrio. Esta tarea se realizé debido a que los barrios
de la ciudad son muy diferentes entre si y cabe preguntarse si todas las variables son
igualmente importantes en los distintos barrios, como asi tambien si el signo obtenido es

el mismo.

24 En el caso de las variables dummy, se entiende por variabilidad a la relacién entre el nimero de observaciones con
valor igual a 1 respecto del total de observaciones de la variable.
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En el Cuadro 5 se presentan los resultados del modelo propuesto bajo las formas
funcionales que resultaron méas adecuadas para cada barrio a partir de la transformacion
Box-Cox y los test de hipotesis realizados (ver Anexo E). Las formas funcionales Lineal
y Semilogaritmica (log-lineal) resultaron ser las que mejor se ajustaron a los datos de la
mayoria de los barrios seleccionados. Se observa que, en términos generales, se logrd
explicar entre el 61% y el 77% de las variaciones del precio de oferta de los

departamentos.”

A. Variables fisicas

Entre las variables fisicas, la Superficie cubierta fue significativa con el signo esperado
para todos los barrios y formas funcionales con un 99% de confianza en todos los casos.
También fue significativa la cantidad de Ambientes con signo positivo en todos los
barrios (reflejando el interés por la funcionalidad), si bien en Palermo y Recoleta lo fue
con menor confianza.”® La cantidad de Bafios fue significativa, principalmente en las
formas funcionales Lineal y Box-Cox, con signo positivo a excepcion del caso de
Almagro, mientras que la Antigiiedad fue significativa en todos los barrios bajo todas las
formas funcionales y con el signo negativo esperado.

En particular para el caso lineal, el coeficiente de la Superficie cubierta nos estaria
indicando el valor de un m? adicional —habiendo controlado por todas las demas
variables- y, a excepcion del barrio de Barracas que muestra un valor un poco bajo, los
demas barrios muestran un valor razonable respecto del valor del m? que surge de dividir
el precio total del inmueble por los m? cubiertos.?” Tomando como ejemplo el caso de
Palermo, los resultados indican que un m? adicional incrementara, en promedio, el precio
total del inmueble en US$ 2.156, un ambiente adicional (manteniendo la misma
superficie cubierta) incrementara el precio en US$ 4.966, un bafio més lo hara en
US$14.875 (magnitud importante que se observa en todos los barrios bajo la forma
lineal) y un afio mas de antigiedad reducira el precio total en US$896. En el caso de

Balvanera, bajo la forma funcional semilogaritmica, el m? adicional incrementara el

% Como referencia del grado de ajuste de este tipo de modelos se pueden citar los trabajos de: Visser et al. (2008),
quienes analizan seis modelos distintos de precios hedénicos y obtienen R? ajustados cuyos valores van de 27,5% a
57,3%; Tse, (2002) presenta modelos que explican, en promedio, el 84% de las variaciones en el precio de los
inmuebles y Mardones (2006) que alcanza una explicacion del 48%, entre otros trabajos que incluyen variables
similares a las aqui estudiadas.

% palermo, concretamente, es uno de los barrios que menor cantidad de ambientes promedio ofrece ante igual superficie
cubierta y presenta el segundo precio total promedio mas alto de la muestra.

2 De hecho, Barracas conté con pocas observaciones respecto de los demas barrios luego de controlar por Piso, con lo
que quizas no permita obtener un resultado acabado de cada uno de los coeficientes.
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precio total en 1%, un ambiente adicional lo hara en 7,3% y el precio caera 0,5% por un
afio adicional de antigiiedad.?®

Con respecto a la variable Piso, pudo observarse que fue relevante y positiva para
ocho de los barrios -sin destacarse alguna forma funcional-, demostrando la importancia
de haber considerado esta variable, a pesar de reducirse la muestra. En Flores, por
ejemplo, un departamento ubicado un piso més alto que otro de iguales caracteristicas
verd incrementado su precio en US$ 709.

La variable dummy Cochera fue considerada dentro del modelo de siete barrios
(por su variabilidad) y fue positiva y significativa en todos ellos. Bajo la forma lineal, la
interpretacion del coeficiente es directa, surgiendo un valor razonable para una cochera —
medido en ddlares— entre US$ 9.000 y US$ 23.000. En el caso de la funcion
semilogaritmica, si tomamos a modo de ejemplo el barrio de Belgrano surgiria un valor
aproximado de la cochera de US$ 14.300, al evaluarlo en la media del precio total del
barrio (US$ 176.441).

De la dummy Pileta se obtuvieron resultados variados en significatividad pero con
coeficientes de distintos signos y magnitudes entre barrios; no obstante, fue positiva en
ocho de diez barrios. Por su parte, las dummies Seguridad y Frente si bien no fueron
significativas en todos los barrios, lo fueron con signo positivo. En el caso de Seguridad,
Belgrano y Palermo —los barrios que mostraron resultados con 1% de significatividad- se
destacan por ser los de mayor proporcion de departamentos de la muestra con seguridad
privada.

Finalmente, el atributo de ser un departamento tipo casa o Ph no fue significativo

en ninguno de los barrios en los que se incluyo.

%8 Siendo el precio promedio total para el barrio de Balvanera de US$ 107.620, el valor de un m? adicional seria de US$
1.076,2.
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Cuadro 5: Resultados del modelo segiin forma funcional mas apropiada

Lineal Semilogaritmica (Log — Lineal) Logaritmica Box — Cox
Barracas Caballito Flores Palermo V. Devoto Almagro Balvanera Belgrano Nufez V. Crespo Recoleta V. Urquiza
Supcubierta 626*** 1,801*** 1,225*** 2,156*** 1,102%** 0,010*** 0,010*** 0,008*** 0,008*** 0,008*** 0,830*** 0,0051***
(136) (45) (38) (48) (80) (0,000) (0,001) (0,000) (0,001) (0,000) (0,030)
Ambientes 20,178*** 6,083*** 9,533*** 4,966** 13,778*** 0,145*** 0,073*** 0,168*** 0,151*** 0,201*** 0,061* 0,0018***
(2,573) (1,330) (1,089) (1,923) (1,753) (0,011) (0,014) (0,011) (0,018) (0,013) (0,033)
Bafios 10,876*** 10,516*** 10,398*** 14,875*** 11,596*** -0,046** -0,028 0,011 -0,016 0,032 -0,026 0,0003***
(3,768) (1,930) (1,650) (2,493) (2,932) (0,018) (0,028) (0,016) (0,028) (0,020) (0,028)
Antigiiedad -273%** -421%x* -492%** -896*** -48T*** -0,004*** -0,005%*** -0,006*** -0,007*** -0,004*** -0,001*** -0,0000***
(74) (44) (40) (84) (65) (0,000) (0,001) (0,001) (0,001) (0,000) (0,000)
Piso 536* 161 709*** 953*** 554 0,002 0,006** 0,008*** 0,007*** 0,003 0,008*** 0,0001***
(283) (215) (193) (335 (386) (0,002) (0,003) (0,002) (0,003) (0,002) (0,003)
Cocheras 13,242%** 22,777%** 8,998** 0,081*** 0,137*** 0,088** 0,0011***
(3,245) (4,297) (3,524) (0,019) (0,028) (0,034)
Pileta 31,993%** 3,513 -5,707** -8,689** 6,852*** 0,074%** 0,088*** 0,076*** 0,071*** 0,208*** 0,0005***
(2,719) (2,425) (2,245) (3,900) (2,522) (0,025) (0,019) (0,023) (0,023) (0,036)
Seguridad 1,758 5,557** 20,852*** 0,023 0,064* 0,071%** -0,008 0,031 0,050** 0,0006***
(2,571) (2,361) (3,817) (0,023) (0,036) (0,020) (0,028) (0,032) (0,024)
Frente 608 2,349 2,847** 920 -1,763 0,029** 0,076*** 0,019 0,051*** 0,059*** 0,050*** 0,0003***
(2,260) (1,559) (1,213) (2,696) (1,991) (0,013) (0,020) (0,014) (0,019) (0,014) (0,018)
Ph 4,724 -9 -0,008 -0,032 -0,040 -0,0003
(4,492) (3,519) (0,029) (0,043) (0,032)
Avenida 23,025*** -2,367 -3,264** -16,300%** 6,038** -0,028* 0,046* -0,023 -0,026 -0,141%** -0,053** -0,0003*
(2,806) (1,683) (1,380) (3,159) (2,337) (0,014) (0,025) (0,023) (0,027) (0,018) (0,024)
Km_a_subte -10,359 3,561 15,652*** -19,386*** 2,325 -0,000 0,106 0,028 -0,021 0,003 0,033** -0,0001
(36,355) (3,505) (2,707) (4,117) (1,924) (0,037) (0,068) (0,023) (0,044) (0,031) (0,015)
Km_a_plaza -28,764** -2,327 -11,120%** -9,859* -2,451 0,067* 0,004 -0,038 -0,031 0,113*** 0,027 -0,0000
(14,383) (3,555) (3,113) (5,043) (5,524) (0,040) (0,054) (0,045) (0,052) (0,032) (0,019)
Km_a_escu 77,622%** 13,129* -12,166** 18,760* -29,480*** 0,092 0,005 0,232%** 0,178* 0,011 0,001 0,0000*
(17,420) (7,011) (5,835) (10,197) (8,815) (0,080) (0,123) (0,078) (0,104) (0,071) (0,003)
Km_a_metro 5,476 7,710%** 11,768*** 6,657*** 1,287 -0,037** 0,003 -0,068*** 0,007 0,214%** -0,005 -0,0006
(33,806) (2,594) (1,511) (2,314) (1,631) (0,018) (0,021) (0,015) (0,042) (0,022) (0,024)
Exclusiva -1,215 12,261*** 0,005 0,328*** 0,138***
(2,309) (3,346) (0,033) (0,052) (0,028)
Constante -236 -17,279** -12,488*** 19,889*** 6,407 10,817*** 10,804*** 11,182%** 10,982*** 10,445%** 8,538***
(10,018) (7,483) (3,961) (6,679) (12,543) (0,063) (0,072) (0,058) (0,180) (0,048) (0,102)
Lambda 0,0393
(0,146)
-0,4069***
Theta (0,075)
Observaciones 96 693 544 679 271 586 404 659 320 606 373 462
R’ - Robusto 73% 66% 63% 65% 61% 72% 64% 76% 71% 69% 77%

Fuente: Elaboracion propia. Nota: Los errores estandar estan en paréntesis. *** p-value<0.01, ** p-value<0.05, * p-value<0.1
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B. Variables relacionadas con la localizacion

La variable dummy Avenida fue significativa en nueve barrios, con signo positivo en
Balvanera, Barracas y Villa Devoto y con signo negativo en Almagro, Palermo, Flores,
Recoleta, Villa Crespo y Villa Urquiza reflejando diferencias de percepcion de este
atributo entre barrios, como podria esperarse. Barracas y Villa Devoto, particularmente,
son barrios menos densamente poblados, donde la congestion tanto de personas como
vehicular puede ser menor a la de los barrios donde Avenida tuvo un signo negativo
(Flores y Palermo, por ejemplo), por lo que las externalidades positivas podrian superar
a las negativas en estas jurisdicciones.

La variable de distancia referida a la cercania a bocas de Subte fue significativa
en solo tres barrios. Consideremos que las lineas de subte no pasan por todos los barrios
de la muestra, aunque si por barrios vecinos. Es ldgico, entonces, que la variable no
haya sido significativa en barrios como Villa Devoto, Barracas o NUfiez, ya que en los
ultimos dos barrios ningun trazado de subte pasa por ellos —aunque si lo hacen
cercanamente en barrios adyacentes- y en Villa Devoto existen barrios de distancia a la
estacion de subte mas cercana. Se obtuvo signo negativo y significativo en Palermo, con
un coeficiente que indica que el hecho que el departamento esté alejado 1 kilometro de
una boca de subte reduce su precio en US$ 19.386 (aproximadamente US$ 2.000 por
cuadra). Esto denotaria que las ventajas de tener cerca un acceso al transporte
compensan las externalidades negativas que el mismo pueda generar (ruido,
movimiento de gente, etc).?’ En los otros dos barrios donde la cercania fue significativa,
Flores y Recoleta, el signo positivo obtenido podria indicar algin malestar por la
cercania al subte por sobre sus beneficios.

Con respecto a la variable de distancia a Plazas y parques, se observé que ha
sido significativa en cinco barrios pero con el signo esperado en Barracas, Flores y
Palermo, bajo la funcion lineal: alejarse 1 km de una plaza en Barracas reduce el precio
del inmueble en US$ 28.764 (aproximadamente U$S 3.000 por cuadra). Particularmente
en Barracas, las plazas y parques mas relevantes tienen un aspecto adicional histérico
que los habitantes del barrio buscan conservar y cuidar, haciendo implicito que las
viviendas cercanas a tales espacios verdes (como Parque Lezama y Plaza Colombia)
sean mas caros. En Balvanera, sin embargo, puede esperarse una falta de

significatividad ya que es un barrio altamente poblado con muy poco espacio verde que

% |a posibilidad de un mayor precio para inmuebles méas lejanos respecto de una boca de subte también fue
observado para un barrio de CABA en el trabajo de Conte Grand (2001), si bien la distancia fue medida en cuadras
respecto del subte y no en kms.
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sirva de esparcimiento.®® Almagro, por su parte, es un posible ejemplo de barrio con
pocos espacios verdes y que, en su plaza homonima —rodeada de altos edificios-, esta
habilitado el uso del espacio para ensayos de murgas, lo que podria generar malestar a
vecinos proximos a la misma; de ahi, posiblemente surja el signo positivo obtenido.

En cuanto a la distancia respecto de Escuelas, el comportamiento fue también
variado: significatividad en s6lo cinco barrios y signos diferentes entre formas
funcionales (negativo para la lineal y positivo para la semilogaritmica).

La distancia respecto de las estaciones de Metrobus fue significativa en seis
barrios con signo negativo en Almagro y Belgrano y signo positivo en Caballito, Flores,
Palermo y Villa Crespo. EIl Metrobus Juan B. Justo cruza los barrios de Palermo y Villa
Crespo y pasa por cuadras limitrofes de Caballito, mientras que el Metrobus Sur pasa
por uno de los limites de Flores. En todos estos barrios, se observo que la cercania a una
estacion de Metrobus reducia el precio de los inmuebles cercanos. El efecto contrario se
encontr6 en los barrios de Almagro y Belgrano, barrios en los cuales no pasa en forma
directa ningun trazado de Metrobus, pero si pasan por barrios cercanos a éstos. Algunos
de los demas barrios de la muestra se encuentran muy lejos de algln trazado y en ellos
no se logra capturar efecto alguno.

Finalmente, la dummy Exclusiva incorporada en cinco barrios, fue significativa
y con signo positivo en Nufiez, Palermo y Recoleta, barrios de la zona norte de CABA.
En los tres casos, la magnitud del coeficiente ha sido alto, reflejando un importante
diferencial en el precio por pertenecer a un sector considerado exclusivo del barrio
(32,8% de variacion en Nufiez, US$ 12.261 en Palermo y una elasticidad de 0.14% en
Recoleta, dadas las formas funcionales semilogaritmica, lineal y logaritmica,

respectivamente).

V. Robustez
Luego de obtener los resultados méas apropiados para cada barrio, se decidié comprobar

su robustez a traves de distintas especificaciones de modelos.
Primeramente, se buscé saber si las estimaciones obtenidas cambiaban al llevar
al 10% la restriccion de variabilidad de las variables dummy (ver resultados en el Anexo

F). Se pudo observar que no se dieron cambios relevantes ni en las significatividades ni

% plaza Miserere tiene una extensién importante pero se ubica en las adyacencias de la Estacién Terminal de Trenes
de Once, la cual presenta un flujo de personas muy importante por conectar a CABA con la zona Oeste del Gran
Buenos Aires (zona de la Provincia de Buenos Aires que circunda a CABA) y no permite que la plaza cumpla
precisamente el rol de espacio de descanso o esparcimiento.
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en los signos y que los R? robustos variaron en torno al 1% en la mayoria de los barrios
a excepcion de Villa Devoto y Nufiez, barrios en los que se debid excluir variables que
eran significativas en el modelo inicial con coeficientes importantes en magnitud.

Por otra parte, algunos autores suelen considerar relevante incorporar la
Superficie cubierta al cuadrado dentro de la formulacion hedonica para capturar algun
grado de no linealidad de la variable mas importante.®> Se tomd, entonces, la
especificacion semilogaritmica del modelo inicial y se incluyo6 dicha variable. La misma
fue significativa y con el signo esperado negativo para el término al cuadrado (Anexo
G). No se observaron cambios relevantes de significatividad y signo en las demaés
variables excepto que Ambientes presentd magnitudes bastante menores de sus
coeficientes en todos los barrios.

Posteriormente, se tomo el modelo original y se estudid si existian cambios en
los resultados por no incorporar la variable Piso en la misma muestra —5.693
observaciones-. Si bien la literatura y el mercado suelen considerar relevante a esta
variable, motivo por el cual se incluyd en el analisis inicial, al omitir esta variable, no
hubo cambios relevantes y el R? robusto se mantuvo en la mayoria de los barrios
(Anexo H). Ante estos resultados, parecid interesante probar qué ocurria si no se incluia
Piso en el modelo y se consideraban todas las observaciones relevadas aumentando en
gran proporcion el nimero total de observaciones (de 5.693 a 10.765). Los resultados se
presentan a continuacion, en el Cuadro 6. Alli puede observarse que las variables fisicas
mantienen los altos niveles de significatividad y sus signos. Ademas, la variable Pileta
ahora tiene signo positivo en todos los barrios en los que fue significativa, Barracas
mejora el valor del coeficiente relacionado con la Superficie cubierta al aumentar la
cantidad de observaciones y la dummy Ph pasa a ser significativa en Barracas,
Balvanera y Villa Urquiza con signo negativo.

Sin embargo, las variables de localizacion se comportaron en forma diferente: la
distancia respecto del Subte pasa a ser significativa en mas barrios aunque con signo
positivo y en el caso de la distancia a Plazas y a estaciones de Metrobus, surgen mas
barrios con coeficientes significativos, manteniendo el singo en la mayoria de los
barrios. Es asi que surgen variaciones en las significatividades de las variables de
localizacion ante cambios en el tamafio de la muestra frente a un comportamiento mas

estable de las variables fisicas.

%1 palmquist (1984) realiza un analisis detallado de esta incorporacion.
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Cuadro 6: Resultados del modelo para la muestra completa

Lineal Semilogaritmica (Log — Lineal) Logaritmica Box — Cox
Barracas Caballito Flores Palermo V. Devoto Almagro Balvanera Belgrano Nafez V. Crespo Recoleta V. Urquiza
Supcubierta 1,453*** 1,878*** 1,211%** 2,082%*** 1,207*** 0.010*** 0.010*** 0.008*** 0.008*** 0.009*** 0.848*** 0.0066***
(74) (34) (31) (31) (52) (0.000) (0.000) (0.000) (0.000) (0.000) (0.021)
Ambientes 12,880*** 5,383*** 8,726*** 6,756*** 12,929*** 0.146*** 0.075*** 0.160*** 0.173*** 0.164*** 0.015 0.0028***
(2,084) (942) (870) (1,311) (1,375) (0.009) (0.010) (0.008) (0.013) (0.010) (0.022)
Bafios 4,497* 8,032%** 7,951%** 13,624*** 12,697*** -0.040%*** -0.064*** 0.007 -0.031* 0.021 0.018 -0.0000
(2,672) (1,262) (1,197) (1,617) (2,253) (0.014) (0.018) (0.010) (0.016) (0.016) (0.019)
Antigiiedad -512%** -414%x* -48T7*** -631*** -459%** -0.004*** -0.004*** -0.006*** -0.007*** -0.004*** -0.002*** -0.0005***
(79) (33) (33 (59) (55) (0.000) (0.000) (0.000) (0.001) (0.000) (0.000)
Cocheras 12,318*** 26,103*** 13,870*** 0.073*** 0.079*** 0.090*** 0.0017***
(1,643) (2,469) (2,596) (0.013) (0.017) (0.020)
Pileta 16,027*** 10,790*** 2,678 7,055%** 7,361%** 0.071*** 0.074%** 0.108*** 0.055%** 0.176*** 0.0011***
(3,378) (1,507) (1,738) (2,603) (2,187) (0.018) (0.014) (0.016) (0.017) (0.024)
Seguridad -1,583 8,639*** 11,853*** 0.039** 0.132%** 0.071%** -0.018 0.094%*** 0.052%*** 0.0010%***
(1,583) (1,996) (2,575) (0.018) (0.024) (0.014) (0.018) (0.023) (0.017)
Frente -2,174 1,324 3,242%** 2,562 -999 0.023** 0.077*** 0.035%** 0.036*** 0.041*** 0.035%** 0.0005***
(2,707) (1,109) (1,018) (1,872) (1,674) (0.010) (0.014) (0.011) (0.013) (0.011) (0.013)
Ph -10,838* -2,867 -0.024 -0.082** -0.020 -0.0009***
(5,720) (2,807) (0.024) (0.034) (0.026)
Avenida 3,219 -2,356** -1,194 -10,805*** 6,181*** -0.007 0.036** -0.032** -0.038** -0.093*** -0.044*** -0.0004*
(2,732) (1,195) (1,127) (2,280) (1,884) (0.011) (0.018) (0.016) (0.019) (0.015) (0.016)
Km_a_subte 70,024*** 9,623*** 13,849*** -13,957*** 1,941 0.007 0.014 0.030* -0.050 -0.001 0.027%*** -0.0004**
(22,924) (2,596) (2,219) (3,078) (1,574) (0.030) (0.044) (0.016) (0.032) (0.023) (0.010)
Km_a_plaza 7,691 5,666** -7,660*** -15,662*** -643 0.074** 0.028 -0.053 -0.071** 0.105*** 0.006 -0.0001
(12,173) (2,468) (2,699) (3,524) (4,284) (0.031) (0.039) (0.035) (0.036) (0.024) (0.014)
Km_a_escu -5,731 18,004*** -20,335%** 21,730%** -22,874%** 0.065 -0.201** 0.207*** 0.274%** 0.112** 0.002 0.0001
(12,751) (4,975) (4,740) (6,242) (7,237) (0.062) (0.087) (0.060) (0.073) (0.054) (0.002)
Km_a_metro -67,855*** 12,689*** 9,849*** 5,423*** 1,571 -0.036** -0.034** -0.081*** 0.029 0.173*** -0.065*** -0.0007
(21,377) (1,912) (1,202) (1,734) (1,446) (0.014) (0.014) (0.011) (0.030) (0.016) (0.018)
Exclusiva -381 -439 -0.029 0.308*** 0.117%**
(1,650) (2,218) (0.023) (0.037) (0.020)
Constante -4,665 -33,856*** -2,255 16,880*** 1,015 10.813*** 10.943*** 11.281*** 10.901*** 10.511*** 8.566*** 2.6794
(8,021) (5,514) (3,289) (4,353) (10,580) (0.049) (0.042) (0.044) (0.125) (0.035) (0.073)
Lambda
Theta
Observaciones 293 1293 933 1611 413 959 912 1270 657 900 831 692
R? - Robusto 64% 65% 62% 60% 60% 69% 64% 74% 70% 69% 78%

Fuente: Elaboracion propia. Nota: Los errores estandar estan en paréntesis
p-value<0.05, * p-value<0.1

. W En el barrio de Nfiez se pierde una observacién por presentar una distancia de Cook mayor a 1.*** p-value<0.01, **
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V.  Conclusiones finales
El objetivo de este trabajo fue conocer, a través de la estimacion de un modelo de

precios hedonicos, cuales son las variables relevantes en la formacion del precio de
oferta de los departamentos en algunos barrios seleccionados de CABA, como asi
también, si aquellas caracteristicas relacionadas con la localizacion son tan robustas
como las variables fisicas de los inmuebles y, por ende, son tan importantes en la
determinacion del precio de oferta como lo describen los agentes inmobiliarios.

Para ello se utilizé como base de datos los avisos clasificados publicados en las
paginas web de Buscainmueble y Argenprop durante el mes de agosto de 2014 de
departamentos ofrecidos a la venta —en dolares— para los barrios de Almagro,
Balvanera, Barracas, Belgrano, Caballito, Flores, Nufiez, Palermo, Recoleta, Villa
Crespo, Villa Devoto y Villa Urquiza, siendo éstos los barrios con mayor volumen de
informacion.

Luego de buscar la forma funcional mas apropiada para cada barrio a través de la
transformacion Box-Cox y los tests de hipotesis necesarios, los resultados de las
estimaciones mostraron, en general, que las caracteristicas fisicas de los inmuebles
tuvieron los signos esperados en linea con la literatura pertinente en todos los barrios.
Sin embargo, las variables de localizacion relacionadas con diferentes aspectos de
infraestructura de CABA mostraron signos y significatividades diferentes. Esto es
razonable ya que no en todos los barrios se ofrecen, por ejemplo, los mismos servicios
de transporte, haciendo que las variables relacionadas resulten en distintos signos y
niveles de importancia estadistica.

Las estimaciones obtenidas permitieron calcular efectos parciales de algunas de
las caracteristicas estudiadas que se corroboran con valores de mercado, logrando
responder preguntas como cuanto vale un m? adicional en determinado barrio, cuanto
vale una cochera o en cuanto se modifica el valor de un departamento por ubicarse mas
lejos de una boca de subte. Asimismo, los resultados obtenidos fueron confrontados con
los de diversas especificaciones de modelos para comprobar su robustez y se observo
que las variables de localizacion fueron algo volatiles en su comportamiento.

Si bien los agentes inmobiliarios definen a la localizacion como una
caracteristica muy importante del inmueble, queda claro en este trabajo que el impacto
de los servicios que se proveen en los distintos barrios cambian de acuerdo a su
disponibilidad y que la estimacion de los mismos es menos robusta que la de las

caracteristicas fisicas de los inmuebles.
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Dado el avance teorico y técnico en la estimacion de modelos hedonicos de las
ultimas décadas, cabe preguntarse si estos resultados pueden ser mejorados aplicando
modelos que consideran la posibilidad de que los precios de los inmuebles se
encuentren correlacionados por una cuestion meramente geografica (Modelos
Hedonicos con Autocorrelacion Espacial). Este aspecto se analiza en el capitulo 2 de
esta tesis.

VI. Anexos

Anexo A. Calculos de efectos de las caracteristicas en los precios de los inmuebles
para formas semi-logaritmicas y variables dicotomicas

Si se desea calcular el efecto porcentual de un atributo sobre el precio del inmueble en
funciones semilogaritmicas, seria correcto calcularlo como 100.8 (siendofg el
coeficiente estimado de £) si dicho atributo fuera una variable continua (ej. superficie

cubierta). Sin embargo, si la caracteristica que se esta estudiando es un variable
dicotdbmica o dummy (ej. tiene o no cochera), no corresponderia dicho célculo, como lo
demuestran Halvorsen y Palmquist (1980). Ellos indican que el efecto porcentual

correcto de la variable dummy sobre la variable dependiente debe ser:

100.g =100.exp (3)—1] )
donde g es el efecto relativo sobre la variable dependiente de la presencia del atributo y
B es el parametro estimado correspondiente a la variable dummy.** Sin embargo,
posteriormente, Kennedy (1981) describié una forma mas insesgada de determinar el
efecto porcentual de la variable dummy, haciendo uso del aporte de Goldberger (1968)
quien demostré como obtener estimadores eficientes en funciones semilogaritmicas.

Kennedy propuso, entonces, el siguiente calculo:

%2 A la ecuacion (7) se llega partiendo de la forma funcional semilogaritmica |, y=a+ Z” b,x, +cD lacual surge de
i=1

linealizar la funcion y:ea,ezlnflb‘*‘ e® y donde D es una variable dummy. Siendo g el efecto relativo de la dummy
sobre la variable dependiente definido como g = (y, —v, )/, Y siendo y; y Yo la variable dependiente cuando D toma
valor 1y 0 respectivamente, entonces g equivaldra a:

(e"‘.ezrlbix & j —(ea_ezrlbﬂi )

. =e’-1=exp(c)-1-
eﬁ.ez|:1b‘x'

g=
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100.g = 100.{exp [ b - ;v (ﬁ)} —1} (8)

A través del mismo, observé que en los casos en los que la varianza del
parémetro estimado V(f) era grande, existian diferencias importantes con respecto al
resultado de Halvorsen y Palmquist. Es asi que en este trabajo, como en otros, se utilizd
el enfoque de Kennedy para determinar el efecto porcentual de las variables dummy

cuando la forma funcional apropiada para algin barrio fue la semilogaritmica.®

Anexo B: Mapa de Barrios y Comunas de la Ciudad Auténoma de Buenos Aires
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Fuente: Anuario Estadistico Ciudad de Buenos Aires 2014, GCBA.
http://www.estadisticaciudad.gob.ar/eyc/wp-content/uploads/2015/09/anuario_estadistico_2014.pdf

% Otros trabajos que utilizaron este enfoque fueron los de Groves y Rogers (2011), Shultz y Schmitz (2009), Hill y
Melser (2008), Nappi-Choulet, et al. (2007), Anderson y West (2006), Malpezzi (2002), entre otros.
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Anexo C: Cantidad de observaciones por barrios, antes y después de
corregir el barrio al que pertenecian por su direccion

. Observaciones . Observaciones
Barrios L, Barrios B} L,
antes de la correccion después de la correccién

Almagro 932 Almagro 959
Balvanera 695 Balvanera 912
Barracas 294 Barracas 293
Belgrano 1.904 Belgrano 1.270
Caballito 1.450 Caballito 1.293
Flores 1.018 Flores 933
Nufiez 708 NUfez 658
Palermo 1.284 Palermo 1.611
Recoleta 1.048 Recoleta 831
Villa Crespo 793 Villa Crespo 900
Villa Devoto 409 Villa Devoto 413
Villa Urquiza 757 Villa Urquiza 692
Total 11.292 Total 10.765

Elaboracion propia con datos de la muestra y de la legislacion vigente respecto de los limites
geogréficos de cada barrio.

Anexo D: Variabilidad (En % de observaciones con valor = 1)

Barrio Cocheras | Pileta | Seguridad | Frente Ph Avenida | Exclusiva
Almagro 1,8% 11,9% 11,9% 53,9% 5,1% 29,0% -
Balvanera 1,5% 3,2% 9,4% 52,5% 5,4% 23,5% -
Barracas 0,0% 39,6% 1,0% 51,0% 9,4% 61,5% -
Belgrano 17,0% 25,8% 18,5% 61,9% 5,2% 12,7% 5,5%
Caballito 5,3% 11,5% 9,8% 51,5% 3,9% 31,4% 14,3%
Flores 4,9% 9,0% 6,8% 56,3% 3,7% 30,5% -
Nufez 13,8% 30,3% 22,5% 61,0% 4,4% 28,8% 7,5%
Palermo 12,8% 17,8% 16,1% 54,3% 2,7% 23,4% 19,0%
Recoleta 8,3% 7,3% 16,9% 53,3% 2,7% 18,0% 14,2%
Villa Crespo 2,1% 12,2% 5,4% 54,0% 4,6% 19,5% -
Villa Devoto 8,1% 21,0% 2,2% 55,7% 7,7% 31,7% -
Villa Urquiza 13,4% 19,9% 8,4% 51,1% 6,5% 16,2% -

Fuente: Elaboracion propia
Nota: Las celdas sombreadas indican la variable que no se incluy6 en la estimacién del barrio correspondiente
al poner como limite una variabilidad minima de 5%.

Anexo E: Likelihhood Ratio Test de forma funcional mas adecuada para

cada barrio
Barrio Funcién Estadistico LR Chi2 P-value*

Almagro Semilogaritmica 0.00 0.972
Balvanera Semilogaritmica 0.02 0.654
Barracas Lineal 0.02 0.888
Belgrano Semilogaritmica 2.83 0.092
Caballito Lineal 0.36 0.551
Flores Lineal 0.05 0.819
Nufez Semilogaritmica 1.40 0.236
Palermo Lineal 1.38 0.241
Recoleta Log-Log 1.29 0.256
Villa Crespo Semilogaritmica 0.15 0.695
Villa Devoto Lineal 0.23 0.634
Villa Urquiza Ninguna forma funcional es mejor que la Box Cox

Fuente: Elaboracion propia
Nota: El objetivo es no rechazar la Hipotesis Nula de la forma funcional propuesta al 5% de significatividad.
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Anexo F: Resultados del modelo al restringir al 10% la variabilidad de las variables dummy

Lineal™ Semilogaritmica (Log — Lineal) Logaritmica Box — Cox
Barracas Caballito Flores V. Devoto Almagro Balvanera Belgrano Nufez V. Crespo Recoleta V. Urquiza
Supcubierta 678*** 1,865*** 1,308*** 1,150%*** 0.010*** 0.010%** 0.008*** 0.009*** 0.008*** 0.837*** 0.0050***
(132) (45) (40 () (0.000) (0.001) (0.000) (0.001) (0.000) (0.031)
Ambientes 19,200*** 5,552%** 8,729*** 12,552%** 0.145*** 0.076*** 0.169*** 0.131*** 0.201%** 0.058* 0.0022***
(2,494) (1,321) (1,115) (1,703) (0.011) (0.014) (0.011) (0.019) (0.013) (0.035)
Bafios 11,294*** 11,467*** 8,424%*** 12,062*** -0.046** -0.029 0.010 0.001 0.031 0.010 0.0003
(3,590) (1,943) (1,710) (2,901) (0.018) (0.028) (0.016) (0.029) (0.020) (0.029)
Antigiiedad -270%** -437xx* -482%** -506*** -0.004*** -0.005*** -0.006*** -0.006*** -0.004*** -0.002*** -0.0000%***
(68) (45) (40) (63) (0.000) (0.001) (0.000) (0.001) (0.000) (0.000)
Piso 517* 120 T54%** 460 0.002 0.008*** 0.008*** 0.009*** 0.003 0.010*** 0.0001***
(268) (215) (200) (375) (0.002) (0.003) (0.002) (0.003) (0.002) (0.003)
Cocheras 0.083*** 0.134%*** 0.0014***
(0.019) (0.029)
Pileta 31,881*** 3,890 5,038** 0.073%*** 0.087*** 0.081*** 0.078*** 0.0008***
(2,659) (2,397) (2,448) (0.025) (0.018) (0.024) (0.022)
Seguridad 0.024 0.072*** 0.004 0.074***
(0.023) (0.020) (0.029) (0.024)
Frente 666 2,360 2,797** -1,725 0.029** 0.073*** 0.019 0.054*** 0.058*** 0.048** 0.0004**
(2,222) (1,574) (1,268) (1,971) (0.013) (0.020) (0.014) (0.021) (0.014) (0.019)
Avenida 22,874%** -2,900* -4,406*** 4,437%* -0.028* 0.067*** -0.019 0.046* -0.141*** -0.074*** -0.0004*
(2,744) (1,686) (1,441) (2,245) (0.014) (0.024) (0.021) (0.025) (0.018) (0.025)
Km_a_subte -10,710 3,245 15,690*** 1,199 -0.001 0.105 0.029 0.080* 0.003 0.041** -0.0001
(35,775) (3,534) (2,834) (1,884) (0.037) (0.069) (0.022) (0.044) (0.031) (0.016)
Km_a_plaza -31,985** -3,120 -11,368*** -4,026 0.067* 0.006 -0.042 0.054 0.111%** 0.012 0.0000
(13,845) (3,580) (3,224) (5,432) (0.040) (0.055) (0.044) (0.051) (0.032) (0.020)
Km_a_escu 81,225%** 14,505** -12,957** -32,271%** 0.090 -0.006 0.234*** 0.118 0.019 0.000 0.0000*
(16,666) (7,075) (6,076) (8,723) (0.079) (0.124) (0.077) (0.109) (0.070) (0.003)
Km_a_metro 6,583 7,618%** 12,408*** 484 -0.038** -0.003 -0.068*** -0.063 0.213*** 0.001 -0.0007
(33,271) (2,612) (1,586) (1,610) (0.017) (0.021) (0.015) (0.043) (0.022) (0.025)
Exclusiva -888 0.151***
(2,332) (0.029)
Constante -604 -18,749** -13,379%** 16,138 10.820*** 10.821*** 11.183*** 11.165*** 10.443*** 8.535%** 2.5394
(9,855) (7,507) (4,154) (12,265) (0.062) (0.072) (0.058) (0.188) (0.048) (0.106)
0.1060
Lambda (0.1449)
-0.3856***
Theta (0.0747)
Observaciones 96 693 544 271 586 404 659 320 606 373 462
R? - Robusto 72% 66% 63% 60% 71% 65% 76% 67% 69% 76%

Fuente: Elaboracién propia. Nota: Los errores estandar estan en paréntesis.

original. *** p-value<0.01, ** p-value<0.05, * p-value<0.1

No se incluye el barrio de Palermo porque no fue necesario excluir ninguna de las variables del modelo
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Anexo G: Resultados del modelo al incorporar la superficie al cuadrado

Semilogaritmica (Log — Lineal)

Almagro Balvanera Belgrano Nifez Villa Crespo
Supcubierta 0.017*** 0.020*** 0.015*** 0.020*** 0.018***
(0.001) (0.001) (0.001) (0.002) (0.001)
Supcubierta2 -0.000*** -0.000*** -0.000*** -0.000*** -0.000***
(0.000) (0.000) (0.000) (0.000) (0.000)
Ambientes 0.110*** 0.037** 0.107*** 0.073*** 0.148***
(0.012) (0.015) (0.012) (0.021) (0.013)
Bafios -0.022 -0.025 0.018 -0.021 0.027
(0.018) (0.026) (0.015) (0.026) (0.019)
Antigiiedad -0.004*** -0.004*** -0.005*** -0.007*** -0.003***
(0.000) (0.000) (0.000) (0.001) (0.000)
Piso 0.002 0.004 0.008*** 0.009*** 0.004**
(0.002) (0.002) (0.002) (0.003) (0.002)
Cocheras 0.070*** 0.173***
(0.018) (0.027)
Pileta 0.072%** 0.091*** 0.056** 0.068***
(0.024) (0.017) (0.022) (0.022)
Seguridad 0.025 0.074** 0.047** -0.008 0.037
(0.022) (0.034) (0.018) (0.026) (0.030)
Frente 0.026** 0.058*** 0.009 0.040** 0.054***
(0.012) (0.019) (0.013) (0.019) (0.013)
Ph -0.017 -0.042 -0.030
(0.028) (0.041) (0.030)
Avenida -0.032** 0.035 -0.037* -0.034 -0.143***
(0.014) (0.023) (0.021) (0.026) (0.017)
Km_a_subte 0.002 0.092 0.023 -0.030 0.014
(0.035) (0.064) (0.021) (0.042) (0.029)
Km_a_plaza 0.070* 0.003 -0.037 -0.004 0.098***
(0.039) (0.051) (0.041) (0.050) (0.030)
Km_a_escu 0.099 0.037 0.220*** 0.137 0.028
(0.076) (0.116) (0.073) (0.099) (0.067)
Km_a_metro -0.036** -0.012 -0.065*** 0.020 0.213***
(0.017) (0.020) (0.014) (0.040) (0.020)
Exclusiva -0.001 0.281***
(0.031) (0.050)
Constante 10.639*** 10.593*** 11.041%** 10.661*** 10.226***
(0.065) (0.073) (0.055) (0.178) (0.050)
Observaciones 586 404 659 320 606

R?_ Robusto

86%

78%

91%

88%

86%

Fuente: Elaboracion propia. Nota: Los errores estandar estan en paréntesis. *** p-value<0.01, ** p-value<0.05, * p-value<0.1
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Anexo H: Resultados del modelo inicial sin incluir la variable Piso

Lineal Semilogaritmica (Log — Lineal) Logaritmica Box — Cox
Barracas Caballito Flores Palermo V. Devoto Almagro Balvanera Belgrano Nifez V. Crespo Recoleta V. Urquiza
Supcubierta 713*** 1,802%** 1,232%** 2,146%** 1,111%** 0.010*** 0.010*** 0.008*** 0.008*** 0.008*** 0.835*** 0..0038***
(147) (45) (39) (48) (80) (0.000) (0.001) (0.000) (0.001) (0.000) (0.030)
Ambientes 18,304*** 6,117*** 9,683*** 5,088*** 13,882*** 0.146*** 0.076*** 0.173*** 0.153*** 0.202*** 0.059* 0.0015***
(2,743) (1,327) (1,109) (1,921) (1,747) (0.011) (0.014) (0.011) (0.019) (0.013) (0.033)
Bafios 10,939*** 10,603*** 10,722%** 15,392*** 11,389*** -0.045** -0.027 0.008 -0.006 0.034 -0.035 0.0001
(3,988) (1,927) (1,680) (2,488) (2,910) (0.018) (0.028) (0.016) (0.028) (0.020) (0.028)
Antigiiedad -285%** “427x** -509*** -916*** -501*** -0.004*** -0.005*** -0.006*** -0.007*** -0.004*** -0.002*** -0.0000%***
(78) (44) (40) (84) (64) (0.000) (0.001) (0.001) (0.001) (0.000) (0.000)
Cocheras 13,047%** 22,730*** 8,464** 0.080*** 0.140*** 0.100*** 0.0009***
(3,240) (4,279) (3,523) (0.019) (0.028) (0.035)
Pileta 31,622*** 3,383 -5,233** -10,047*** 7,071%** 0.075*** 0.098*** 0.079*** 0.070*** 0.219*** 0.0005***
(2,864) (2,420) (2,289) (3,851) (2,517) (0.025) (0.019) (0.023) (0.023) (0.037)
Seguridad 11,701 1,980 7,023%** 22,182*** 0.027 0.085** 0.087*** 0.010 0.033 0.049** 0.0005***
(11,518) (2,548) (2,389) (3,764) (0.023) (0.036) (0.019) (0.028) (0.032) (0.024)
Frente 1,358 2,419 2,870** 1,361 -1,952 0.028** 0.075*** 0.020 0.051** 0.058*** 0.047** 0.0003***
(2,384) (1,552) (1,237) (2,685) (1,988) (0.013) (0.020) (0.014) (0.020) (0.014) (0.018)
Ph 1,545 -1,101 -0.011 -0.047 -0.048 -0.0004**
(4,579) (3,451) (0.029) (0.043) (0.032)
Avenida 24,151%** -2,386 -2,336* -15,038*** 6,322%** -0.026* 0.051** -0.015 -0.024 -0.141%** -0.046* -0.0001
(2,971) (1,679) (1,382) (3,147) (2,292) (0.014) (0.024) (0.023) (0.028) (0.018) (0.024)
Km_a_subte 56 3,374 14,708*** -19,483*** 2,347 -0.002 0.083 0.017 -0.023 0.004 0.027* -0.0001
(38,197) (3,490) (2,753) (4,112) (1,925) (0.037) (0.067) (0.023) (0.045) (0.031) (0.015)
Km_a_plaza -36,199** -2,800 -10,893*** -10,843** -2,129 0.069* -0.008 -0.050 -0.028 0.114%** 0.029 -0.0000
(15,456) (3,507) (3,173) (5,023) (5,525) (0.040) (0.054) (0.045) (0.054) (0.032) (0.019)
Km_a_escu 83,636*** 13,764** -10,442* 17,699* -30,309*** 0.087 0.010 0.277*** 0.206* -0.004 0.001 0.0000
(18,552) (6,966) (5,947) (10,175) (8,784) (0.079) (0.123) (0.078) (0.105) (0.070) (0.003)
Km_a_metro -4,688 7,834%** 11,430%** 6,798*** 1,405 -0.037** 0.001 -0.062%** 0.010 0.214*** -0.003 -0.0003
(35,501) (2,589) (1,531) (2,311) (1,632) (0.018) (0.021) (0.015) (0.043) (0.022) (0.024)
Exclusiva -1,202 11,793*** 0.012 0.343*** 0.140***
(2,304) (3,337) (0.033) (0.053) (0.029)
Constante 2,312 -16,690** -9,475** 24,339*** 7,557 10.822*** 10.848*** 11.190*** 10.981*** 10.453*** 8.556%** 2.3067
(10,609) (7,403) (3,908) (6,443) (12,476) (0.063) (0.067) (0.059) (0.184) (0.047) (0.103)
Lambda 0.0526
(0.1481)
-0.4279***
Theta (0.0759)
Observaciones 96 693 544 679 271 586 404 659 320 606 373 462
R? - Robusto 73% 66% 63% 65% 61% 71% 65% 76% 71% 69% 75%

Fuente: Elaboracion propia. Nota: Los errores estandar estan en paréntesis. *** p-value<0.01, ** p-value<0.05, * p-value<0.1
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Capitulo 2
Un estudio hedonico espacial de los efectos de la implementacion del Metrobus

sobre el valor de los departamentos en Buenos Aires

I Introduccion

La Primera Ley de la Geografia de Tobler dice que “todo estd relacionado con todo,
pero las cosas cercanas estds mas relacionadas que las distantes” (Tobler, 1970). A su
vez, 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”, seglin palabras de
Ritter (1852), uno de los fundadores de la geografia moderna. Considerando estas
definiciones, parece razonable conjeturar que el mercado inmobiliario -que conjuga la
oferta y la demanda de bienes inmuebles- puede tener una estrecha relacion con la
geografia, desde el momento en que, en ocasiones, el precio de un inmueble surge no
solo 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 localizacion. Ahora bien, este concepto de localizacion puede ser visto
de diferentes maneras. Por un lado, con localizacion nos podriamos estar refiriendo
meramente a su ubicacion geografica, es decir, su direccion (calle y nimero) dentro de
un barrio, de una ciudad, pueblo o provincia. No obstante, el término localizacion
también tiene que ver con la relacién existente entre la ubicacion geogréafica 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 sitlia el inmueble pueden
ofrecer. Por supuesto, el término también considera aquellas cualidades negativas que el
entorno al inmueble pueda generar.

Técnicamente hablando, el precio de los inmuebles puede calcularse a través de
diversos métodos de valuacion ampliamente estudiados y difundidos por los
matriculados y agentes del mercado: i) valuacion por comparables (;cuanto valen los
inmuebles similares?), ii) capitalizacion de ingresos (valuacion del flujo futuro de caja
que genere el inmueble), iii) andlisis de costos del valor de reposicion del inmueble,

entre otros métodos. No obstante, también puede surgir de una valuacion econométrica
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del tipo heddnica, donde el precio del inmueble se calcula a partir de los precios
implicitos de los atributos del inmueble (Rosen, 1974).

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

Para ello, se desarroll6 el andlisis de datos espaciales, un enfoque central de la
investigacion cientifica cuantitativa aplicada a 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
geogréfica, como las coordenadas de latitud y longitud, entre otras posibles.

La referenciacion geografica de la informacién 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
patron regular en el espacio en el cual sus valores 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 autocorrelacidn 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 infraestructura y servicios (como
espacios verdes, de recreacion, transporte publico, distribucion de escuelas tanto
publicas como privadas, 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 algin patron espacial que influya sobre el precio del inmueble (éstas son
caracteristicas conocidas por quienes poseen el inmueble pero que no son observadas
por los demas participantes del mercado o por el investigador). Por ejemplo, alguna
zona de viviendas usurpadas o lugares donde se realizan actividades ilicitas que sélo
conocen quienes viven en las inmediaciones.

El estudio de la econometria espacial lleva mas de tres décadas de desarrollo:
Anselin (2009) recuerda como primer intento de comprensién de la tematica 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
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distintas etapas del desarrollo del tema. Anselin (2009) identific6 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 aplicacion de diversos estadisticos de prueba para detectar la autocorrelacion
espacial en los residuos (Kelejian y Prucha, 2001, Anselin, 2001) y la extension a los
datos de panel (Baltagi et al. 2007). Particularmente, Anselin y Lozano-Gracia (2009)
son referentes en materia de modelos hedoénicos espaciales.

El propdsito de este trabajo es utilizar la metodologia hedonica espacial para
intentar responder si, de la implementacion de la red de transporte rapido de colectivos
en la Ciudad Autonoma de Buenos Aires (CABA) -denominada Red de Metrobus-, el
Metrobus 9 de Julio, en particular, incide o no en el precio de las viviendas cercanas al
mismo.** La Red de Metrobus implementada en CABA puede definirse como un
sistema de circulacién de colectivos por carriles exclusivos con estaciones en lugar de
paradas y con un servicio de transporte que aplicOé mejoras (diversas) como para
diferenciarlo del servicio tradicional (Piccirillo, 2012).

Existen trabajos previos relacionados con el estudio hedonico del impacto de
sistemas BRT sobre el valor de las propiedades. Uno de los casos mas estudiados en
América Latina es el del Transmilenio, un sistema de trasporte masivo implementado en
Bogota (Colombia) en 2000, si bien el primer BRT del continente fue el construido en
Curitiba (Brasil) en 1972 (Pardo, 2009).%

Particularmente, Mendieta y Perdomo (2007) y Perdomo (2011) estudiaron, a
través de metodologias entre las cuales se encuentra el analisis heddnico espacial, la

implementacion del BRT en Bogota y su efecto sobre el valor de las propiedades vy el

%Técnicamente, el Metrobus podrfa considerarse como un sistema de transporte del tipo BRT (Bus Rapid Transit), un
sistema urbano de colectivos que ofrece su servicio a través de carriles exclusivos y estaciones en el marco de un
sistema integrado de transporte publico. Para una revision de distintos especialistas sobre las diferentes definiciones y
caracteristicas de BRT en el mundo y analizar el caso Metrobus en Buenos Aires, ver Piccirillo (2012).

% para conocer en mayor detalle los sistemas BRT implementados en otras ciudades de América Latina, ver Pardo
(2009).
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valor del m? de las viviendas cercanas al BRT, respectivamente. Mendieta y Perdomo
encontraron un impacto positivo de la cercania a una estacion del BRT Transmilenio
sobre el valor de la propiedad, si bien dicho impacto presentdé magnitudes distintas
segun el tamafio de la muestra: la elasticidad por distancia respecto del BRT rondo entre
-0,36 y -1,13 (respecto a la variacién de la distancia medida en metros entre la
propiedad y la estacion mas cercana del BRT — es decir, los inmuebles mas lejanos
valen menos-).*® Perdomo (2011), utiliz6 el valor del m? como variable dependiente y
encontrd una elasticidad de -0,05, reflejando que alejarse del BRT reduce, en promedio,
el valor del m?. Previamente, Rodriguez y Targa (2004) habian estudiado el acceso al
BRT de Bogot4 -midiéndolo en minutos de caminata a la estacion méas cercana- y su
impacto sobre el valor de la renta de la propiedad y encontraron una elasticidad de entre
-0,16 y -0,22.

Otras publicaciones que analizan como influyen las nuevas infraestructuras de
transporte publico de pasajeros en el mercado inmobiliario a través del anélisis heddnico
espacial son los relacionados con trenes suburbanos (commuter rails) y ferrocarriles
ligeros (light rails). Armstrong y Rodriguez (2006) trabajaron diversos modelos
espaciales y formas funcionales aplicados en el estado de Massachusetts. Con algunos
modelos descubrieron efectos positivos por la cercania a estaciones de trenes
suburbanos pero con otros encontraron evidencias débiles de capitalizacion. Asimismo,
destacaron que una importante dificultad de los modelos hedoénicos es descubrir si el
efecto positivo de tener acceso al transporte se ve compensado o no por el efecto
negativo que generan el ruido y las vibraciones asociados al servicio ferroviario. Ibeas,
et al. (2012), por su parte, estudiaron la relacion entre el precio de los inmuebles en el
area urbana de Santander (Espafia) y el sistema de transporte de pasajeros por tren y
encontraron resultados positivos y negativos segun la especificacion del modelo
hedonico espacial, en concordancia con el trabajo de Armstrong y Rodriguez (2006) y
Chen et al. (1998) quienes lograron confirmar su hip6tesis que los sistemas LRT (light
rail transit) en Oregon (Estados Unidos) tiene un efecto (no lineal) positivo sobre el

valor de las viviendas dado por la accesibilidad al transporte y otro negativo por causas

% Utilizaron tres muestras: viviendas ubicadas en un radio de 200m de distancia de una estacién del BRT (Zona 1),
las ubicadas a 500m (Zona 2) y aquellas ubicadas a mas de 500m (Zona 3). El impacto positivo fue mayor en la Zona
2. También aclaran que los valores de las viviendas utilizadas fueron los registrados en el Departamento
Administrativo de Catastro Distrital, los cuales podrian estar subvalorados considerablemente.
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gue generan molestias a la poblacion (ver Anexo para conocer cOmo interactian estos
efectos).”’

Por otra parte, existen otros trabajos similares en cuanto a que utilizan la
metodologia de estimacion heddnica espacial pero lo aplican a la estimacion de otros
efectos y fuera de la ciudad de Buenos Aires: Rabassa, et al. (2013) quienes estudian el
impacto del riesgo de inundaciones sobre el precio de los terrenos de la ciudad de La
Plata y Zoloa (2015) quien analiza la valuacion de la contaminacion acustica en la
ciudad de La Plata.

Es asi que este articulo es el primero en analizar el impacto de un medio de
transporte como el Metrobus desde un punto de vista econométrico aplicado a la ciudad
de Buenos Aries, utilizando la incorporacion del analisis espacial y con informacién
publica obtenida del propio mercado inmobiliario.

A continuacion, en la Seccion 11 se describen brevemente las caracteristicas del
Metrobus 9 de Julio. En la Seccién Il se desarrollan las metodologias de analisis
hedonico espacial y los métodos de deteccion y prueba de autocorrelacion espacial. Los
datos y las variables a considerar en los modelos se describen en la Seccién IV y los
resultados de las estimaciones se presentan en la Seccién 0 -incluyendo un analisis de

robustez- para luego concluir en la Seccién VI.

1. El Metrobus 9 de julio

En la actualidad, la Red Metrobus en CABA consiste en 7 trazados en total
(Figura 1). En particular, el Metrobus 9 de Julio fue inaugurado en julio de 2013 y es un
sistema de transporte de 3 kildbmetros de extension situado sobre la Av. 9 de Julio,
compuesto por 4 carriles de uso exclusivo para el transporte publico de pasajeros y 17
estaciones, incluyendo un corredor peatonal con espacios de espera.®®

Por él transitan 11 lineas de colectivos con paradas alternadas entre estaciones y
el tiempo de viaje entre las cabeceras es de 15 minutos. Atraviesa cuatro barrios de
CABA —de norte a Sur, Retiro, San Nicolas, Monserrat y Constitucién— de los 48 en los

que se divide la ciudad y pasa muy cerca de otro barrio, San Telmo (Figura 2).**

%7 Cabe aclarar que en el trabajo de Chen et al. (1998) se aplicé un modelo hedénico pero no espacial.
%8 |a Av. 9 de Julio cuenta con otros 10 carriles para el uso de los demés tipos de vehiculos.
% En Anexo B se brinda una breve resefia de las similitudes y diferencias de los barrios de la muestra.

46



Figura 1: Red de Transporte Publico Metrobus, en CABA
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Figura 2: Ubicacion del Metrobus 9 de Julio en la Ciudad de Buenos Aires
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Se decidié trabajar con este trazado del sistema porque, si bien con anterioridad
al Metrobus 9 de Julio se implement6 el Metrobus Juan B. Justo, este Gltimo, con una
extension de 12 km., pasa por muchos barrios entre los cuales se encuentran algunos
con bajo volumen de transacciones y por ende no se contaba con suficiente informacion
sobre ellos.

Considerando los recorridos completos de las once lineas de trasporte que
recorren en parte o todo el trazado del Metrobus 9 de julio —siendo ellas las lineas 9, 10,
17, 45, 59, 67, 70, 91, 98, 100 y 129, se puede inferir que el publico beneficiado no
solo puede llegar a ser de CABA sino también de: i) la Zona Sur de la provincia de
Buenos Aires; ii) la Zona Norte de la provincia de Buenos Aires y iii) la Zona Sur-Oeste
de la provincia de Buenos Aires.*

Respecto de algunas caracteristicas del trasporte publico de pasajeros
alternativos a los colectivos en la zona del trazado del Metrobus 9 de julio, cabe
destacarse que en ella pueden encontrarse las estaciones cabecera de cinco lineas de
subte (las lineas A, B, C, D y E) —de las seis existentes- y que el recorrido del Metrobus
9 de Julio esta trazado en forma paralela a una parte del recorrido del subte C (Estacion
Retiro- Estacion Constitucion).

Asimismo, tanto en Retiro como en Constitucion se hayan ubicadas las
estaciones cabeceras de los sistemas ferroviarios de la Estacion Retiro y la Estacién
Constitucién, respectivamente. Ambas terminales ferroviarias se hayan de alguna
manera conectadas entre si por la linea C de subte desarrollandose asi una importante
actividad de intercambio de medios de transportes, conjuntamente con el automotor.**

Los principales objetivos del Gobierno de CABA ante la implementacién del
Metrobus 9 de Julio fueron los siguientes: i) potenciar la conectividad del Area Central
y de los centros de transbordos de Constitucion, Obelisco y Retiro con la regién
metropolitana; ii) mejorar la movilidad en el Area Central; iii) mejorar las condiciones
de operacion del servicio de transporte publico de pasajeros, al reducir los tiempos de
viaje y permitir una mayor regularidad; iv) mejorar el ordenamiento y circulacion en la

Av. 9 de Julio y sus laterales; v) promover el cambio modal desde el auto particular al

40 Fyente: http://omnilineas.com.ar.

41 Actualmente, se estan realizando obras de infraestructura en la zona de Constitucion para poder acceder, en forma
interconectada, al Metrobus 9 de Julio, a la Estacion Constitucion del subte C y a la Estacion ferroviaria de
Constitucion.
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transporte publico mejorando el servicio; vi) contribuir a reducir el ingreso de autos
particulares al Area Central y vii) mejorar la calidad ambiental del &rea central. 2

Al afio de la implementacion del Metrobus 9 de Julio, el gobierno de CABA
informo que la cantidad de usuarios aumentd de 200.000 por dia a 240.000, se redujo el
tiempo de viaje a 50%, las lineas que utilizan el corredor aumentaron su frecuencia de
colectivos, se redujo la cantidad de siniestros viales y los niveles de ruido y de gases
efecto invernadero se redujeron a la mitad en las calles donde dejaron de pasar las lineas
que ahora lo hacen por el Metrobus.*®

Si bien estos resultados fueron positivos, no faltaron quejas al poco tiempo de su
inauguracion por parte de comerciantes de la zona que vieron reducidas sus ventas, en
particular, aquellos negocios ubicados cerca de las paradas de las lineas de colectivo que
ya no pasan por alli sino por el trazado del Metrobus.** Incluso con anterioridad a la
construccion del Metrobus, entendidos en el tema consideraban un error su
implementacién, inclinandose por mejorar la eficiencia del subte en su lugar, ya que
este Metrobus comparte con la linea C de subtes un poco menos de la mitad del
recorrido.*

No obstante las diversas opiniones, segun el sistema de puntaje que otorga
diferentes ponderaciones para diversos aspectos técnicos de un BRT (version 2014) y
sobre un total de 100 puntos, el Metrobus 9 de Julio obtuvo 70 puntos (categoria silver)
destacandose en aspectos como el disefio de las estaciones y la infraestructura del
trazado pero mostrando debilidades en comunicacion de informacion al pasajero y
marketing y en integracién con otros medios de transporte y acceso.’**’ En
comparacion, los trazados de BRT en Bogota (Colombia) obtuvieron en 2013 (otros
estandares aunque similares) entre 82 y 92 puntos y los de distintas ciudades de Brasil

(en 2014) obtuvieron entre 52 y 91 puntos.

“  Fuente: Pagina web del Gobieno de la Ciudad de Buenos Aires (GCBA):
http://www.buenosaires.gob.ar/movilidad/metrobus/metrobus-9-de-julio.

“3 Fuente: http://www.buenosaires.gob.ar/noticias/el-metrobus-9-de-julio-cumple-dos-a%C3%B10os

* Nota en diario Perfil: http://www:.perfil.com/sociedad/Por-el-Metrobus-cayeron-30-las-ventas-en-varios-locales-
del-Centro-20130824-0018.html.

> Nota en diario Perfil: reportaje a Vukan Vuchic, Profesor de la Universidad de Pensilvania, especialista en
Transporte Urbano: http://www.perfil.com/ediciones/2012/11/edicion_728/contenidos/noticia_0057.html

%6 Existe un sistema de clasificacién de este tipo de transporte mas objetivo denominado BRT Standard, promovido
por el Institute for Transportation & Development Policy (ITDP), que busca sistematizar la clasificacion de los
sistemas BRT en el mundo (Piccirillo, 2012).

4" De hecho, las sugerencias para mejoras brindadas por los evaluadores al Metrobus 9 de Julio fueron: implementar
el cobro del pasaje fuera del colectivo, incorporar un servicio express a lo largo de todo el recorrido y mejorar la
integracion entre el transporte por colectivos y por subte.
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http://www.perfil.com/ediciones/2012/11/edicion_728/contenidos/noticia_0057.html

I11.  Marco tedrico

En este trabajo se utilizard una metodologia de analisis hedonico espacial para
intentar responder si la implementacion del sistema de transporte rapido de colectivos
Metrobus 9 de Julio tiene algun impacto o no en el precio de las viviendas entorno al
mismo y, en caso de tenerlo, cuél es el signo de dicho impacto. A continuacién se
presentan los modelos que incorporan el anélisis espacial a la estimacion hedonica y
luego se detallan los estadisticos de prueba que detectan la necesidad de incorporar

dicho analisis.

A. Metodologias de Analisis Heddnico Espacial

El estudio de los determinantes del precio de las viviendas ha sido abordado a través del
analisis hedonico propuesto inicialmente por Rosen (1974) y perfeccionado,
posteriormente, por diversos autores que propusieron distintas formas funcionales
alternativas para una mejor estimacion de los pardmetros de interés. En particular, en las
Ultimas tres décadas, surgié la necesidad de mejorar las estimaciones hedonicas
incorporando el estudio de la potencial correlacion espacial entre las observaciones o lo
que se conoce como autocorrelacion espacial (definida en la Introduccion). Esto lo
permitio el desarrollo de software que permite relacionar informacion referenciada
geograficamente con datos econdmicos o de otras areas diversas.

No obstante, si se deseara realizar un analisis heddnico espacial del precio de las
viviendas, inicialmente se deberia probar si es necesario, realmente, incorporar a la
funcion hedonica la estimacion de parametros que capturen efectos espaciales. Por lo
general, el andlisis se inicia estimando un modelo hedonico no espacial para luego
probar la existencia 0 no de tales efectos (Elhorst, 2014). EI modelo no espacial
aplicado a la estimacion del precio heddnico de la vivienda, puede presentarse en la
manera que Rosen (1974) definié un modelo para productos diferenciados:*®
P=Xp+¢ (1)
donde P es un vector nx1 de precios de las n viviendas, X es una matriz de nxk (n
observaciones sobre las k variables explicativas), B es el vector de parametros kx1, y €

es un vector nx1 de téerminos de error distribuidos independiente e idénticamente, con

“8 El modelo se basa sobre la hipétesis hedénica 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
caracteristicas asociadas a ellos (Rosen, 1974).
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media cero y varianza o, lo que permite estimar el modelo por Minimos Cuadrados
Ordinarios.

Existen diversas formas funcionales aplicadas a la estimacion heddnica de
precios. Una de las més habituales es la forma semilogaritmica (log-lineal) y es la que
se aplicard en este capitulo. Es asi, entonces, que P representard un vector del logaritmo
de los precios de las viviendas.

Tomando como punto de partida el importante trabajo realizada por Anselin
(1988a) que dio impulso a la aplicacion y el desarrollo de los modelos espaciales,
Elhorst (2014) resume los posibles efectos espaciales desarrollados, también, en la
literatura posterior a Anselin, en tres tipos de interaccion: 1°) efectos enddgenos: 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 concentrd 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 endégenos, SEM o Spatial Error
Model al modelo que considera solo los efectos entre los términos de error y SAC (otros
autores lo refieren como SARAR; ej., Kelejian y Prucha, 2010) a aquel que reune 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=poWP +XB, +X,B,+¢ siendo e=AW.se+u (2)
donde P es un vector nx1 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, B1 el vector kix1 de
parametros a estimar de las k; caracteristicas, X, una matriz de observaciones sobre k

variables relacionadas con la localizacion de los inmuebles, B, el vector kyx1 de

49 También se desarrolld el modelo SDM o Durbin Model como una extension del modelo SAR para considerar,
adicionalmente, los efectos exdgenos. No obstante, no se consider6 en este trabajo para evitar problemas de
estimacion por pérdida de grados de libertad y por potencial multicolinealidad (Soundararajan, 2013).
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pardmetros a estimar de las k, variables de localizacion, A es otro parametro
autorregresivo espacial, ¢ es el vector nx1 de términos de error autorregresivos
espacialmente y u es el vector nx1 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 inclusién hace que el modelo satisfaga las condiciones necesarias para una inferencia
confiable (Odland, 1988).

La ecuacion (2) se suele representar también en su forma reducida: *°
P=(1-pW) ™" [X.B, +X,B, +(1 —AW) ™ u] (3)

Tomando al modelo SAC (ecuacion 2) como modelo general, el modelo SAR
surgira como caso particular cuando 1 sea cero, mientras que el modelo SEM surgira
como otro caso particular cuando p sea cero.

Partiendo de la forma reducida del modelo SAC, se puede observar que en el
modelo SAR (4) las variables independientes explican las variaciones en los precios de
las viviendas que no son explicados por los valores de las viviendas vecinas.
(I-pNV)P=XB, +X.B, +¢ 4

Por su parte, el modelo SEM (5) nos muestra como el modelo explica las
variaciones en los precios a través de las variables independientes, habiendo

controlando por la posible autocorrelacion espacial de los errores.

P =X, +X,B, +(1-AW)"u ®)

% Teniendo en cuenta que el modelo SAC incorpora el efecto autorregresivo del error £ = 2.W.e +u —por lo que
£=(1-AW)™.u, siendo I la matriz identidad— el mismo puede reescribirse en su forma reducida de la siguiente
manera:

P=pWP +X,B, + X,B, +(1-AW) " u

P—oWP = X,B, +X,B, +(1-AW)"u

P(1-pW) = X,B, + X,B, + (1 -AW) "u

P=( _pW)il-[Xd}l +X,B, +(1 _lw)il-u]
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Uno de los aspectos relevantes del analisis espacial es el rol de la matriz W o
matriz de ponderadores espaciales. Esta es el elemento necesario para representar la
interaccion de cada vivienda con el resto de las viviendas de la muestra. Dicha matriz
puede confeccionarse bajo diversos criterios de “vecindad” o “cercania”, segun el tipo
de informacion que se trabaje, sea un &rea geografica o puntos de localizaciones
particulares. En este trabajo, cada vivienda es una observacion iy su precio de oferta es
la variable de cuyo valor se investigara, inicialmente, si muestra algin grado de
autocorrelacion espacial.

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 O 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
. . , . n - .
fila puede caracterizarse por el término ZHW” P; (uno para cada vivienda i), llamado

rezago espacial, el cual representaria a una combinacion lineal de los precios construida
por observaciones consideradas vecinas a la vivienda i (el precio de cada vivienda es
una combinacién 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 o mas variables
omitidas en el modelo heddnico que varien espacialmente, lo que conduce a un término
de error de la ecuacion de precios hedonica espacialmente correlacionado (Kim et al,

2003). El término de error queda especificado en forma autorregresiva, donde el

51 Esto es asf debido a que nadie puede ser vecino de si mismo.

52 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.

5% Este término incorpora endogeneidad al modelo y para poder estimarlo sera necesario utilizar Maxima
Verosimilitud o Variables Instrumentales. En este trabajo se utilizarda Maxima Verosimilitud.
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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 localizacién 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 pardmetros espaciales estimados, segun 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. En el Anexo C se detalla el célculo de cada

uno de estos efectos.

B. Estadisticos de prueba de autocorrelacion espacial
Existen diversos estadisticos que permiten detectar, por un lado, la potencial
autocorrelacion espacial, tanto en forma global como local de una variable en particular
y, por otro lado, la incorrecta especificacion de un modelo que no contemple en su
estimacién econométrica los posibles efectos espaciales. Estos se detallan a

continuacion.

Deteccidn de autocorrelacion espacial global y local en una variable de interés

Los estadisticos | de Moran (Moran, 1948), C de Geary (Geary, 1954) y G de Getis y
Ord (Getis y Ord, 1992) son los estadisticos mas habituales para la deteccion de
autocorrelacion espacial global entre los valores de una variable de interés.

Estos 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. De ser asi, el mapa correspondiente probablemente no mostraria un
patrén autocorrelacionado, mientras que un patron autocorrelacionado podria ocurrir
puramente por casualidad, si bien con probabilidad muy baja, si el numero de

localizaciones es razonablemente grande (Odland, 1988).

% Para estimar este tipo de modelo, se puede utilizar Méaxima Verosimilitud o el enfoque de Momentos
Generalizados (Kim et al, 2003). Aqui se utilizara Maxima Verosimilitud, al igual que en el modelo SAR.
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El estadistico | de Moran, estandariza las autocovarianzas espaciales. La

autocovarianza espacial mide la relacion entre valores cercanos de X donde el

significado de “cercano” es especificado por W, , el ponderador espacial para el par de

ij?
localizaciones (0 viviendas, en este caso) i y j.>® Si la variable de interés es el precio de

la vivienda, p;, el estadistico | de Moran se describira como en la ecuacion (6):

Moran's | = n Zizlzjzlwij'(pi - ﬁ)'(pj - ﬁ) (6)

B Zizlzjzlwij Z(p| - ﬁ)z

donde n es el numero de localizaciones (o viviendas).

La | de Moran tiene un valor esperado de —[1/(n—1)], el cual se acercaa 0 a

medida que n aumenta y la hipétesis nula asociada es la no existencia de autocorrelacion

espacial. El valor calculado de | deberia ser igual a esta esperanza, dentro de los limites

de la significancia estadistica, si las X; son independientes de los valores X; en
localizaciones vecinas. Los valores de | que excedan —[1/(n—1)] mostrarian

autocorrelacion espacial positiva indicando que los valores de p; tienden a ser similares

a los valores vecinos. Valores de | por debajo de la esperanza mostrarian
autocorrelacion espacial negativa indicando que los valores vecinos no son
independientes pero tienden a ser disimiles.

Un estadistico de prueba alternativo es la C de Geary (7): >

n-1 Zin:lz::lwij-(pi - pj)z
22;2?:1% Z::l( p—P)°

Su esperanza es 1 para la independencia entre valores vecinos; si el valor

Geary'sC = (7)

calculado es menor (mayor) a 1 indicaria la existencia de autocorrelacion espacial
positiva (negativa), indicando que se encuentran valores similares (distintos) en
localizaciones cercanas (Goodchild, 1986).

Por su parte, el estadistico G de Getis y Ord difiere de los anteriores estadisticos

en que éste mide el grado de asociacion que resulta de la concentracion de puntos

% La | de Moran es la autocovarianza espacial estandarizada por dos términos: la varianza de la serie de datos
3 (x, —x)? que depende de los valores de X; pero es invariante con la forma en que se localizan los valores (arreglo)
i 1

yn/ Z Z W, que representa en un nimero el arreglo de localizaciones o puntos en el mapa.
| L

% 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 hipétesis nula.
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ponderados y todos los otros puntos ponderados incluidos dentro de un radio de
distancia d que parte del punto ponderado original (8) (Geary, 1954).

> (d)-p, j
2221 P;

donde w; es un elemento de la matriz de ponderadores espaciales simétrica binaria W

Getis yOrd'sG = #i (8)

en la cual los unos representan lazos de vecindad entre puntos que se ubican dentro de la

distancia d para cada i. Cabe aclarar que el numerador y el denominador consideran

todos los p; correspondientes pero no incluye p; . Si se deseara incluir p;, tendriamos

otro estadistico llamado G* bajo la misma formulacion, implicando que la
concentracién de los valores p incluye el valor de p en i (Getis y Ord, 1992).>’

Ademas, Anselin (1995) describe otro 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
aglomeracion espacial significativa de valores similares alrededor de la observacion; (ii)
la suma de los LISA para todas las observaciones es proporcional al de un indicador de
asociacion espacial global.

Sobre estos requerimientos, la hipotesis nula del LISA es la no existencia de
asociacion espacial. Como ejemplos de indicadores LISA podemos nombrar a la | de
Moran Local (9) y a la C de Geary Local (10) (Anselin, 1995):

Local Moran's I, = (p, — E)Z';:lwij.(pj -p) ©)

Local Geary'sC, =3 w;.[(p, — D)~ (p; ~ P)I’ (10)
donde la suma en j incluye solo valores vecinos y los ponderadores w; deben estar

estandarizados por fila (esto es la matriz WE). En este trabajo se aplicara el primero de

ellos, el més utilizado en la literatura.

57 Existen otros estadisticos un poco mas complejos. Los aqui descriptos, ademés de ser los de mayor uso son, de
hecho, casos especiales de un enfoque mas general que utiliza estadisticos de prueba con productos cruzados. Para
mayor informacién sobre el mismo ver Odland (1988).
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Finalmente, haciendo uso de una matriz de ponderadores estandarizada, es
posible obtener un gréfico de dispersién de Moran con el cual analizar los distintos tipos
de asociacion espacial para una variable de interés (como el precio de las viviendas). El
gréfico relaciona, para cada observacion, el valor de la variable p con valores rezagados
espacialmente y el valor del estadistico sera la pendiente de la linea de regresion entre p
y los rezagos espaciales (Anselin, 1995).

Test de Dependencia espacial en modelos econométricos

Los estadisticos de prueba anteriores estudian el arreglo espacial de una variable
en particular; sin embargo, también es posible detectar si un modelo heddnico 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 LMy .g que
contrasta al modelo MCO con el modelo SAR (11) y ii) la omisién de un error
espacialmente rezagado a través del LMg, que contrasta al modelo MCO con el modelo

SEM (12). En ambos casos, la hipotesis nula es el modelo restringido (MCO) vy el

estadistico se distribuye como una »° con un grado de libertad.

LM, = [e'WP /52 F I[(WiXb ) MWIXB / &2 +tr(W W + W)?] (11)

Lag

LMy, =[e'We /o2 [ 1tr(W W + W)? (12)
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=1-X(X’X)X’ (siendo | la matriz identidad), o es la varianza del error, y tr es 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 (13)
para la matriz W estandarizada (Anselin, 1992):

I*=e'We/e'e (13)
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Estos estadisticos seran utilizados en el trabajo para reflejar la necesidad o no de
utilizar modelos hedonicos espaciales.

IV. Los datosy las variables consideradas en los modelos hedonicos
A. Los datos

Los microdatos necesarios para la estimacion de los precios heddnicos fueron
obtenidos de avisos clasificados, publicados en las paginas web de los portales de venta
de propiedades Buscainmueble y Argenprop, sobre departamentos ofrecidos en venta en
la Ciudad de Buenos Aires.”® La muestra fue obtenida durante el mes de agosto de 2014,
momento que corresponde a un afio después de la inauguracion del mencionado
Metrobus, de manera que los precios de las viviendas cercanas hayan capitalizado en el
precio de oferta su cercania a dicho trazado, si es que lo hicieron.

Para realizar el trabajo, se tomaron como muestra los departamentos de CABA
ubicados en Retiro, San Nicolas, Monserrat, Constitucion y San Telmo, relevando asi,
para el periodo mencionado, 781 observaciones. Esta muestra, a su vez, fue depurada y
corregida (en especial, la determinacion de los barrios en funcién de la direccion de la
vivienda) y se eliminaron observaciones con informacion inconsistente, quedando asi
una muestra final de 775 observaciones.

En la Figura 3 se representa la distribucidn de los departamentos que conforman
la muestra. Cada triangulo indica un inmueble o conjunto de inmuebles en la misma
cuadra. A su vez, pueden compararse los precios de los departamentos entre si a partir
del tamafio de los triangulos (mayor tamafio a mayor valor del inmueble).>®

Los inmuebles considerados fueron aquellos en los cuales el precio del
departamento se publicé en ddlares corrientes, unidad de cuenta habitual del mercado
inmobiliario de CABA, tanto para departamentos a estrenar como para usados. No se
incluyeron aquellos departamentos ofrecidos en pesos, dado que la instauracion del
“cepo cambiario” (restriccion a la compra de dolares) aplicada a partir de noviembre de
2011 por el gobierno nacional generd distintos tipos de cambios, lo que condujo a 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

%8 |_as paginas web consultadas fueron http://www.argenprop.com y http://www.buscainmueble.com.
% Las direcciones de cada departamento se refieren a una de las esquinas de la cuadra en la que se ubican. Por ello, si
hay mas de un departamento en una misma cuadra, aparecera sélo un triangulo por cada localizacién.
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0 a precio de pozo o al costo, de manera de obtener una muestra homogénea de precios

de departamentos ya construidos.

Figura 3: Distribucién de los inmuebles de
la muestra y proporcionalidad de precios.
[Muestra de inmuebles|

Fuente: Elaboracion propia con datos de avisos
clasificados publicados en paginas web.

A simple vista, en la Figura 3 se puede observar que los inmuebles més caros se
ubican en el barrio de Retiro, mientras que en los demas barrios se observan valores y
dispersiones similares.

En el Cuadro 1, se presentan las estadisticas descriptivas del precio total y del
valor del m? para toda la muestra y para cada uno de los barrios que la conforman.
Retiro es el barrio con mayor precio total y valor del m? promedios y Constitucién es el
de menores promedios en ambas variables. Si bien Retiro tiene mayor dispersién de
precios totales, Monserrat evidencia mayor dispersion del valor del m?. Cabe destacar,

también, que los volimenes de oferta son algo distintos entre los barrios.
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Cuadro 1: Estadisticas descriptivas del Precio Total y del Valor del m® por barrio — Dptos. Nuevos y Usados

Precio Total (US$)

Valor del m? (US$/m?)

Barrios Observaciones Promedio De:swo Minimo Méximo | Promedio De/swo Minimo Maximo
Estandar Estandar

Retiro 159 272.183 220.464 50.000 | 1.000.000 2.665 521 1.562 4,577
San Nicolas 77 126.898 82.075 43.000 345.000 2.085 482 1.100 3.333
Monserrat 156 111.234 62.764 42.000 585.000 2.050 620 1.136 4,678
Constitucion 200 93.471 45,014 40.500 410.000 1.850 535 904 3.710
San Telmo 183 127.598 83.500 52.000 656.000 2.081 468 987 3.809
Total 775 145.091 133.700 40.500 | 1.000.000 2.135 601 904 4.677

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

B. Variables de los modelos hed6nicos

En el Cuadro 2 se presentan las variables independientes que se incluirdn en los

modelos heddnicos y sus fuentes de informacion, agregadas en dos categorias: las

variables fisicas y las variables de localizacion.

La mayoria de las variables fisicas del inmueble fueron obtenidas a partir de la

informacion registrada en los avisos clasificados y en los detalles u observaciones que

realizan las inmobiliarias al momento de publicar. Las variables de localizacién, por su

parte, fueron armadas a partir de la georeferenciacion geografica de cada inmueble, la

cual fue posible establecer a través del software STATA 13, los archivos shapefile (con

extension .shp y otros) que brinda el Gobierno de la Ciudad de Buenos Aires (GCBA) y
el Mapa Interactivo del GCBA (Cuadro 2).

Cuadro 2: Variables independientes utilizadas en los modelos hedénicos

Caracteristicas Fisicas

Detalle

Fuente

Superficie Cubierta

En m?

Argenprop y Buscainmueble

Ambientes De 1 a 6 unidades Argenprop y Buscainmueble

Bafos 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 edificio se ubica al frente del edificio Argenprop y Buscainmueble

Ph Dummy: =1 si el departamento es Tipo Casa o Ph 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 Kildmetros a la boca de subte mas cercana Mapa .shp, Buenos Aires Data, GCBA
Km_a_plaza Kildmetros a la plaza o parque mas cercanos Mapa .shp, Buenos Aires Data, GCBA
Km_a_escuela Kilémetros a la escuela mas cercana Mapa .shp, Buenos Aires Data, GCBA
Km_a_metro Kildmetros a la estacion de Metrobus mas cercana Mapa .shp, Buenos Aires Data, GCBA
Dummysubte =1 si el dpto. se ubica a menos de 200m de una boca de subte ~ Mapa .shp, Buenos Aires Data, GCBA
Dummyplaza =1 si el dpto. se ubica a menos de 200m de un parque o plaza ~ Mapa .shp, Buenos Aires Data, GCBA
Dummyescuela =1 si el dpto. se ubica a menos de 200m de una escuela Mapa .shp, Buenos Aires Data, GCBA
Dummymetro =1 si el dpto. se ubica a menos de 500m de una estacion Mapa .shp, Buenos Aires Data, GCBA

Fuente: Elaboracion Propia
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Los motivos por los que se incluyen habitualmente las variables fisicas en los
modelos hedonicos y, en particular, para el mercado inmobiliario portefio, pueden ser
encontrados en profundidad en el Capitulo 1 de esta tesis.*

Con respecto a las variables de localizacion, se estudiaron los detalles que
privilegian las inmobiliarias al ofrecer los inmuebles. La denominada Avenida juega el
mismo rol que la utilizada en los modelos heddnicos del Capitulo 1 de esta tesis. 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 catdlogo de datos Buenos

Aires Data del Gobierno de la Ciudad de Buenos Aires (http://data.buenosaires.qgob.ar)

que permitieron georefenciar a cada boca de subte, plaza o parque, escuela o estacién de
Metrobus, de manera de poder calcular la distancia entre ellos y cada inmueble. La
unidad de medida de cada variable es el kilometro de distancia y Km_a_metrobus es la
variable de mayor interés entre ellas.

Por otra parte, se construyeron variables dummy que toman valor 1 cuando el
inmueble se encuentra ubicado en un radio determinado respecto de los mismos
servicios que las distancias anteriores. Particularmente, Dummymetro tomara valor 1 si
la propiedad se encuentra dentro de un radio de 500m de distancia respecto de la
estacion de Metrobus mas cercana al inmueble.®* En este caso, se tomaron 500m de
referencia debido a que las paradas de colectivos de una misma linea se ubican a lo
largo del Metrobus entre 300m ¢ 400m de distancia entre si, aproximadamente, por lo
cual, algun usuario de alguna de las 11 lineas que transitan por el Metrobus podria tener
su departamento a 100m de una estacion que no le sirve o recién a 300m o0 mas de una
estacion que realmente necesita. Ademas, el Metrobus se encuentra ubicado en el centro
de la Av. 9 de Julio, la cual cuenta con varios carriles de circulacion de cada lado,
haciendo que las viviendas mas cercanas no se encuentren inmediatamente proximas al
mismao.

Si bien, tal como quedd en evidencia en el Capitulo 1 de esta tesis, las variables
de localizacion pueden resultar algo inestables en cuanto al nivel de significatividad, se
espera que las variables relacionadas con el Metrobus evidencien algun “efecto

transporte”. Sin embargo, este efecto podria verse contrarrestado por impactos negativos

8 En el Capitulo 1 de estas tesis, las regresiones hedénicas incluian, también, las variables Piso, Seguridad y
Exclusiva. En este capitulo, la inclusion de Piso habria reducido la muestra a un poco mas de la mitad; la dummy
Seguridad no fue relevante en las especificaciones estudiadas y Exclusiva fue una variable creada para barrios que no
forman parte de la muestra de este capitulo.

81 En el caso de las demas variables dummy, la distancia de referencia fue de 200m respecto de una boca de subte,
plaza o parque y escuela. Estas variables no fueron utilizadas en los modelos del Capitulo 1.
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como el ruido o la contaminacién generada por la emision de gases de los colectivos
(Chen et al., 1998) y/ o hasta por un efecto inseguridad en la zona en la que dejaron de
pasar los colectivos.

Si se considera la muestra completa, las estadisticas descriptivas de las variables
fisicas y de localizacién son las que se presentan en el Cuadro 3. Las caracteristicas
promedio a destacar de un departamento de esta muestra fueron: contar con una
superficie cubierta de 68,1m? y tener 2,5 ambientes y una antigiiedad de 36,3 afios. Muy
pocos departamentos de la muestra cuentan con cocheras o con pileta o0 son ph, mientras
que cerca del 50% se ubican al frente del edificio.

Entre las variables de distancia, las relacionadas con el subte y el Metrobus son
las que presentan un maximo de distancia mas alto y, particularmente, la distancia
relacionada con escuelas, indica que en la muestra todas las viviendas cuentan con un
establecimiento (publico o privado) a menos de 400m. Estas relaciones se corroboran
con los promedios de las variables dummy de localizacion a los mismos lugares de

interés.

Cuadro 3: Estadisticas descriptivas de las variables fisicas y de localizacion (n=775)

Variables Fisicas Promedio®” | Desvio Estandar Minimo Méximo
Supcubierta 68,1 51,5 14,0 400,0
Ambientes 2,5 1,3 1,0 9,0
Barios 1,2 0,6 1,0 5,0
Antigledad 36,3 29,2 0,0 114,0
Cocheras 0,1 0,3 0,0 1,0
Frente 0,5 0,5 0,0 1,0
Ph 0,1 0,2 0,0 1,0
Pileta 0,1 0,3 0,0 1,0
Variables qg localizacion | promedio® | Desvio Estandar Minimo Méximo

y distancia

Avenida 0,3 0,4 0,0 1,0
Km_a_subte 0,4 0,2 0,0 15
Km_a_plaza 0,4 0,2 0,1 1,0
Km_a_escu 0,1 0,1 0,0 0,4
Km_a_metro 0,5 0,3 0,0 15
Dummysubte 0,2 0,4 0,0 1,0
Dummyplaza 0,2 0,4 0,0 1,0
Dummyescuela 0,8 0,4 0,0 1,0
Dummymetro 0,5 0,5 0,0 1,0

Fuente: Elaboracion propia con datos de la muestra.

Nota:  EI promedio de las variables dummy es la proporcion de casos en los que toman valor 1
respecto del total de observaciones.  Distancias medidas en kilémetros, entre la vivienda y la boca de
subte, el parque o plaza, la escuela o la estacion de Metrobus.
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V. Resultados
A. Evidencia de autocorrelacion espacial
Para considerar la aplicacion de un modelo heddnico espacial, primeramente se debe
corroborar que existen efectos de autocorrelacion espacial que justifiquen la estimacion
de parametros espaciales junto con los coeficientes relacionados con las variables fisicas
y de localizacion.

Primeramente se realizé un analisis de autocorrelacion global y local para el
precio total de los departamentos. Para ello se crearon las siguientes matrices de
ponderadores: i) una matriz de ponderadores binaria (W) en la que el valor 1 indica
cercania o vecindad, considerando que los departamentos son vecinos si se encuentran
dentro de una distancia menor a 500 metros;®® y ii) una matriz de ponderadores
estandarizada por filas (WE).

Bajo la matriz W, se tomo la variable precio total del inmueble y se calcularon
los estadisticos de autocorrelacion global detallados en la seccion B. Por un lado, el
estadistico |1 de Moran y la C de Geary que prueban la hipotesis nula de No existencia
de Autocorrelacion Espacial frente a la posible existencia de autocorrelacidn positiva o
negativa, indican que se rechaza la hip6tesis nula (Cuadro 4). Asimismo, el estadistico
G de Gettis y Ord que sélo presenta como hip6tesis alternativa la autocorrelacion
positiva, también rechaza la no existencia autocorrelacion. Bajo la matriz estandarizada
WE, que también se utiliza en el céalculo de las pruebas de los dos primeros estadisticos,

se obtienen los mismos resultados (Cuadro 4).

Cuadro 4: Mediciones de Autocorrelacion Espacial Global del Precio Total

Indicador | ValorCalculado |  Esperanza | Desvio Estandar | Estadistico 2"
Matriz W — Binaria
| de Moran 0,225 *** -0,001 0,005 44,355
C de Geary 0,625 *** 1,000 0,078 -4,792
G de Getis & Ord 0,117 *** 0,104 0,004 3,103
Matriz WE - Estandarizada
| de Moran 0,305 *** -0,001 0,007 46,640
C de Geary 0,666 *** 1,000 0,023 -14,550

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

%2 Se consideré una distancia de corte de 500 metros debido a que en la muestra existia al menos un
departamento que no contaba con algin vecino a menos de dicha distancia y, para este tipo de estudio, no
conviene que las matrices de ponderacion espacial reflejen “islas” o grupos de datos aislados para evitar
problemas computacionales (Viton, 2010).
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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 evidencia de autocorrelacion
positiva (inmuebles con valores altos alrededor de valores altos e inmuebles con valores
bajos alrededor de valores bajos).

Asimismo, haciendo uso de la matriz de ponderadores estandarizada WE, se
obtuvo el gréfico de dispersién de Moran del precio total (Figura 4) y el estadistico | de
Moran Local.®® En la Figura 4 se observa que surgen cuatro cuadrantes que permiten
reconocer los cuatro tipos de asociacion espacial: el primer y tercer cuadrantes reflejan
la agrupacion de valores similares, valores altos (por encima de la media) en el primer
cuadrante y valores bajos en el tercer cuadrante (el estadistico | tendra valor positivo); el
segundo y cuarto cuadrantes representan una asociacion espacial de valores distintos,
como valores bajos rodeados de valores altos y valores altos rodeados de bajos,
respectivamente (el estadistico | tendré valor negativo). Gran parte de las observaciones
de la muestra se encuentran en el primer y tercer cuadrantes, reflejando, asi, una

asociacion espacial positiva o la agrupacion de valores similares.

Figura 4: Gréafico de dispersion de Moran — Precio Total
erplot (Moran's | = 0.305)

Fuente: Elaboracion propia. Nota: se utilizé la matriz W estandarizada

Luego, dado que los cinco barrios que conforman la muestra tienen
caracteristicas muy distintas, se investigb si todos ellos, en forma individual,

presentaban evidencia de autocorrelacion espacial. De esa manera, se sabria si algin

82 E| estadistico | de Moran Local se calculé para las 775 observaciones y en el Anexo D se exhiben los valores
correspondientes a cada observacion, es decir, para cada vivienda. Alli se observa que son 182 las observaciones
estadisticamente significativas -al 5% de significatividad- alrededor de las cuales se observa una agrupacion o
clustering de viviendas, 129 con precios similares y 53 con precios distintos al de la vivienda en cuestion.
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barrio en particular seria el que podria llegar a generar la asociacion espacial en la
muestra total. Los resultados se resumen en el Cuadro 5, donde se presentan los
resultados del indice de Moran y de Geary (bajo la matriz de ponderadores

estandarizada).

Cuadro 5: Mediciones de Autocorrelacidon Espacial Global del Precio Total por barrio

Retiro San Nicolds | Monserrat | Constitucion | San Telmo
Valor Calculado 0,145 *** -0,019 -0,022 -0,004 -0,011
| de Moran Esperanza -0,006 -0,013 -0,006 -0,005 -0,005
Desvio Estandar 0,011 0,037 0,017 0,013 0,009
Estadistico z 13,977 -0,162 -0,948 0,058 -0,640
Valor Calculado 0,830 *** 0, 992 1,014 1,094 * 1,036
C de Geary Esperanza 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000
Desvio Estandar 0,023 0,050 0,127 0,050 0,053
Estadistico z -7,486 -1,155 0,108 1,886 0, 669
Observaciones 159 77 156 200 183

Fuente: Elaboracion propia. ***: 1% de significatividad; **: 5% de significatividad; *: 10% de significatividad.

Alli puede observarse que en el barrio de Retiro se rechaza la hipotesis nula de
no autocorrelacion espacial con 99% de confianza para los dos estadisticos de prueba,
que en Constitucion se rechaza a un nivel del 90% de confianza para el estadistico de
Geary y que los demas barrios no la rechazan. Esto indicaria que el barrio de Retiro
seria el de mayor peso en la existencia de asociacion espacial positiva en los precios

totales de la muestra completa.

B. Estimaciones y comparacion entre modelos

En esta seccion se presentan los resultados de los modelos heddnicos tradicionales y
espaciales —a partir de la estimacion de una funcion semilogaritmica log lineal- para
poder obtener un valor del efecto de la implementacion del Metrobus 9 de Julio en las
viviendas cercanas, si es gque existe estadisticamente. Ademas de las variables fisicas y
de localizacion, se incluyeron variables dummy por barrio, tomando como referencia el
barrio de San Telmo (aquel por el cual no pasa directamente el trazado del Metrobus).

En el Cuadro 6 se presentan distintos modelos heddnicos en los cuales se utilizan
las variables dummy como integrantes de las variables de localizacion. En la primera
columna se presentan los resultados del modelo de minimos cuadrados basico (MCO) a
partir del cual se calculé el Multiplicador de Lagrange. Los resultados de los modelos
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espaciales SAR, SEM y SAC se exhiben en las columnas dos, tres y cuatro del Cuadro 6
y en la columna final se presenta el efecto marginal total del modelo SAC.*

Los resultados del Multiplicador de Lagrange (Cuadro 7) diagnosticaron la
existencia de dependencia espacial tanto en la variable dependiente como en los errores,

rechazando la estimacion por MCO.%

Cuadro 6: Estimaciones hedonicas para el modelo con variables dummy - Muestra

completa (775 observaciones)

Modelo Modelos Espaciales Efecto Marginal
Variables Tradicional P Total
MCO SAR SEM SAC SAC
Supcubierta 0,0070*** 0,0068*** 0,0070*** 0,0068*** 0,0047
(0,0003) (0,0003) (0,0003) (0,0003)
Ambientes 0,1232%** 0,1268*** 0,1218*** 0,1275*** 0,0895
(0,0119) (0,0115) (0,0114) (0,0116)
Bafio -0,0223 -0,0310 -0,0362* -0,0287 -0,0202
(0,0202) (0,0197) (0,0199) (0,0200)
Antigliedad -0,0009** -0,0008** -0,0008** -0,0008** -0,0006
(0,0004) (0,0004) (0,0004) (0,0004)
Cocheras 0,1978*** 0,1983*** 0,1978*** 0,1968*** 0,1381
(0,0348) (0,0338) (0,0337) (0,0339)
Frente 0,0807*** 0,0865*** 0,0866*** 0,0856*** 0,0601
(0,0180) (0,0175) (0,0176) (0,0176)
Ph -0,0802** -0,0790** -0,0692* -0,0819** -0,0575
(0,0401) (0,0390) (0,0386) (0,0393)
Pileta 0,1703*** 0,1678*** 0,1678*** 0,1679*** 0,1179
(0,0313) (0,0304) (0,0296) (0,0306)
Avenida 0,0536*** 0,0409** 0,0444** 0,0397** 0,0279
(0,0203) (0,0199) (0,0201) (0,0200)
Dummysubte 0,0398 0,0297 0,0415 0,0278 0,0195
(0,0256) (0,0250) (0,0262) (0,0247)
Dummyplaza 0,0199 0,0251 0,0266 0,0252 0,0177
(0,0218) (0,0212) (0,0237) (0,0205)
Dummyescu 0,0609*** 0,0528** 0,0299 0,0574** 0,0403
(0,0234) (0,0228) (0,0257) (0,0232)
Dummymetro -0,0411** -0,0303 -0,0250 -0,0318* -0,0223
(0,0198) (0,0193) (0,0243) (0,0184)
Retiro 0,3113*** 0,1730*** 0,3152*** 0,1582*** 0,1110
(0,0305) (0,0399) (0,0554) (0,0424)
San Nicolas -0,0539 -0,0593* 0,0360 -0,0642** -0,0451
(0,0340) (0,0330) (0,0625) (0,0307)
Constitucion -0,1813*** -0,1282*** -0,1557*** -0,1216*** -0,0854
(0,0285) (0,0295) (0,0382) (0,0295)
Monserrat -0,0574** -0,0373 0,0159 -0,0398 -0,0279
(0,0275) (0,0270) (0,0534) (0,0248)
Constante 10,7999*** 7,7227%** 10,8171**=* 7,3589***
(0,0399) (0,5943) (0,0485) (0,7726)
Rho 0,2668*** 0,2979***
(0,0514) (0,0665)
Lambda 0,6103*** -0,1532
(0,1294) (0,2340)
LR Test (vs OLS) Chi2: 26,9201*** 22,2588*** 30,1050***

Fuente: Elaboracion propia. Los valores en paréntesis indican los errores estandar de los
parametros estimados. ***: 1% de significatividad; **: 5% de significatividad; *: 10% de
significatividad.

% No es propésito de este trabajo hacer un analisis exhaustivo de la descomposicion de los efectos marginales. No
obstante, se presenta el efecto marginal total para incluir en los resultados el efecto de la autocorrelacién espacial.
%1a dependencia espacial en los errores también fue confirmada por el estadistico | de Moran (Cuadro 7).
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Cuadro 7: Contraste de modelos con variables de
localizaciones dummy (Muestra completa)

| Estadistico

Modelo SEM

| de Moran 7,414 ***

Multiplicador de Lagrange 23,163 ***

Multiplicador de Lagrange Robusto 9,124 ***
Modelo SAR

Multiplicador de Lagrange 35,563 ***

Multiplicador de Lagrange Robusto 21,525 ***

Fuente: Elaboracion propia. ***: 1% de significatividad; **: 5% de
significatividad; *: 10% de significatividad.

Habiéndose reconocido la utilidad de los modelos espaciales, sus resultados
exhibieron, en términos generales, que la mayoria de las variables fisicas fueron
significativas con el signo esperado en todos los modelos, mientras que sélo algunas de
las variables dummy lo fueron (Cuadro 6).

Llevando el foco a la variable de interés, se observa que Dummymetro no fue
significativa en los modelos SAR y SEM, si bien lo fue en el modelo SAC que
incorpora ambos tipos de autocorrelacion espacial a la vez. En los dos primeros

modelos, sus respectivos parametros de autocorrelacion (p y 1) fueron significativos,

mientras que en el modelo SAC, sbélo lo fue el pardmetro que representa la

autocorrelacion entre los precios de los inmuebles (p).

El signo de Dumymetro en el modelo SAC fue negativo, lo que significa que, si
el inmueble se ubica en las cercanias del Metrobus (a menos de 500 metros), el precio
del mismo es menor al de los méas alejados. El efecto marginal total de Dummymetro es
-0.0223 y la elasticidad es -0.0009, evaluada en las medias de las variables
correspondientes. Este resultado estaria indicando que los efectos negativos de la
implementacién del Metrobus (sea por cuestiones ambientales, por ruidos u otros
efectos) contrarrestarian los efectos positivos del acceso al transporte. Esto podria ser
I6gico desde el punto de vista de que los principales beneficiarios por ver reducidos sus
tiempos de viaje podrian llegar a ser aquellos que viven en otras localidades, como las
mencionadas en la seccion 1I. Al efecto ambiental negativo podria sumarse el hecho que
una menor cantidad de personas circulen por las calles en las que ya no existen paradas
de colectivos, dando lugar a mayor inseguridad para la zona.

En el Cuadro 8 se presentan los resultados de los modelos que, en lugar de
considerar variables dummy como variables de localizacion, considera variables de
distancia. En esos casos, el Multiplicador de Lagrange arrojo los mismos resultados que
en las estimaciones anteriores: existe evidencia de autocorrelacion espacial tanto entre

los precios de los inmuebles como en los errores (Cuadro 9). Sin embargo, al estimar los
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tres modelos espaciales, se observa que la variable Km_a _metro no es significativa,
indicando que no hay relacion entre el precio de los inmuebles y la distancia a la cual se

ubica cada inmueble respecto de la estacion de Metrobus mas cercana.

Cuadro 8: Estimaciones hedonicas para el modelo con distancias - Muestra
completa (775 observaciones)

Modelo Modelos Espaciales Efecto
Variables | Tradicional P Marginal Total
MCO SAR SEM SAC SAC
Supcubierta 0,0071*** 0,0068*** 0,0070*** 0,0068*** 0.0047
(0,0003) (0,0003) (0,0003) (0,0003)
Ambientes 0,1197*** 0,1244*** 0,1184*** 0,1253*** 0.0868
(0,0118) (0,0115) (0,0114) (0,0116)
Bafio -0,0163 -0,0274 -0,0270 -0,0258 -0.0179
(0,0201) (0,0196) (0,0196) (0,0198)
Antigliedad -0,0008** -0,0008** -0,0007** -0,0008** -0.0005
(0,0004) (0,0004) (0,0004) (0,0004)
Cocheras 0,1930*** 0,1966*** 0,1907*** 0,1960*** 0.1358
(0,0348) (0,0338) (0,0338) (0,0338)
Frente 0,0801*** 0,0864*** 0,0845*** 0,0859*** 0.0595
(0,0180) (0,0175) (0,0175) (0,0175)
Ph -0,0754* -0,0736* -0,0660* -0,0757* -0.0524
(0,0400) (0,0388) (0,0383) (0,0390)
Pileta 0,1715%** 0,1703*** 0,1662*** 0,1713*** 0.1187
(0,0312) (0,0303) (0,0296) (0,0305)
Avenida 0,0636*** 0,0498** 0,0577*** 0,0482** 0.0334
(0,0198) (0,0194) (0,0190) (0,0197)
Km_to_subte -0,0503 -0,0587 -0,0470 -0,0601 -0.0417
(0,0498) (0,0483) (0,0654) (0,0453)
Km_to_plaza 0,0980* 0,0913* 0,1388** 0,0804 0.0557
(0,0514) (0,0498) (0,0692) (0,0490)
Km_to_escu -0,2819*** -0,2750*** -0,1680* -0,2942*** -0.2039
(0,0958) (0,0929) (0,1020) (0,0951)
Km_to_metro 0,0508 0,0284 0,0779 0,0250 0.0173
(0,0429) (0,0419) (0,0580) (0,0394)
Retiro 0,2988*** 0,1520*** 0,3176*** 0,1339*** 0.0928
(0,0310) (0,0406) (0,0542) (0,0447)
San Nicolas -0,0726** -0,0846** 0,0054 -0,0895*** -0.0621
(0,0369) (0,0358) (0,0586) (0,0336)
Constitucion -0,1995*** -0,1519*** -0,1561*** -0,1480*** -0.1026
(0,0313) (0,0316) (0,0382) (0,0309)
Monserrat -0,0900*** -0,0723** -0,0101 -0,0757*** -0.0525
(0,0303) (0,0296) (0,0530) (0,0275)
Constante 10,8459*** 7,6905%** 10,7909*** 7,3317%**
(0,0452) (0,5899) (0,0625) (0,7541)
Rho 0,2752*** 0,3070***
(0,0513) (0,0661)
Lambda 0,6018*** -0,1580
(0,1245) (0,2359)
LR Test (vs OLS) Chi2: 28,7668*** 23,3718*** 32,4940***

Fuente: Elaboracion propia. Los valores en paréntesis indican los errores estandar de los
parametros estimados. ***: 1% de significatividad; **: 5% de significatividad; *: 10% de
significatividad.

Cuadro 9: Contraste de modelos con variables de
localizaciones medidas en distancias (Muestra completa)

| Estadistico

Modelo SEM

| de Moran 8,182 ***

Multiplicador de Lagrange 26,095 ***

Multiplicador de Lagrange Robusto 10,437 ***
Modelo SAR

Multiplicador de Lagrange 38,677 ***

Multiplicador de Lagrange Robusto 23,019 ***

Fuente: Elaboracion propia. ***: 1% de significatividad; **: 5% de
significatividad; *: 10% de significatividad.
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C. Robustez
Ante los resultados de la primera estimacion, surgié la inquietud de conocer si la
significatividad de Dummymetro cambia si se la redefine tomando valor 1 cuando la
vivienda se encuentra a menos de 300m de distancia (es decir, se consideran solo a los

inmuebles muy proximos al Metrobus). Los resultados se presentan en el Cuadro 10.

Cuadro 10: Estimaciones hedonicas segun distintas definiciones para
Dummymetro - Muestra completa (775 observaciones)
Variables Dummymetro =1 si distancia<300m Efectc_)r(l;g:lrglnal
MCO SAR SEM SAC SAC
Supcubierta 0,0070%** 0,0068*** 0,0069*** 0,0068%*** 0.0048
(0,0003) (0,0003) (0,0003) (0,0003)
Ambientes 0,1201%*** 0,1243%*** 0,1189*** 0,1247%** 0.0891
(0,0118) (0,0115) (0,0114) (0,0116)
Bafio -0,0160 -0,0261 -0,0306 -0,0250 -0.0179
(0,0201) (0,0196) (0,0198) (0,0199)
Antigiiedad -0,0008* -0,0007* -0,0007* -0,0007* -0.0005
(0,0004) (0,0004) (0,0004) (0,0004)
Cocheras 0,2016*** 0,2020%*** 0,2032*** 0,2010%*** 0.1436
(0,0349) (0,0339) (0,0338) (0,0340)
Frente 0,0823*** 0,0879*** 0,0887*** 0,0873*** 0.0624
(0,0180) (0,0175) (0,0176) (0,0176)
Ph -0,0721* -0,0732* -0,0629 -0,0747* -0.0533
(0,0398) (0,0386) (0,0383) (0,0389)
Pileta 0,1835*** 0,1790*** 0,1783*** 0,1791%** 0.1280
(0,0316) (0,0307) (0,0299) (0,0308)
Avenida 0,0611%** 0,0469** 0,0502** 0,0464** 0.0332
(0,0203) (0,0199) (0,0201) (0,0200)
Dummysubte 0,0285 0,0210 0,0321 0,0200 0.0143
(0,0252) (0,0245) (0,0259) (0,0245)
Dummyplaza 0,0192 0,0243 0,0282 0,0240 0.0171
(0,0218) (0,0212) (0,0234) (0,0209)
Dummyescu 0,0679*** 0,0588** 0,0364 0,0611*** 0.0437
(0,0235) (0,0229) (0,0258) (0,0237)
Dummymetro | -0,0603** -0,0524** -0,0536* -0,0520** -0.0372
(0,0255) (0,0248) (0,0278) (0,0244)
Retiro 0,3108*** 0,1744*** 0,3193*** 0,1658*** 0.1185
(0,0300) (0,0390) (0,0548) (0,0448)
San Nicolas -0,0567* -0,0606* 0,0308 -0,0635** -0.0453
(0,0338) (0,0328) (0,0605) (0,0322)
Constitucion -0,1849*** -0,1285*** -0,1527*** -0,1257*** -0.0898
(0,0278) (0,0290) (0,0371) (0,0294)
Monserrat -0,0576** -0,0365 0,0137 -0,0380 -0.0272
(0,0274) (0,0269) (0,0516) (0,0260)
Constante 10,7806*** 7,6829*** 10,8032*** 7,4905%**
(0,0396) (0,5902) (0,0482) (0,8039)
Rho 0,2689*** 0,2854***
(0,0511) (0,0692)
Lambda 0,6085*** -0,0780
0,2278*** (0,1247) (0,2352)
LR Test (vs OLS) Chi2: 27,6685**** | 23,8327*** 29,1963%**

Fuente: Elaboracion propia. Los valores en paréntesis indican los errores estandar de los
pardmetros estimados. ***: 1% de significatividad; **: 5% de significatividad; *: 10% de

significatividad.

Estos exhiben que, dada la forma funcional semilogaritmica, los tres modelos
espaciales estimados consideran que las viviendas mas proximas a una estacion de
Metrobus (radio de 300m) registran, en promedio, un precio total de oferta menor a las

menos proximas. Si bien los modelos SAR y SEM estimaron parametros espaciales
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significativos, el modelo SAC so6lo presentdé como relevante estadisticamente al

pardmetro p. No obstante, los coeficientes estimados para la variable de interés son

muy similares entre los tres modelos. En este contexto, el efecto marginal de
Dummymetro de -0,0372 (modelo SAC), fue mayor, en términos absolutos, al obtenido
en la primera estimacion (Cuadro 6). De ello se deduce que el impacto negativo del
Metrobus es més significativo (y negativo) en las viviendas muy cercanas, lo cual abre
el camino a indagar por qué el modelo con variables de distancia no logra capturar el
efecto transporte al considerar la distancia de todos los inmuebles y no solo el estar
cerca 0 no a partir de una distancia de corte. Es probable que se estén dando los efectos
contrapuestos argumentados por Chen et al. (1998) (Anexo A).

Recordando que el barrio de Retiro presentd una fuerte evidencia de
autocorrelacion entre los precios totales de sus inmuebles a diferencia de los otros
barrios (Cuadro 5) y que Retiro cuenta con caracteristicas bastante distintas a ellos
(Anexo B), se decidio realizar la tres estimaciones anteriores (modelo con
Dummymetro=1 para 500m y 300m y modelo con variables de distancias en km) para
una muestra conformada sin Retiro, reduciéndola a 616 observaciones (Cuadro 11). El
test de Multiplicador de Lagrange nuevamente considerd necesario incorporar las
estimaciones de los dos tipos de pardmetros espaciales. Dummymetro no fue
significativa en ninguno de los modelos con dummies; bajo estos resultados, no existe
evidencia del impacto negativo obtenido en las estimaciones con la muestra completa
(tampoco de un efecto positivo).®® Por otra parte, sin embargo, en el modelo con
variables de localizacién medidas en km surgié una relacion inversa significativa entre
la cercania al Metrobus y el precio de las viviendas, aunque s6lo en el modelo SAC
(Cuadro 11). Ello indica que cuanto mas lejos se ubican las viviendas, menor es su
precio, habiendo controlado por las demas variables. Las estimaciones de los dos tipos
de parametros espaciales fueron también significativas. Con ello, el efecto marginal
total fue -0.045 y la elasticidad -0,0023. La elasticidad obtenida por Mendieta y
Perdomo (2007) se ubicé entre -0,36 y -1.1, si bien en dicho trabajo la proximidad al
BRT estd medida en metros y aca en kilometros. El coeficiente de Km_a_metro del
modelo SAC estaria capturando, entonces, un efecto positivo por la accesibilidad al
transporte en los barrios de San Nicolas, Monserrat, Constitucion y San Telmo, acorde

al de la literatura relacionada.

% No se alcanzé convergencia para el modelo con la dummy definida para 300m.
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Ello evidencia que quienes valian los inmuebles de Retiro, dadas las
caracteristicas del barrio, probablemente no consideren la proximidad al Metrobus un
atributo relevante para elevar el precio de oferta puesto que la demanda quizas no esté
dispuesta a pagar mas por ese atributo si es que puede utilizar otros medios de

transporte (sean propios o privados).
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Cuadro 11: Estimaciones hedonicas para distintas definiciones de Dummymetro y para el modelo con distancias - Muestra sin Retiro - (616 obs.)

Dummymetro =1 si: Modelo con Distancias
Variables Distancia < 500m Distancia < 300m Variabl Modelo
SAR SEM SAC SAR SEM SAC® ariables SAR SEM SAC
Supcubierta 0,0073*** 0,0074*** 0,0072*** 0,0073*** 0,0074*** 0,0074*** Supcubierta 0,0074*** 0,0074*** 0,0072***
(0,0004) (0,0004) (0,0004) (0,0004) (0,0004) (0,0004) (0,0004) (0,0004) (0,0004)
Ambientes 0,1006*** 0,0991*** 0,1024*** 0,1000*** 0,0984*** 0,0984*** Ambientes 0,1006*** 0,0982*** 0,1036***
(0,0130) (0,0129) (0,0131) (0,0130) (0,0130) (0,0130) (0,0130) (0,0130) (0,0131)
Bafio 0,0276 0,0181 0,0391 0,0289 0,0202 0,0204 Barfio 0,0190 0,0111 0,0308
(0,0230) (0,0234) (0,0243) (0,0231) (0,0233) (0,0233) (0,0229) (0,0230) (0,0235)
Antigiledad -0,0012%** -0,0011*** -0,0013*** -0,0012%** -0,0011*** -0,0011*** | Antigiiedad -0,0011*** -0,0010*** -0,0012%**
(0,0004) (0,0004) (0,0004) (0,0004) (0,0004) (0,0003) (0,0004) (0,0004) (0,0004)
Cocheras 0,2406*** 0,2428*** 0,2328*** 0,2433*** 0,2462*** 0,2461*** Cocheras 0,2375*** 0,2377*** 0,2297***
(0,0373) (0,0373) (0,0377) (0,0374) (0,0375) (0,0375) (0,0372) (0,0374) (0,0372)
Frente 0,0605*** 0,0635*** 0,0537*** 0,0610*** 0,0644*** 0,0642*** Frente 0,0600*** 0,0627*** 0,0519***
(0,0184) (0,0186) (0,0191) (0,0184) (0,0187) (0,0187) (0,0184) (0,0186) (0,0187)
Ph -0,0529 -0,0486 -0,0579 -0,0537 -0,0478 -0,0480 Ph -0,0448 -0,0426 -0,0472
(0,0365) (0,0364) (0,0368) (0,0362) (0,0361) (0,0361) (0,0365) (0,0362) (0,0367)
Pileta 0,1507*** 0,1532*** 0,1464*** 0,1550*** 0,1584*** 0,1582*** Pileta 0,1615*** 0,1602*** 0,1607***
(0,0285) (0,0282) (0,0291) (0,0291) (0,0288) (0,0288) (0,0286) (0,0283) (0,0289)
Avenida 0,0876*** 0,0890*** 0,0855*** 0,0877*** 0,0898*** 0,0898*** Avenida 0,0905*** 0,0927*** 0,0864***
(0,0201) (0,0201) (0,0202) (0,0200) (0,0200) (0,0200) (0,0194) (0,0192) (0,0200)
Dummysubte 0,0191 0,0270 0,0100 0,0199 0,0261 0,0261 Km_a_subte -0,0492 -0,0437 -0,0401
(0,0258) (0,0260) (0,0263) (0,0252) (0,0257) (0,0256) (0,0516) (0,0624) (0,0437)
Dummyplaza -0,0179 -0,0163 -0,0223 -0,0192 -0,0173 -0,0175 Km_a plaza 0,1136** 0,1070* 0,1086***
(0,0212) (0,0226) (0,0197) (0,0213) (0,0226) (0,0225) (0,0483) (0,0588) (0,0384)
Dummyescu 0,1040*** 0,0914*** 0,1203*** 0,1048*** 0,0936*** 0,0941*** Km_a_escu -0,3068*** -0,2484** -0,3757***
(0,0252) (0,0280) (0,0261) (0,0250) (0,0276) (0,0274) (0,0988) (0,1108) (0,0954)
Dummymetro 0,0003 -0,0049 0,0083 -0,0211 -0,0259 -0,0257 Km_a_metro -0,0490 -0,0148 -0,0718*
(0,0202) (0,0226) (0,0187) (0,0286) (0,0310) (0,0309) (0,0452) (0,0533) (0,0372)
Retiro - - - - - - Retiro - - -
San Nicolas -0,0604* -0,0571 -0,0556** -0,0584* -0,0555 -0,0564** San Nicolas -0,0659* -0,0560 -0,0593**
(0,0315) (0,0421) (0,0258) (0,0313) (0,0417) (0,0411) (0,0348) (0,0481) (0,0282)
Constitucién -0,1537*** -0,1813*** -0,1284*** -0,1489*** -0,1767*** -0,1764*** Constitucion -0,1751*** -0,1903*** -0,1549***
(0,0322) (0,0332) (0,0342) (0,0317) (0,0323) (0,0319) (0,0333) (0,0376) (0,0322)
Monserrat -0,0484* -0,0453 -0,0479** -0,0465* -0,0436 -0,0446** Monserrat -0,0706** -0,0555 -0,0744***
(0,0262) (0,0350) (0,0215) (0,0261) (0,0345) (0,0341) (0,0292) (0,0419) (0,0241)
Constante 8,4010*** 10,7660*** 6,8877*** 8,4115*** 10,7595*** 10,6623 Constante 8,0988*** 10,8671*** 6,56885***
(0,8753) (0,0447) (1,2128) (0,8730) (0,0440) , (0,8698) (0,0592) (0,9140)
Rho 0,2028*** 0,3319*** 0,2017*** 0,0084** Rho 0,2417*** 0,3736***
(0,0754) (0,1039) (0,0753) (0,0038) (0,0748) (0,0788)
Lambda 0,3202** -0,4165 0,3198** 0,3043** Lambda 0,3654** -0,5289**
(0,1527) (0,3070) (0,1513) (0,1521) (0,1617) (0,2491)
LR Test - Chi2: 7,7327*** 4,3982** 13,0157*** 7,1793**** 4,4681** 8,3723** LR Test - Chi2: 10,4516%** 5,1030** 23,2004***

Fuente: Elaboracién propia. Los valores en paréntesis indican los errores estandar de los parametros estimados. Uno de ellos no pudo ser calculado por falta de convergencia en la estimacién. Nota: )
La estimacion por Maxima Verosimilitud no alcanz6 convergencia. ***: 1% de significatividad; **: 5% de significatividad; *: 10% de significatividad.
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Resta saber, entonces, si en el conjunto de datos que se separé —los 159
departamentos ubicados en Retiro- se logra capturar algun efecto. Los resultados
presentados en el Cuadro 12 muestran que Dummymetro, con signo negativo, no fue
significativa (en ambas definiciones de cercania) y Km_a_metro, con un acorde signo
positivo, tampoco lo fue. Es probable que el efecto negativo -eventualmente ambiental,
aunque no significativo- del Metrobus en Retiro, haya compensado el efecto transporte
percibido en los deméas barrios al considerar la muestra completa. Dadas las
caracteristicas del barrio de Retiro reflejadas en precios de viviendas mas altos al
promedio de la Ciudad, de alguna manera se avala lo anteriormente mencionado: sus
habitantes (probablemente de niveles socio-econdmicos altos) probablemente tengan
menos interés por tener transporte publico en la cercania a su vivienda y, si lo tienen,
puedan considerarse perjudicados por las externalidades negativas de un sistema de
transporte como el Metrobus. No obstante, estas conjeturas no son estadisticamente
significativas.

Ademas de las estimaciones presentadas, se han realizado otros ejercicios de
analisis para poder comparar y confirmar o criticar algunos de los resultados obtenidos.
Por ejemplo, se decidio utilizar otra forma funcional generalmente aceptada en las
estimaciones heddnicas que es la lineal, aplicandola a toda la muestra bajo el modelo
SAC, tanto para el caso con dummies como para el caso con distancias. Respecto de
Dummymetro se obtuvo un impacto significativo promedio de -0,0101 indicando que
los aspectos negativos de la implementacion del Metrobus superan a los positivos,
mientras que Km_a_metro no fue una variable significativa.®’

Como un ejercicio alternativo, se probd cambiar la distancia utilizada para
definir cercania o vecindad en la creacion de la matriz de ponderadores binaria W,
probando una distancia menor (300m en lugar de 500m) y una mayor (800m) en el
modelo SAC, manteniendo la definicion de Dummymetro=1 si las viviendas se
encuentran a menos de 500m de distancia. Ante ambas definiciones de W, se obtuvo un
impacto negativo significativo para Dummymetro (elasticidades de -0.0009 y -0,0010,
respectivamente) y no significatividad para Km_a_metro.

Por ultimo, se considerd utilizar otro tipo de matriz de ponderadores W: una
matriz ya no binaria sino que cada elemento corresponda a la inversa de la distancia (d)

entre los pares de observaciones i y j, es decir, w; =1/d(i, j). Con esta matriz,

¢7 E| efecto marginal de Dummymetro total fue de US$ 3.084. Siendo US$ 145.091 el precio total promedio de la
muestra, los US$ 3.084 corresponden al 2,1% del mismo.
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aplicandola al modelo SAC, se obtuvo similares resultados: una elasticidad de -0.0010
para Dummymetro y no significatividad para Km_a_metro.
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Cuadro 12: Estimaciones hedonicas para distintas definiciones de Dummymetro y para el modelo con distancias -Muestra del barrio de Retiro - (159 observac.)

Dummymetro =1 si: Modelo con Distancias
Variables Distancia < 500m Distancia < 300m Variables Modelo

SAR SEM SAC SAR SEM SAC SAR SEM SAC®

Supcubierta 0,0061*** 0,0061*** 0,0058*** 0,0060*** 0,0061*** 0,0058*** Supcubierta 0,0061*** 0,0064*** 0,0062***
(0,0006) (0,0006) (0,0006) (0,0006) (0,0006) (0,0006) (0,0006) (0,0006) (0,0009)

Ambientes 0,1799*** 0,1737*** 0,1829*** 0,1758*** 0,1676%** 0,1781*** Ambientes 0,1707*** 0,1728*** 0,1812***
(0,0238) (0,0238) (0,0246) (0,0239) (0,0236) (0,0250) (0,0240) (0,0259) (0,0450)
Bafio -0,0537 -0,0437 -0,0420 -0,0493 -0,0368 -0,0338 Bafio -0,0548 -0,0253 -0,0251
(0,0410) (0,0412) (0,0413) (0,0407) (0,0408) (0,0412) (0,0408) (0,0411) (0,0000)
Antigiiedad 0,0013 0,0014 0,0016 0,0013 0,0014 0,0016 Antigiiedad 0,0017* 0,0025** 0,0024
(0,0010) (0,0010) (0,0011) (0,0010) (0,0010) (0,0011) (0,0010) (0,0010) (0,0066)
Cocheras 0,0749 0,0660 0,0705 0,0787 0,0652 0,0662 Cocheras 0,1503* 0,1047 0,1037
(0,0797) (0,0803) (0,0787) (0,0792) (0,0801) (0,0778) (0,0792) (0,0797) (0,0797)

Frente 0,1354*** 0,1347*** 0,1295*** 0,1354*** 0,1370*** 0,1305*** Frente 0,1382*** 0,1454*** 0,1453***
(0,0446) (0,0449) (0,0445) (0,0444) (0,0447) (0,0443) (0,0454) (0,0452) (0,0453)
Ph -0,1189 -0,2275 -0,0466 -0,1120 -0,2084 -0,0279 Ph -0,2392 -0,3645 -0,3307
(0,2632) (0,2592) (0,2705) (0,2595) (0,2587) (0,2667) (0,2649) (0,2667) (0,2822)
Pileta -0,0187 -0,0005 -0,0085 -0,0398 -0,0298 -0,0251 Pileta -0,0625 0,0747 0,0551
(0,2583) (0,2615) (0,2537) (0,2589) (0,2630) (0,2539) (0,2604) (0,2603) (0,3838)
Avenida -0,1162* -0,0615 -0,1461* -0,1050* -0,0507 -0,1493** Avenida -0,0976 -0,1038 -0,1174
(0,0610) (0,0548) (0,0766) (0,0624) (0,0574) (0,0760) (0,0647) (0,0802) (0,0842)

Dummysubte 0,0563 0,0892 -0,0551 0,0371 0,0636 -0,0608 Km_a_subte 0,1135 0,1989*** 0,1752%**
(0,0802) (0,0809) (0,0912) (0,0841) (0,0814) (0,0899) (0,1218) (0,0664) (0,0625)

Dummyplaza 0,2064** 0,2317*** 0,0869 0,2167*** 0,2393*** 0,0957 Km_a_plaza 0,3216 0,7346*** 0,6857*
(0,0824) (0,0831) (0,1011) (0,0832) (0,0833) (0,1036) (0,2432) (0,1798) (0,3642)
Dummyescu 0,0436 0,0349 0,0347 0,0546 0,0345 0,0343 Km_a_escu -0,2918 -0,2498 -0,2045
(0,0609) (0,0612) (0,0649) (0,0582) (0,0609) (0,0577) (0,2597) (0,2975) (0,0000)
Dummymetro -0,0083 -0,0393 -0,0395 -0,0408 -0,0332 -0,0469 Km_a_metro 0,0688 0,0949 0,0736
(0,0617) (0,0737) (0,0570) (0,0548) (0,0580) (0,0507) (0,1322) (0,1036) (0,1579)
Constante 6,0350*** 10,9605*** 5,4179*** 6,0680*** 10,9476*** 5,1752%** Constante 7,8988*** 10,6096*** 9,9315
(1,1838) (0,1511) (1,0132) (1,0449) (0,1570) (0,8275) (1,2564) (0,0837) (0,0000)

Rho 0,4066*** 0,4616*** 0,4046*** 0,4809*** Rho 0,2462** 0,0583**
(0,0966) (0,0828) (0,0863) (0,0686) (0,1094) (0,0263)

Lambda 0,8346*** -1,8018** 0,8501*** -1,7926** Lambda -2,0718*** -2,1246*
(0,1496) (0,7129) (0,1326) (0,7643) (0,6255) (1,2649)

LR Test - Chi2: 17, 7147*** 31,1266*** 37,5059*** 21,9791*** 41,1188*** 52,2188*** LR Test - Chi2: 5,0687** 10,9700*** 4,8943**

Fuente: Elaboracién propia. Los valores en paréntesis indican los errores estandar de los parametros estimados. Algunos de ellos no pudieron ser calculados por falta de convergencia en la estimacién. Nota: ) La estimacion por Méaxima
Verosimilitud no alcanzé convergencia. ***: 1% de significatividad; **: 5% de significatividad; *: 10% de significatividad.
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A modo de resumen, en el Cuadro 13 se exhibe el signo de las variables

Dummymetro y Km_a_metro cuando fueron significativas, para cada una de las

estimaciones mencionadas.

Cuadro 13: Resumen de resultados de las variables de interés
] ) ) ] ] Resultados”
Modelo con: | Forma Funcional Variable de Interés Matriz W Muestra SAR | SEM | SAC
Dummies Dummymetro =1 a < 500m ns. ns. )

e —— Completa:

_____________ Distancias | Km_a_metro (en km) 775 obs. nop L
Dummies Dummymetro =1 a < 300m “) “) )
Dummies ) ] Dummymetro =1 a < 500m ) ) ns. ns. ns.

Semllogarlt.mlca Km_a_metro (en km) Sin Retiro: ns. ns. )
(Log - Lin) S Estandarizada. | 616 0Ps.
Dummies Dummymetro =1 a < 300m - ' ns. ns. ns.
Vecinos: < 500m
Dummies Dummymetro =1 a < 500m ) ns. ns. ns.
Distancias Km_a_metro (en km) Esgro' 159 ns. ns. ns.
Dummies Dummymetro =1 a < 300m ns. ns. ns.
Dummies ) Dummymetro =1 a < 500m Completa: ()

e Li neal p
Distancias Km_a_metro (en km) 775 obs. ns.

______________ Dummies Dummymetro =12 <500m | Estandarizada. | Completa: )
Distancias Km_a_metro (en km) Vecinos: <300m | 775 obs. ns.

______________ Dummies | Semilogaritmica | Dummymetro =1 a < 500m Estandarizada. | Completa: )
Distancias (Log —Lin) Km_a_metro (en km) Vecinos: <800m | 775 obs. ns.

______________ Dummies | Dummymetro =1 a<500m | Inversa (dela | Completa: ©)
Distancias Km_a_metro (en km) distancia) 775 obs. ns.

Fuente: Elaboracién propia. Nota: ) Los signos presentados son los que resultaron significativos, al menos al 10% de
significatividad; ns. = No significativa.
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VI.  Conclusiones finales

El proposito de este trabajo fue responder si, de la implementacion de la red de
transporte rapido de colectivos en la Ciudad Auténoma de Buenos Aires (CABA) -
denominada Red de Metrobus-, el Metrobus 9 de Julio, en particular, tiene algun
impacto o no en el precio de las viviendas cercanas al mismo. Para ello, se utilizd la
metodologia heddnica espacial con informacion publica obtenida del propio mercado
inmobiliario, haciendo de este trabajo el primero en analizar dicho impacto desde esta
metodologia econométrica aplicada a la Ciudad de Buenos Aires.

El andlisis espacial inicialmente implica descubrir si es realmente necesario
aplicarlo a partir de la deteccion de autocorrelacion espacial de la variable de interés (el
precio total de los departamentos) como asi también en los modelos de estimacion
(detectando autocorrelacion espacial en el precio total, luego de haber controlado por las
demas variables explicativas, o detectando autocorrelacion espacial entre los errores del
modelo por omision de variables correlacionadas espacialmente).

Los resultados indicaron, por un lado, que existe autocorrelacion espacial en los
precios totales de los 775 departamentos estudiados y, por otro, que los modelos
espaciales son méas apropiados que el modelo basico de minimos cuadrados ordinarios.
Como resultado de los modelos espaciales que incluyen variables dummy como
variables de localizacion, se observd que al definir cercania al Metrobus cuando una
vivienda estd ubicada a menos de 500m de una estacién (Dummymetro), dicha variable
no fue significativa en los modelos SAR y SEM pero si lo fue, y con signo negativo, en
el modelo SAC (que captura ambos tipos de autocorrelacion espacial). Ello refleja que
los efectos ambientales molestos generados por los colectivos podrian contrarrestar los
beneficios del acceso al transporte. Asi surgio una elasticidad de -0.0009. Por su parte,
en el modelo donde se utilizé distancias como variables de localizacion, la variable que
media la distancia al Metrobus en km (Km_to_metro) no fue significativa.

Se realizaron otros ejercicios como analisis de sensibilidad de estos resultados.
Inicialmente, se observd que cuando se utiliz6 una distancia alternativa (300m) para
definir Dummymetro, se obtuvo nuevamente un impacto negativo para las viviendas
muy cercanas a las estaciones de Metrobus en todos los modelos espaciales.

Luego, usando la definicion original de Dummymetro, se quitdé de la muestra a
las viviendas ubicadas en Retiro debido a que es un barrio con caracteristicas bastante
distintas a las de los demas barrios (precios de inmuebles bastante mas altos y de

caracteristicas edilicias diferentes). Se realizaron la tres estimaciones anteriores (modelo
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con Dummymetro=1 para 500m y 300m y modelo con variables de distancias en km)
para la muestra conformada sin Retiro, reduciéndola a 616 observaciones (Cuadro 11)):
en ese caso, Dummymetro no fue significativa para ninguna de las definiciones de
proximidad, mientras que en el modelo con distancias medidas en km, la variable
Km_a_metro permitié capturar un efecto transporte significativo: se obtuvo una
elasticidad de -0,0023, demostrando que los departamentos mas alejados valen menos,
siendo comparable con la elasticidad obtenida por Mendieta y Perdomo (2007) de entre
-0,36 y -1,1, si bien la proximidad la midieron en metros.

Posteriormente, se realizaron las mismas estimaciones para los inmuebles de
Retiro unicamente, y ninguna de las variables de interés fue significativa. Es probable
que el efecto negativo -eventualmente ambiental, aunque no significativo- del Metrobus
en Retiro, haya compensado el efecto transporte percibido en los demas barrios al
considerar la muestra completa.

Se probaron otros ejercicios y los resultados se asemejan a los obtenidos en los
primeros modelos descriptos. La literatura reconoce que en las estimaciones hedonicas
de los efectos marginales de las caracteristicas pueden contraponer efectos contrarios
para cada una de ellas, conduciendo a inestabilidades en los resultados. En los referidos
al impacto de obras de infraestructura y transporte publico sobre el mercado
inmobiliario, se reconocen que los efectos ambientales nocivos como ruidos,
vibraciones y otros, pueden llegar a neutralizar los beneficios que genera la
accesibilidad al transporte publico. En el caso del Metrobus 9 de Julio, es probable que
buena parte de los beneficiados por ver reducidos sus tiempos de viaje no sean
precisamente personas que viven en las cercanias de las estaciones, ya que por su
trayecto circulan lineas de colectivo que provienen de diferentes lugares, no solo de
CABA sino también del conurbano bonaerense. De hecho, el Gobierno de la Ciudad de
Buenos Aires nunca hizo mencién sobre algun estudio de impacto del Metrobus sobre el
valor de las propiedades cercanas, sea positivo o negativo. Seria interesante investigar si
en los demas trazados de la Red de Metrobus se mantienen o no los resultados aqui
obtenidos.

Es posible que para otras zonas menos céntricas de la Ciudad, el efecto
transporte aparezca con mas claridad. En funcion de ello, seria interesante analizar -con
suficiente informacion- si es posible capturar dicho efecto a partir del estudio de la
implementacién del Metrobus Juan B. Justo, de mayor extensién y, por ende, con un

trazado que transita mayor cantidad de barrios de diversas caracteristicas. A su vez,
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podria probarse la inclusion de efectos de distancia no lineales para todas las variables
de localizacion, de manera de testear una mejor especificacion del modelo ante la

posibilidad de contar con mayor nimero de grados de libertad.

79



VII.  Anexos

Anexo A. Efectos contrarios generados por los sistemas de transporte sobre la
valuacion de los inmuebles

Chen et al. (1998), encontraron que la proximidad a una linea de tren ligero (light rail
transit, LRT) puede tener dos efectos de comportamiento contrario sobre el valor de las
propiedades cercanas: por un lado, la accesibilidad al LRT puede incrementar el valor
del inmueble por acceso al transporte, mientras que los efectos nocivos como el ruido y
otras molestias pueden reducir el valor de la propiedad. Segun ellos, no solo estos
efectos no son necesariamente lineales sino también que consideran que si sélo se
incluye la distancia al LRT como variable explicativa de un modelo de precio hedénico
de inmuebles, estos efectos se solaparian, perseverando el efecto transporte recién a

unos cuantos cientos de metros (Figura A. 1).

Figura A. 1: Efectos del LRT sobre el valor de la propiedad (Chen et al., 1998)

Effects of Light Rail on Single Family Housing Values

positive: value {Adopted from Li and Brown (1980))
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Fuente: Chen et al. (1998)

Por ello proponen, en la medida que los datos lo permitan, incorporar una
variable proxy al modelo de cada uno de los efectos agregando el cuadrado de las
mismas, para obtener resultados insesgados del efecto acceso al transporte. Ellos
utilizan la distancia lineal entre la propiedad y la estacion mas cercana como proxy del
efecto transporte y la distancia mas corta entre cada propiedad y la via o linea por la que

transita el LRT como proxy de los efectos molestos del transporte. Es asi como
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encuentran que el precio de los inmuebles decrece con la distancia a una estaciéon de
LRT pero a una tasa decreciente y que los precios se incrementan con la distancia a las
vias del LRT pero el efecto desaparece rapidamente (en concordancia con la Figura A.

1), a partir de lo cual prevalece el efecto accesibilidad al transporte.

Anexo B. Breve resefia de los barrios de la muestra

Los barrios de Retiro, San Nicolds, Montserrat, Constitucion y San Telmo
integran la Comuna 1 de la Ciudad de Buenos Aires, junto con el barrio de Puerto
Madero (el cual no forma parte de la muestra en estudio). La zona conformada por estos
barrios cuenta con importantes arterias de transito entre las cuales se encuentra la Av. 9
de Julio y con dos centros de transporte publico ferroviario de gran envergadura, las
estaciones de Retiro y Constitucion, las cuales conectan a la periferia de CABA con el
centro administrativo financiero del pais y entre las cuales, también, se extiende la linea
C de subterréneos.

En la comuna 1 se desarrollan diversas actividades; mas del 70% del empleo de
la comuna se concentra en la provision de servicios (GCBA, 2014). Por un lado, el
micro y macrocentro (que abarcan parte de Retiro y San Nicolas) se especializan en la
actividad relacionada con los servicios administrativos y financieros publicos y privados
y la administracion pablica Nacional y Municipal. En el resto de la comuna se destacan
las actividades gastronémicas y la hoteleria brindados al turismo.®® Por otra parte, en
Monserrat, San Telmo y Constitucion se localizan mayormente las actividades
productivas.

Asimismo, los barrios de Retiro, San Nicolas, y San Telmo se caracterizan por
haber sido, en términos histdricos, parte fundamental del origen politico y socio-
econdémico de CABA. Es por ello que es posible encontrar una mixtura tanto de
construcciones antiguas consideradas patrimonio histérico-cultural como edificios
basados en la arquitectura moderna, sean residenciales o no, como reflejo del desarrollo
de la actividad econdmica de la zona. De hecho, la densidad de la poblacion es bastante
mas baja al este de la Av. 9 de Julio donde se concentra la mayor parte de la actividad
economica mencionada, si bien crece notablemente hacia el sur en el barrio de San
Telmo donde se incrementa la cantidad de construcciones residenciales (GCBA, 2014).

La distribucién de departamentos destinados a vivienda predomina en los barrios

de Monserrat, San Nicolas y Retiro, destacandose este ultimo por la mayor altura de los

88 |_a comuna registra el 44.8% del total de hoteles turisticos de CABA (GCBA, 2014).

81



edificios, por no contar con edificaciones abandonadas y por no contar, practicamente,
con lotes (es decir, terrenos sin construccion) (GCBA, 2014). En 2013 y 2014, ademas,
la comuna presento 93 y 196 permisos para edificar vivienda nueva, respectivamente.
En 2013 los permisos se registraron en Monserrat, Retiro y San Telmo (viviendas tanto
sencillas como lujosas y suntuosas —estas Ultimas en Retiro-), mientras que en 2014 se
registraron en Constitucion, San Nicol&s y San Telmo (sencillas, lujosas y suntuosas —
las Gltimas en San Nicolas y San Telmo) (GCBA, 2014).

Por otra parte, cabe destacar que segun un informe del Gobierno de CABA en el
que se compara el grado de dinamismo constructivo de cada barrio con el valor
promedio de sus inmuebles, los barrios de Retiro y San Nicolas se encuentran entre
aquellos con una baja dindmica constructiva pero precios de venta por encima del
promedio de la Ciudad. Tales caracteristicas son asociadas, en el informe, a la baja
disponibilidad de terrenos en los barrios mencionados y la importante cantidad de m? ya
construidos (GCBA, 2010).

Anexo C. Célculo de los efectos marginales en los modelos hedonicos espaciales

LeSage y Pace (2009) propusieron medidas resumen de los distintos tipos de impacto
posibles en las estimaciones de modelos espaciales: el impacto directo, el total y el
indirecto, promedios. Para calcularlos, LeSage y Pace parten de la forma reducida del

modelo SAC (ecuacion 3), la cual, a su vez, puede reescribirse como (14):

Ky +K;

P= S, (W).x, +V (W).(1-AW) ™ .u (14)

r=1

donde r es cada una de las variables explicativas del modelo, S,(W) -una matriz en
funcién de W- que se define como S, (W) = (1-pW)™".1.3 ,y V(W) -otra matriz en

funcién de W- es definida como V (W) = (1 - pW) ™ (LeSage y Pace, 2009).

Ahora bien, la derivada parcial del precio de la vivienda i con respecto a un
cambio en una variable explicativa para la vivienda j, x;, podra no ser cero, ademas que
la derivada parcial del precio de la vivienda i con respecto a Xir ya no sera sélo g, . El
cambio de una variable explicativa para una vivienda en particular impactara, entonces,
tanto a su propio precio como potencialmente a los precios de las demas viviendas
vecinas. Para una mejor comprension de los posibles efectos, LeSage y Pace (2009)

sugirieron las siguientes medidas resumen:
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e Impacto directo promedio: el impacto de los cambios en la observacion i de x;

sobre el precio de i se puede resumir por el promedio S, (W), =ap,/ox, , el cual

surge de la traza de S/(W) como n~'.tr(S,(W)), siendo tr el operador traza de
una matriz. Este resultado es similar al que surgiria de un coeficiente tipico de
regresion al promediar la respuesta de la variable dependiente a los cambios en

la variable explicativa (de ahi que sus valores se asemejen a los g, obtenidos)

(LeSage y Pace, 2009).
e Impacto total promedio hacia una observacion: la suma de cada fila i de la

matriz S, (W) representa el impacto total sobre el precio en i de cambios en x,

en una misma cantidad para todas las observaciones. El impacto total promedio

seran™z,'S,(W)z, =n"'z.c,, donde ; es un vector de unos y c, es un vector

n>r?

columna igual a S,(W)z,. De esta manera se reproduce que los cambios en las

viviendas vecinas puedan influenciar a una vivienda en particular i.

e Impacto total promedio desde una observacion: la suma de cada columna j de la
matriz S,(W) representara el impacto total para todos los precios i de un
cambio en x. por una cantidad en la observacion j. ElI promedio sera
n'.'S, (W), =n"'rs,, donde r. es un vector fila igual a 'S (W). Asi se
reproduce, también, que los cambios en una vivienda j afectan a todas las
viviendas vecinas.

Cuando se promedian todos los impactos, sea desde una observacion o hacia una
observacién, se obtienen los mismos resultados, por lo que el impacto total promedio es
el promedio de todas las derivadas de p; con respecto a X;r, para cualquier iy j.

e Impacto indirecto promedio: es la diferencia entre el impacto total promedio el
impacto directo promedio.

Pace y LeSage (2006) sefialan que en un modelo SAC los impactos totales se
interpretaran de igual manera que los del modelo SAR, ya que el proceso autorregresivo
de los errores no entra en el calculo de las derivadas parciales. Es por ello que el efecto
marginal de un modelo SEM se interpretara de igual manera que en un modelo estimado
por MCO.
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Anexo D. Test I de Moran Local — Muestra completa

Cuadro 14: Medicién de Autocorrelacién Espacial Local del Precio Total — | de Moran

Id | de Moran P-value Id | de Moran P-value Id I de Moran P-value Id I de Moran P-value Id I de Moran P-value Id | de Moran P-value
Local Local Local Local Local Local

342 -1.028 0.000 367 -0.056 0.691 140 0.021 0.849 445 0.085 0.437 693 0.156 0.210 352 0.252 0.046
406 -0.741 0.000 363 -0.05 0.702 106 0.018 0.848 704 0.079 0.436 770 0.121 0.210 685 0.253 0.045
179 -0.595 0.000 297 -0.041 0.710 66 0.027 0.846 319 0.085 0.434 627 0.096 0.210 410 0.159 0.044
666 -0.483 0.000 5 -0.08 0.718 8 0.028 0.844 337 0.051 0.432 230 0.166 0.207 136 0.242 0.044
674 -0.561 0.000 705 -0.037 0.732 712 0.023 0.844 184 0.128 0.430 517 0.092 0.207 631 0.156 0.043
659 -0.474 0.000 391 -0.067 0.766 418 0.029 0.843 207 0.128 0.430 538 0.092 0.207 680 0.257 0.041
34 -0.55 0.000 173 -0.041 0.768 414 0.029 0.843 204 0.128 0.429 511 0.092 0.207 519 0.152 0.038
658 -0.442 0.000 170 -0.021 0.770 60 0.023 0.838 182 0.128 0.429 533 0.092 0.207 499 0.133 0.036
664 -0.43 0.000 556 -0.055 0.796 494 0.02 0.835 346 0.055 0.427 527 0.092 0.207 358 0.269 0.034
663 -0.424 0.000 41 -0.051 0.809 419 0.031 0.830 344 0.055 0.427 698 0.158 0.204 9 0.23 0.034
668 -0.412 0.000 296 -0.027 0.811 417 0.031 0.830 235 0.101 0.423 586 0.259 0.202 469 0.282 0.030
256 -0.416 0.000 211 -0.021 0.826 57 0.026 0.829 236 0.101 0.423 341 0.083 0.201 639 0.272 0.029
257 -0.416 0.000 260 -0.024 0.829 314 0.019 0.827 429 0.092 0.423 563 0.132 0.200 237 0.278 0.029
662 -0.406 0.000 62 -0.046 0.830 576 0.034 0.824 277 0.152 0.422 93 0.235 0.200 108 0.169 0.028
665 -0.4 0.000 134 -0.029 0.831 713 0.026 0.824 205 0.13 0.422 86 0.235 0.200 466 0.287 0.027
714 -0.395 0.000 75 -0.025 0.835 174 0.029 0.823 691 0.132 0.421 292 0.28 0.198 470 0.287 0.027
477 -0.355 0.000 76 -0.025 0.835 504 0.029 0.811 181 0.131 0.421 756 0.247 0.194 368 0.153 0.027
480 -0.355 0.000 677 -0.026 0.843 300 0.022 0.804 197 0.132 0.417 125 0.13 0.194 356 0.28 0.026
17 -0.366 0.000 3 -0.038 0.849 61 0.029 0.802 187 0.132 0.417 498 0.086 0.193 228 0.256 0.026
18 -0.371 0.000 81 -0.015 0.865 328 0.03 0.794 200 0.134 0.409 338 0.086 0.192 584 0.314 0.026
19 -0.326 0.000 325 -0.020 0.873 212 0.023 0.792 180 0.134 0.409 635 0.1 0.192 465 0.297 0.022
657 -0.345 0.000 42 -0.034 0.874 413 0.035 0.791 548 0.069 0.404 353 0.165 0.189 218 0.146 0.020
303 -0.365 0.000 724 -0.017 0.875 609 0.021 0.778 128 0.095 0.403 149 0.087 0.188 245 0.265 0.019
478 -0.327 0.000 723 -0.017 0.875 641 0.03 0.777 730 0.057 0.403 315 0.123 0.185 84 0.153 0.019
479 -0.327 0.000 54 -0.023 0.878 263 0.054 0.771 732 0.057 0.403 542 0.097 0.183 468 0.303 0.019
258 -0.341 0.000 495 -0.016 0.886 422 0.044 0.765 343 0.054 0.401 515 0.097 0.183 355 0.295 0.019
669 -0.324 0.000 725 -0.011 0.901 449 0.036 0.759 69 0.082 0.400 543 0.097 0.183 223 0.153 0.019
305 -0.343 0.000 711 -0.019 0.904 331 0.022 0.755 201 0.138 0.394 512 0.097 0.183 166 0.151 0.018
123 -0.694 0.001 428 -0.014 0.906 189 0.05 0.752 203 0.138 0.394 535 0.097 0.183 24 0.269 0.017
716 -0.314 0.001 298 -0.013 0.911 255 0.033 0.752 577 0.121 0.385 111 0.164 0.183 683 0.333 0.015
744 -0.364 0.001 348 -0.009 0.918 606 0.027 0.746 151 0.058 0.380 114 0.164 0.183 467 0.317 0.015
739 -0.351 0.002 676 -0.014 0.922 678 0.052 0.743 124 0.087 0.380 70 0.142 0.181 684 0.336 0.014
251 -0.318 0.002 496 -0.007 0.929 97 0.05 0.742 522 0.064 0.380 537 0.099 0.176 729 0.171 0.013
474 -0.269 0.002 103 -0.033 0.932 753 0.041 0.739 567 0.092 0.372 510 0.099 0.176 682 0.297 0.013
105 -0.407 0.002 178 -0.010 0.939 507 0.021 0.738 89 0.163 0.371 525 0.099 0.176 22 0.277 0.011
481 -0.257 0.003 209 -0.015 0.941 626 0.026 0.721 443 0.09 0.370 536 0.099 0.176 405 0.213 0.009
247 -0.424 0.003 208 -0.012 0.955 636 0.026 0.721 551 0.076 0.362 634 0.104 0.175 581 0.254 0.009
742 -0.321 0.004 427 -0.006 0.963 762 0.055 0.712 421 0.13 0.362 161 0.091 0.170 227 0.175 0.008
573 -0.364 0.004 766 -0.008 0.963 722 0.058 0.705 318 0.099 0.359 349 0.092 0.169 731 0.185 0.007
574 -0.364 0.004 254 -0.007 0.964 332 0.026 0.704 630 0.071 0.355 109 0.105 0.167 371 0.187 0.006
408 -0.228 0.005 755 -0.006 0.974 102 0.141 0.703 288 0.202 0.352 578 0.192 0.167 23 0.31 0.005
475 -0.238 0.006 279 -0.005 0.986 91 0.07 0.700 194 0.151 0.352 221 0.09 0.165 357 0.361 0.005
660 -0.236 0.008 4 -0.007 0.994 87 0.07 0.700 198 0.151 0.352 321 0.151 0.165 359 0.369 0.004
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Cuadro 14: Medicién de Autocorrelacién Espacial Local del Precio Total — | de Moran

Id | de Moran P-value Id | de Moran P-value Id I de Moran P-value Id I de Moran P-value Id I de Moran P-value Id | de Moran P-value
Local Local Local Local Local Local

764 -0.495 0.009 557 -0.002 0.997 365 0.049 0.693 186 0.151 0.352 523 0.102 0.162 220 0.195 0.003
35 -0.252 0.016 440 -0.001 0.998 607 0.034 0.692 192 0.151 0.352 528 0.102 0.162 302 0.292 0.002
217 -0.154 0.016 559 0. 000 0.996 213 0.035 0.690 430 0.107 0.351 544 0.102 0.162 672 0.324 0.002
575 -0.31 0.016 462 0. 000 0.995 450 0.046 0.690 196 0.152 0.351 524 0.102 0.162 226 0.215 0.001
80 -0.181 0.016 461 0. 000 0.995 104 0.053 0.681 231 0.15 0.349 541 0.102 0.162 20 0.289 0.001
585 -0.469 0.022 240 0. 000 0.995 681 0.047 0.680 83 0.069 0.344 617 0.108 0.160 409 0.274 0.001
171 -0.153 0.022 241 0. 000 0.995 11 0.047 0.678 280 0.181 0.342 113 0.174 0.158 448 0.432 0.000
14 -0.321 0.024 45 0.001 0.994 295 0.053 0.671 597 0.134 0.341 148 0.094 0.158 446 0.432 0.000
426 -0.226 0.038 101 0.001 0.992 294 0.053 0.671 202 0.156 0.337 177 0.199 0.154 719 0.434 0.000
717 -0.196 0.041 63 0. 000 0.991 629 0.032 0.667 122 0.243 0.335 436 0.149 0.153 715 0.403 0.000
306 -0.181 0.057 239 0.001 0.989 583 0.051 0.663 274 0.186 0.328 154 0.095 0.153 25 0.504 0.000
579 -0.204 0.061 565 0.000 0.989 761 0.065 0.663 598 0.138 0.326 339 0.094 0.151 745 0.5 0.000
476 -0.163 0.062 373 0.000 0.987 214 0.038 0.661 616 0.075 0.325 706 0.164 0.149 737 0.537 0.000
12 -0.264 0.064 361 0.001 0.986 335 0.028 0.659 569 0.103 0.322 709 0.201 0.149 29 0.574 0.000
15 -0.264 0.064 775 0.001 0.986 752 0.055 0.659 566 0.103 0.322 588 0.294 0.147 33 0.433 0.000
119 -0.149 0.076 50 0.005 0.986 605 0.038 0.658 564 0.102 0.314 615 0.112 0.146 40 0.649 0.000
396 -0.166 0.088 457 0.001 0.985 433 0.053 0.652 246 0.114 0.314 702 0.169 0.146 38 0.621 0.000
395 -0.166 0.088 727 0. 000 0.983 126 0.045 0.649 710 0.14 0.313 88 0.27 0.140 736 0.655 0.000
447 -0.211 0.091 728 0. 000 0.983 127 0.045 0.648 645 0.144 0.313 71 0.158 0.139 28 0.713 0.000
718 -0.175 0.094 324 0.002 0.983 266 0.048 0.648 546 0.085 0.308 437 0.155 0.138 386 0.625 0.000
252 -0.171 0.095 459 0.002 0.982 562 0.057 0.647 550 0.085 0.307 423 0.163 0.138 661 0.617 0.000
142 -0.173 0.117 43 0.007 0.982 487 0.057 0.642 273 0.195 0.305 398 0.143 0.135 394 0.689 0.000
13 -0.221 0.122 748 0.003 0.975 412 0.054 0.642 121 0.09 0.305 90 0.276 0.132 21 0.799 0.000
16 -0.154 0.138 749 0.003 0.975 675 0.058 0.639 500 0.066 0.304 150 0.101 0.129 307 0.698 0.000
185 -0.243 0.141 558 0.005 0.970 1 0.088 0.635 589 0.269 0.304 334 0.101 0.127 746 0.853 0.000
692 -0.245 0.143 53 0.012 0.969 73 0.065 0.634 582 0.126 0.299 229 0.178 0.123 444 0.849 0.000
392 -0.147 0.153 52 0.013 0.968 502 0.035 0.623 183 0.169 0.298 638 0.192 0.122 741 0.974 0.000
726 -0.108 0.157 439 0.005 0.968 622 0.038 0.616 206 0.169 0.298 158 0.103 0.120 738 0.979 0.000
572 -0.182 0.157 49 0.013 0.966 139 0.075 0.616 613 0.08 0.297 157 0.103 0.120 393 0.849 0.000
571 -0.182 0.157 94 0.024 0.964 740 0.055 0.615 547 0.088 0.294 216 0.096 0.120 743 0.996 0.000
442 -0.153 0.157 44 0.016 0.962 561 0.063 0.613 503 0.17 0.290 284 0.271 0.118 399 0.882 0.000
143 -0.154 0.163 690 0.006 0.961 141 0.059 0.611 769 0.109 0.286 293 0.334 0.117 671 0.972 0.000
491 -0.199 0.189 455 0.006 0.961 345 0.035 0.605 316 0.154 0.284 733 0.107 0.117 378 1.216 0.000
146 -0.097 0.191 261 0.004 0.961 593 0.06 0.597 568 0.112 0.283 135 0.204 0.112 322 1.138 0.000
370 -0.087 0.213 259 0.004 0.961 594 0.06 0.597 490 0.161 0.282 735 0.14 0.112 667 0.881 0.000
670 -0.107 0.233 48 0.017 0.959 415 0.079 0.592 215 0.073 0.277 156 0.106 0.111 308 0.898 0.000
301 -0.113 0.236 51 0.017 0.959 591 0.056 0.591 699 0.135 0.275 153 0.106 0.111 400 1.028 0.000
772 -0.135 0.239 46 0.017 0.958 424 0.056 0.589 618 0.084 0.272 160 0.106 0.110 379 1.39 0.000
485 -0.284 0.265 454 0.009 0.957 411 0.063 0.589 700 0.137 0.268 92 0.294 0.109 374 1.425 0.000
268 -0.12 0.273 688 0.007 0.954 138 0.082 0.585 696 0.137 0.268 133 0.183 0.108 403 3.128 0.000
771 -0.123 0.285 689 0.007 0.954 642 0.064 0.575 640 0.138 0.268 600 0.259 0.107 747 1421 0.000
473 -0.096 0.305 604 0.006 0.954 65 0.095 0.574 768 0.113 0.268 637 0.202 0.105 397 1.185 0.000
472 -0.096 0.305 463 0.007 0.951 369 0.038 0.572 508 0.074 0.265 130 0.161 0.105 451 2.138 0.000
703 -0.12 0.309 47 0.022 0.947 611 0.043 0.568 757 0.212 0.264 763 0.16 0.101 323 1.546 0.000
309 -0.088 0.334 275 0.012 0.945 570 0.059 0.568 767 0.115 0.260 734 0.114 0.095 402 3.476 0.000
649 -0.152 0.338 276 0.012 0.945 82 0.047 0.566 270 0.138 0.259 435 0.177 0.095 401 1.817 0.000
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Cuadro 14: Medicién de Autocorrelacién Espacial Local del Precio Total — | de Moran

Id | de Moran P-value Id | de Moran P-value Id I de Moran P-value Id I de Moran P-value Id I de Moran P-value Id | de Moran P-value
Local Local Local Local Local Local

486 -0.232 0.362 460 0.009 0.941 432 0.071 0.548 238 0.144 0.256 407 0.126 0.095 384 1.444 0.000
163 -0.059 0.369 560 0.008 0.939 299 0.063 0.548 77 0.079 0.255 222 0.109 0.093 404 4.52 0.000
650 -0.139 0.380 464 0.009 0.938 176 0.085 0.547 27 0.129 0.250 131 0.186 0.093 453 2.912 0.000
653 -0.139 0.380 603 0.01 0.932 175 0.085 0.547 26 0.129 0.250 132 0.186 0.093 673 1.798 0.000
648 -0.139 0.380 602 0.011 0.926 155 0.04 0.544 520 0.084 0.250 707 0.182 0.092 383 1.724 0.000
652 -0.139 0.380 458 0.012 0.925 110 0.088 0.538 516 0.084 0.250 234 0.211 0.087 30 1.703 0.000
441 -0.094 0.386 262 0.024 0.920 760 0.093 0.537 545 0.084 0.250 601 0.276 0.086 654 3.436 0.000
644 -0.124 0.392 750 0.028 0.917 765 0.163 0.532 518 0.084 0.250 599 0.276 0.086 656 1.764 0.000
271 -0.106 0.393 326 0.012 0.909 336 0.041 0.523 531 0.084 0.250 354 0.217 0.084 482 2.024 0.000
118 -0.106 0.413 347 0.007 0.909 333 0.042 0.522 129 0.107 0.248 687 0.330 0.084 376 2.955 0.000
168 -0.052 0.428 387 0.018 0.908 364 0.081 0.518 549 0.097 0.247 162 0.110 0.083 37 2.693 0.000
78 -0.057 0.440 79 0.007 0.908 655 0.057 0.517 643 0.165 0.246 165 0.110 0.083 553 4131 0.000
164 -0.051 0.443 529 0.007 0.907 340 0.042 0.515 514 0.085 0.241 320 0.190 0.081 31 2.239 0.000
509 -0.053 0.448 456 0.015 0.905 759 0.099 0.513 290 0.256 0.239 317 0.190 0.081 312 3.630 0.000
647 -0.109 0.454 210 0.013 0.901 501 0.047 0.513 366 0.179 0.239 267 0.192 0.074 483 2.541 0.000
350 -0.068 0.459 327 0.014 0.896 278 0.124 0.511 708 0.129 0.238 232 0.214 0.072 304 2.724 0.000
774 -0.068 0.459 416 0.019 0.894 96 0.102 0.510 272 0.131 0.238 632 0.139 0.070 36 3.356 0.000
646 -0.102 0.481 10 0.014 0.894 99 0.102 0.510 68 0.115 0.237 595 0.211 0.069 554 5.039 0.000
100 -0.111 0.503 492 0.017 0.891 98 0.103 0.507 619 0.091 0.235 115 0.202 0.068 552 6.070 0.000
144 -0.046 0.544 351 0.016 0.891 281 0.126 0.506 625 0.091 0.235 592 0.212 0.068 385 3.122 0.000
117 -0.074 0.569 243 0.016 0.888 590 0.175 0.503 534 0.087 0.232 610 0.141 0.067 311 4.611 0.000
188 -0.093 0.577 72 0.019 0.886 505 0.05 0.500 539 0.087 0.232 587 0.372 0.067 555 6.401 0.000
147 -0.042 0.578 721 0.038 0.884 283 0.129 0.495 540 0.087 0.232 580 0.193 0.065 452 6.477 0.000
651 -0.089 0.578 720 0.038 0.884 64 0.118 0.488 513 0.087 0.232 621 0.142 0.064 382 4.474 0.000
191 -0.09 0.587 389 0.031 0.884 420 0.099 0.485 521 0.087 0.232 679 0.233 0.064 380 4.475 0.000
195 -0.089 0.592 58 0.017 0.883 362 0.075 0.484 526 0.087 0.232 224 0.123 0.061 381 4.475 0.000
225 -0.037 0.595 438 0.022 0.882 330 0.050 0.483 145 0.086 0.231 628 0.145 0.059 32 3.479 0.000
269 -0.061 0.620 244 0.017 0.881 169 0.044 0.483 287 0.263 0.228 372 0.128 0.059 39 5.964 0.000
488 -0.061 0.620 253 0.019 0.880 167 0.044 0.483 285 0.263 0.228 612 0.147 0.057 484 4.695 0.000
497 -0.034 0.626 390 0.033 0.874 758 0.095 0.481 291 0.263 0.228 620 0.148 0.055 310 5.251 0.000
190 -0.08 0.631 55 0.019 0.872 250 0.075 0.472 112 0.149 0.225 608 0.148 0.055 313 7.288 0.000
493 -0.058 0.635 360 0.021 0.869 6 0.168 0.464 289 0.266 0.222 107 0.134 0.054 265 9.675 0.000
120 -0.043 0.636 242 0.019 0.867 7 0.168 0.464 286 0.268 0.218 85 0.245 0.054 773 9.675 0.000
282 -0.092 0.637 59 0.020 0.861 249 0.077 0.460 694 0.154 0.216 623 0.149 0.052 375 9.911 0.000
751 -0.107 0.639 329 0.020 0.861 67 0.073 0.449 697 0.154 0.216 686 0.278 0.052 377 9.911 0.000
116 -0.06 0.646 506 0.011 0.859 425 0.081 0.446 701 0.154 0.216 219 0.122 0.052 264 12.418 0.000
471 -0.053 0.663 56 0.021 0.857 434 0.084 0.443 695 0.154 0.215 2 0.305 0.051

152 -0.03 0.668 388 0.030 0.855 137 0.116 0.441 596 0.172 0.211 614 0.151 0.050
489 -0.052 0.675 172 0.023 0.855 248 0.081 0.441 530 0.091 0.211 624 0.152 0.048

74 -0.048 0.686 431 0.020 0.852 193 0.126 0.437 532 0.091 0.211 633 0.153 0.046

95 -0.043 0.686 754 0.023 0.851 199 0.126 0.437 159 0.083 0.210 233 0.237 0.046

Fuente: Elaboraci6n propia
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Capitulo 3
Evaluacion de impacto del Metrobus sobre el valor de los departamentos en

Buenos Aires

I.  Introduccion
El analisis de “evaluacion de impacto” estudia las consecuencias de una determinada

decision de politica con el propdsito de brindar a los hacedores de politica algun
resultado medible de tal decision. Con una buena evaluacion es posible conocer si
efectivamente se dieron los resultados que se esperaban antes de la implementacion de
la politica, si se asignaron correctamente los recursos que la hicieron posible y si es
posible atribuir los cambios en alguna variable de interés a la intervencion y ejecucion
del programa en particular (Khandker et al., 2010). Mas aun, con ella es posible saber si
aquellos a quienes fue dirigida la intervencion respondieron de la manera esperada, con
el proposito de disefiar nuevas y/o mejores politicas en el futuro.

Ahora bien, la evaluacion de impacto también podria servirnos como
herramienta para inferir si se dio, posteriormente, algun efecto que inicialmente no se
tuvo en consideracion al momento de disefiar la politica en estudio. Por ejemplo, la
implementacion del Metrobus 9 de Julio en la Ciudad Auténoma de Buenos Aires
(CABA) tuvo como objetivo principal mejorar la conectividad del Area Central y de los
centros de transbordo del corredor Constitucion-Retiro, méas otros objetivos
relacionados con el trasporte publico de pasajeros y el transito de vehiculos particulares
y otros efectos ambientales. Sin embargo, las autoridades gubernamentales nunca
mencionaron algun tipo de repercusion de un proyecto de infraestructura tan importante
en la ciudad sobre el precio de los inmuebles cercanos al trazado del Metrobus.

En linea con lo trabajado en el Capitulo 2 de esta tesis, es proposito de este
capitulo indagar si existe algun diferencial en el precio de oferta de los inmuebles
cercanos vs. los mas alejados al Metrobus 9 de Julio y contrastar tal diferencial con el
efecto marginal obtenido en el Capitulo 2 a través de una estimacion hedoénica espacial.

Segun Stern et al. 2012, en algunas ocasiones los modelos econométricos pueden
tener dificultades para capturar mdltiples causalidades, mientras que el objetivo
principal de la evaluacién de impacto es, precisamente, relacionar causas y efectos.
Asimismo, Gertler et al. 2011 destacan que la pregunta que pretende responder toda

evaluacion de impacto es cudl es el efecto causal de un programa o politica sobre un
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resultado de interés utilizando métodos de evaluacion (a través de contrafacticos) para
descartar la posibilidad que cualquier otro factor explique el impacto observado.

Hasta el momento no se conoce otro trabajo académico en nuestro pais que
compare los resultados de una politica de modificacion de la infraestructura del
transporte en CABA a través de las metodologias de evaluacion de impacto y modelos
heddnicos espaciales.

La evaluacion de impacto implicara, para este estudio, calcular un efecto
tratamiento promedio sobre los inmuebles considerados cercanos al Metrobus (average
treatment effect on the treated, ATET) a partir de un andlisis de comparacion de
contrafécticos y una metodologia que permite en alguna medida simular un experimento
aleatorio. La misma consiste en determinar un propensity score (una medida de
participacion) y utilizar un método de pareamiento 0 “matching” en funcion de tal
propensity score, para reducir algin sesgo potencial que pueda surgir en la estimacion
del diferencial de precios. Se utilizaran diversos criterios de determinacion de los
grupos contrafacticos objetivamente ‘comparables’ (inmuebles tratados —cercanos- vs.
no tratados —los mas alejados-) en funcion del propensity score y se obtendran,
finalmente, los efectos tratamiento promedio sobre los tratados.

Existen pocos trabajos previos que utilicen la metodologia de propensity score
matching para evaluar el impacto de la gestion de una politica de transporte como la
implementacién de un trazado de Bus Rapid Transit (BRT) sobre el valor de los
inmuebles residenciales cercanos.®® En particular, se hallan los trabajos de Perdomo et
al. (2007) y Perdomo (2011). En el primero se estimaron los efectos de la construccion
del BRT TransMilenio en Bogotad (Colombia) sobre los precios promedios de las
propiedades que tienen acceso al sistema de transporte. Los autores compararon los
precios en dos areas de Bogota con caracteristicas muy similares, excepto que una de
ellas no tiene acceso al BRT mientras que la otra si. Los resultados indicaron que los
inmuebles cercanos capitalizaron el acceso al BRT entre 5,8% y 17%, segun distintos
métodos de matching y con 10% de significatividad. En el segundo trabajo se evalud el
impacto del BRT sobre el valor del m? de viviendas residenciales cercanas al
TransMilenio (ubicadas a menos de 500m de una estacion) y alli se obtuvo un
diferencial, respecto de las viviendas mas alejadas, de 11,6%.

% para una revision de distintos especialistas sobre las diferentes definiciones y caracteristicas de BRT en el mundo y
analizar el caso Metrobus en Buenos Aires, ver Piccirillo (2012).
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Otro trabajo similar pero relacionado con el transporte ferroviario en la ciudad
de Londres es el de Gibbons y Machin (2005), en el que se estudid los efectos de la
construccidn de nuevas estaciones con mejores frecuencias de servicio, tanto a través de
estimaciones heddnicas como a partir del analisis de evaluacion de impacto aplicando la
estimacion de propensity score matching. Gibbons y Machin encontraron un efecto
positivo por la posibilidad de reducir los tiempos de viaje.

Por su parte, Boarnet (2007) realiza un estudio acabado de las problematicas
teodricas y empiricas que suelen surgir al realizar evaluaciones de impacto de proyectos
aplicados al transporte urbano que merecen ser considerados. Entre ellas enumera el
hecho que los proyectos de transporte urbano suelen afectar a varios mercados a la vez,
generando endogeneidad en el analisis por la seleccion que los individuos, empresas y
proveedores de servicios realizan al momento de decidir su localizacion y, por ende,
afectan al valor de la tierra. Esto, a su vez, lleva un tiempo de ajuste que implica que
para una mejor evaluacion sea aconsejable contar con informacién a lo largo del tiempo.

En materia de estudio de impacto sobre el precio de los inmuebles, pero fuera de
los efectos de las innovaciones en el transporte publico, se encuentran diversos trabajos
para evaluar distintas tematicas: Nanda y Ross (2008), examinaron el impacto de una
ley de revelacion de las condiciones de la propiedad sobre el valor de los inmuebles,
utilizando la técnica de propensity score y el enfoque tradicional de caso de estudio;
Snyder (2011) investigd, tanto a través de modelos espaciales como a través de
propensity score matching, los efectos del desarrollo de viviendas publicas sobre el
precio de viviendas en barrios circundantes; Robinson y Sanderford (2016), por su
parte, se interesaron en analizar en qué contexto la técnica de propensity score es Util
para estudiar primas en precios y rentas de construcciones consideradas “verdes” en
comparacion con edificios que no lo son.

Lo referido a la metodologia de evaluacion de impacto y las técnicas de
matching se desarrolla en la Seccion Il. En la Seccion 111 se describen los datos y las
variables a utilizar en los modelos de participacion que permiten determinar los
propensity scores. La Seccion 1V presenta los resultados sobre los impactos calculados
sobre el precio de los inmuebles, incluyendo un analisis de robustez de los mismos.

Finalmente, se concluye en la Seccion V.
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Marco teorico: Método de Evaluacion de Impacto
El estudio de la evaluacion de impacto o el efecto tratamiento promedio (Average

Treatment Effect, ATE) se inicia a partir del trabajo de Rubin (1974) quien expreso que,
para estimar efectos causales de un tratamiento, la aleatorizacion deberia ser usada
siempre que fuere posible; no obstante, el uso controlado de datos no aleatorizados es
razonable y necesario en muchos casos. Por tal control se refiere a las variables que el
investigador debe descubrir que estan detrds del tratamiento que causan el efecto sobre
la variable de interés. Este marco conceptual fue adoptado por varios autores: como
Rosenbaum y Rubin (1983), Heckman et al. (1997,1998) y Angrist (1998), entre otros.

Rosenbaum y Rubin (1983) remarcaron que la inferencia sobre los efectos
tratamiento implica especular sobre el efecto que hubiera tenido el mismo sobre un
individuo que, de hecho, recibié otro tratamiento (o0 no lo recibid), lo que hace del
analisis un problema con informacion faltante (“missing data problem”). Por ello,
proponen obtener un “propensity score” para estimar el ATE dado que a partir del
matching, la clasificacion y el ajuste de variables sobre ese propensity score se podran
obtener estimaciones insesgadas del efecto tratamiento. Para ello es necesario que se
cumplan algunos supuestos que los autores describen exhaustivamente (y se tratan mas
adelante en este trabajo).

Heckman et al. (1997), por su parte, examinan diversos métodos de matching
para evaluar programas de entrenamiento laboral combinando datos experimentales con
no experimentales. Estimando un modelo que predice muy bien a los participantes y su
probabilidad de participacién con datos no experimentales, obtienen resultados muy
cercanos a los producidos por una evaluacién aleatoria del programa, si bien todavia
existia cierto grado de sesgo de seleccion que afectaban a las estimaciones de los
impactos. Los estimadores propuestos los fundamentaron en un trabajo que se publicd
luego, en Heckman et al. (1998), en donde desarrollaron un método de matching de
propensity scores para la evaluacion de programas y lo compararon con los
tradicionales. Observaron que su método no necesariamente reducia el sesgo de los
estimadores respecto de los obtenidos por los métodos tradicionales del momento.

Angrist (1998), a través de un estudio del impacto del servicio militar voluntario
sobre el mercado laboral estadounidense observé que no siempre es posible descubrir un
efecto Unico de tratamiento y que los investigadores deberian explotar diferentes

recursos de variacion para explicar diferentes resultados cuando la teoria no alcanza
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para explicarlo todo. Asi, propone diferentes estrategias para reducir sesgos de seleccion
en la estimacion de efectos tratamiento.

De todos estos trabajos se desprende que la problematica del sesgo por seleccién
en las estimaciones de impacto es una cuestion importante a tratar al momento de
evaluar programas o decisiones de politica.

El marco tedrico de Rubin (1974) sienta las bases para comprender la evaluacion
y la estimacion de efectos tratamiento a partir de un conjunto de individuos, de los
cuales algunos fueron expuestos a un tratamiento y otros no. El objetivo es determinar

el efecto causal “tipico” al comparar ambos grupos sobre una variable dependiente vy .
Sea vy, el resultado obtenido con tratamiento y v, el resultado sin tratamiento; el ATE

a ser estimado se define como:
ATE = E(y; — o) 1)

Dado que cada individuo recibe o no un tratamiento —es decir, solo puede estar
en uno de los dos estados-, no se puede observar tanto a y, como a Yy, en cada estado
del individuo.” La critica que recibid esta definicion de efecto tratamiento fue que, al
promediar en funcion de toda la poblacion, éste incluye en el promedio a unidades que
nunca hubieran sido calificadas para el tratamiento. Pero, en realidad, es posible excluir
personas gue nunca hubieran calificado para el tratamiento (Wooldridge, 2002).

Otro célculo de interés en la literatura para estimar el efecto tratamiento es el
Average Treatment Effect on the Treated (ATET) o efecto tratamiento promedio sobre
los tratados. Sea D un indicador de tratamiento (D =1denota tratamiento y D=0 lo
contrario), el efecto promedio para aquellos que de hecho participaron en el programa
sera:

ATET =E(y, -V, |D=1) (2)

Sea el resultado observado y=(1-D)y,+Dy,=y,+D(y,-Yy,) y sea D

estadisticamente independiente de (y,,Yy,) como ocurriria cuando el tratamiento es

totalmente aleatorio. Una implicancia de la independencia entre los estados de

tratamiento y los resultados potenciales (y,,Yy,) es que ATE y ATET son idénticos:

E(y,—Y,)=E(Y,— Y, | D=1). Ademas, bajo el mismo criterio de independencia,

7 Bajo el supuesto de muestras de una poblacion independiente e idénticamente distribuida, se descartan casos donde
el tratamiento de una unidad afecta el resultado de otra. El supuesto que el tratamiento del individuo i afecta solo el
resultado del individuo i se llama “supuesto de valor de tratamiento de una unidad estable” (Wooldridge, 2002).
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E(y|D=1)=E(y,|D=1)=E(y,) (y lo mismo para vy,). Por lo tanto,
ATE = ATET =E(y|D=1)-E(y|D=0).

Los efectos tratamiento promedio se estiman, entonces, a través de una
diferencia en las medidas muestrales: el promedio muestral de y para las unidades
tratadas menos el promedio de la muestra de y para las unidades no tratadas. Un
tratamiento aleatorio asegura que el estimador de la diferencia entre medias sera
insesgado, consistente y asintoticamente normal. Estas propiedades se logran bajo el
supuesto de independencia en medias (Wooldridge, 2002):

E(Y, D) =E(Y,) ¥y E(y, D) =E(y,) 3

Sin embargo, la aleatoriedad del tratamiento es a veces imposible en la
evaluacion de programas. En muchos casos, los individuos mismos deciden de alguna
manera si recibiran el tratamiento y tales decisiones podrian estar relacionadas con los

beneficios del tratamiento, y, — Y, , generandose asi un problema de autoseleccion.
Ahora bien, bajo el supuesto débil que D sea independiente de y,, el ATET

puede ser estimado consistentemente como una diferencia de medias sin imponer
restriccion sobre la relacion entre D y y,. Dado que:
E(yID=D)-E(y|D=0)=E(y, ID=1)—-E(y, ID=0)+E(y, =¥, | D=1)
Entonces,
E(y|D=1)-E(y|D=0)=[E(y, |D=1)—-E(y, | D=0)]+ATET (4)
Si y, es independiente en medias de D, es decir, E(y,|D)=E(y,), el primer
término de (4) desaparece y el estimador de la diferencia en medias es un estimador
insesgado de ATET . No obstante, el supuesto de independencia es fuerte.
Es asi que surgid la posibilidad de expandir las definiciones vistas de ATE vy
ATET al condicionar sobre ciertas variables, algo que Rubin (1974) ya habia apuntado
en su trabajo inicial. Si x es una variable observada, las definiciones de ATE y ATET
condicionales en x seran:
ATE =E(y, = Yo [X) ()
ATET =E(y, - Y, |x,D=1) (6)
Para identificar estos efectos tratamiento, Rosenbaum y Rubin (1983)

introdujeron el supuesto llamado ignorabilidad del tratamiento (también conocido

como independencia condicional). Sea X un vector de variables observadas; este
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supuesto indica que, condicional en X, D y (Y,,Y,) son independientes. En otras
palabras, a pesar que (Y,,Y,) ¥ D puedan estar correlacionados, en la practica no lo

estaran cuando condicionemos en X. Este supuesto se dara si D es una funcién
deterministica de X (seleccion sobre observables). Asi es que Rosenbaum y Rubin
proponen una funcién de las variables observadas en X tal que la distribucion
condicional de X dada dicha funcién sea la misma para los individuos tratados y no
tratados. La denominan propensity score, la propension a la exposicion del tratamiento,
dadas las variables observadas contenidas en X.

ATE y ATET podran ser estimados, entonces, modelando (7):
p(x)=P(D=1|x) ()

Siendo p(x) una probabilidad de respuesta para el tratamiento, los ATE y

ATET podran ser escritos en términos del propensity score. Suponiendo que

0< p(x) <1 paratodo X (restriccion sobre la probabilidad de respuesta), entonces:™

ATE = E(Mj @
PO P(x)]

arer - ED=pOly /1= pO)T} ©
P(D=1)

Rosenbaum y Rubin (1983) demuestran que si la asignacion del tratamiento es
fuertemente ignorable (dado X) la diferencia entre las medias de los individuos tratados
y no tratados a cada valor del propensity score serd una estimacion insesgada del efecto
tratamiento para cada valor y. En consecuencia, generar pares (“pair matching”) en
funcién de los propensity scores permitira producir estimaciones insesgadas del efecto
tratamiento promedio.

En la préctica y bajo esta idea, el objetivo es obtener datos sobre individuos
potencialmente comparables que tengan caracteristica observables de las variables
contenidas en X para luego generar pares entre tratados y “comparables” que se
asemejen en cierto grado por tales caracteristicas (Cameron y Trivedi, 2005). A cada
individuo tratado se lo emparenta con un no tratado con caracteristicas observables
similares y luego se compara la diferencia promedio de los resultados en funcion de los
dos grupos de individuos.

En experimentos no aleatorios la funcion de propensity score en funcién de X,

p(x), generalmente no es conocida pero puede ser estimada a partir de datos

™ \er en Anexo A la prueba de estas definiciones, siguiendo a Wooldridge (2005).
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observados, por ejemplo, a través de un modelo Logit o Probit.”* Si p(x) = F(x;7) es
tal estimador, siendo 9 estimado por un modelo de respuesta binaria en primera etapa

de D sobre X, entonces los estimadores consistentes de ATE y ATET seran:

ATE =N [0, - (P0,)ly, HP(X)IL-P(x )T} (10)
ATET = (NZD] {Nli[oi X /[1—ﬁ(xi>]} (12)

Al considerar estas definiciones, podemos descartar la situacion en la que

p(x) =0 porque seguramente no desearemos incluir en el célculo a personas que no
tengan chances de ser tratadas; pero también deberiamos descartar que p(x) =1, es

decir, personas que reciban el tratamiento con certeza condicionando en X. Esto se
logra cumpliendo otro supuesto importante: el supuesto de soporte comun (“common
support” u “overlap condition”), 0 < p(x) = P(D =1|x) <1 .” Esta condicion asegura
que las observaciones tratadas tengan “comparables” en la distribucion de los
propensity score. La efectividad del matching dependeréd de contar con una importante
cantidad de observaciones para cada grupo (y que esas cantidades sean similares entre
si) de manera que exista una region sustancial de soporte comudn vy, asi, asegurar la
comparacion (Khandker et al. 2010) (Figura 1).

En resumen, si se dan los supuestos de independencia condicional y soporte
comun, el estimador por propensity score del ATET podra describirse como la diferencia
de medias de la variable de resultado comparando en forma ponderada a los individuos

a partir de su propensity score.

72 Smith (1997) menciona que la literatura no propone una determinada forma funcional pero sefiala que al momento
los autores se inclinaron por modelos discretos (como logit y probit) que descartan predicciones fuera del rango de
probabilidades 0-1.

2 gj P(X) se obtiene a través de un modelo logit o probit, no habréa problema con cumplir esta condicién, porque los
valores ajustados de un modelo logit o probit se encontraran estrictamente dentro del intervalo impuesto
(Wooldridge, 2005). Asimismo, Hekcman et al. (1998) argumentaron que también se necesita de las variables no
observadas que generan variaciones de D condicional en X para resolver el problema de inferencia casual, por lo
cual, el modelo que prediga la participacion de los individuos no deberia ser tan bueno de manera que p(x) =1 o

p(x) =0 para cualquier X .
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Figura 1: Region de soporte comun

Densidad
Densidad de scores Densidad de scores
de los no tratados de los tratados
0 Regidn de soporte comun Propensity Score

Fuente: Khandker et al. 2010

Es importante observar, sin embargo, que las estimaciones asi obtenidas podrian
considerarse sesgadas si las variables incorporadas en X no determinan totalmente la
participacion de los individuos. Esto puede ocurrir por falta de informacién o por no
tener una comprensién acabada del contexto en el que se aplica el programa o la politica
bajo andlisis (Khandker et al. 2010). De hecho, la autoseleccion mencionada
anteriormente puede darse por factores no observados; en caso de ser asi, los métodos
de estimacion de ATE y ATET basados en propensity score matching ain podrian
arrastrar algun sesgo.”

Atento a todas estas consideraciones, la mayor dificultad surge, entonces, en
identificar grupos de individuos tratados y comparables que se asemejen en una forma

objetiva. Una posibilidad es armar pares de individuos de cada grupo con igual p(x;),

pero eso no siempre es posible cuando existen diversas caracteristicas dentro del vector
X . Es asi que en la literatura se pueden encontrar diversos criterios para armar pares
(“matching methods™); no obstante, la eleccion de un criterio dado puede llegar a afectar
las estimaciones de los efectos tratamiento, dados los diversos ponderadores

considerados en cada uno.

™ La metodologia denominada Difference-in-Difference supone que existe seleccién por no observables y que la
misma es invariante en el tiempo. Consiste en determinar el efecto tratamiento calculando la diferencia de resultados
entre tratados y no tratados antes y después de la intervencién del programa (utilizando datos de panel), considerando
a los mismos individuos en cada grupo antes y después. Asimismo, el método de variables instrumentales permite
considerar la heterogeneidad no observable que no es constante en el tiempo, eliminando la relacién entre la variable
de tratamiento y el error a través de un instrumento econométricamente apropiado (Khandker, et al., 2010). Estas
metodologias no pudieron ser aplicadas en este trabajo por no contar con informacién de los mismos individuos antes
y después de la politica a evaluar.
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Los métodos mas utilizados resumidos por Khandker et al. 2010 son los

siguientes:

a)

b)

Matching a través del vecino méas cercano: cada individuo tratado se relaciona
con uno o mas individuo/s no tratado/s que tenga/n el propensity score mas
cercano. El matching se puede realizar con o sin reemplazo del individuo no
tratado asignado; si se realiza con reemplazo, entonces el mismo individuo no
tratado puede ser asignado a diferentes individuos tratados. Si bien es un método
muy utilizado, cabe considerar que es posible que los propensity scores entre
individuos que forman el par sean algo o muy diferentes.

Matching a través del radio (Radius matching): este criterio impone una
tolerancia sobre la maxima diferencia (tolerancia o caliper) que puede existir
entre los propensity scores de los individuos que forman el matching. El
procedimiento asegura un matching para cierto rango de valores pero puede
generar un mayor numero de no tratados sin asignar.

Kernel matching: este criterio utiliza un promedio ponderado de los individuos
no tratados para construir una asignacién contrafactica a través de un estimador

no paramétrico llamado kernel. Siendo P, el propensity score de un individuo
tratado i y P; el de un individuo no tratado j, los ponderadores para un kernel

matching estaran dados por (12):

e
K
(12)

=

keC n

(i, J) =

donde K(.) es una funcion kernel y a, es un pardmetro de banda. Dicha funcion

kernel puede basarse en diversas funciones probabilisticas como normal, uniforme o

Epanechnikov. Esta Ultima, es la utilizada en este trabajo.

A.

Datos de la muestra y variables a considerar

Los datos
Dado que en este trabajo se pretende comparar el efecto tratamiento de la

implementacion del Metrobus con las estimaciones hedonicas de las variables que

relacionan los precios de los inmuebles con el Metrobus, los microdatos utilizados

fueron los mismos que los del Capitulo 2. La informacion se obtuvo de los avisos
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clasificados, publicados en agosto de 2014 en las paginas web de los portales de venta
de propiedades Buscainmueble y Argenprop, de departamentos ofrecidos en venta en la
Ciudad de Buenos Aires.”

La muestra de la cual surgen los inmuebles tratados (cercanos al Metrobus en un
radio de 500m de la estacion mas cercana) y los no tratados (alejados del Metrobus) esta
conformada por departamentos ubicados en Retiro, San Nicolds, Monserrat,
Constitucién y San Telmo. Luego de las depuraciones y correcciones mencionadas en el
Capitulo 2, se obtuvo una muestra final de 775 observaciones, con precios nominados
en délares.”

En el Cuadro 1, se presentan las estadisticas descriptivas del precio total y del
valor del m? para toda la muestra y para cada uno de los barrios. Retiro presenta el

precio total y valor del m? promedios mas altos y Constitucién los promedios mas bajos.

Cuadro 1: Estadisticas descriptivas del Precio Total y del Valor del m? por barrio — Dptos. Nuevos y Usados

Precio Total (US$) Valor del m? (US$/m?)
Barrios Observaciones Promedio De:svno Minimo Méximo | Promedio De,S‘V'O Minimo Maximo
Estandar Estandar
Retiro 159 272.183 220.464 50.000 | 1.000.000 2.665 521 1.562 4577
San Nicolas 77 126.898 82.075 43.000 345.000 2.085 482 1.100 3.333
Monserrat 156 111.234 62.764 42.000 585.000 2.050 620 1.136 4,678
Constitucion 200 93.471 45,014 40.500 410.000 1.850 535 904 3.710
San Telmo 183 127.598 83.500 52.000 656.000 2.081 468 987 3.809
Total 775 145.091 133.700 40.500 | 1.000.000 2.135 601 904 4.677

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

B. Variables para estimar la participacion
Parta estimar los propensity score es necesario analizar qué variables incluir en el

modelo, cumpliendo con lo expuesto por Heckman et al. (1997), que sélo se deben
incluir variables que influyan simultdneamente en la decision de participacion (en este
caso, estar cerca del Metrobus) y la variable de resultados (en este caso, el precio de los
inmuebles) y que, a su vez, sean fijas en el tiempo para garantizar que no haya efectos
asociados a la anticipacion de la participacion. También es importante que los datos
sobre los tratados (cercanos al Metrobus) y no tratados (lejanos) se obtengan de la
misma fuente (Heckman et al., 1999). Varios autores discuten en sus trabajos si es
mejor incluir muchas o pocas variables; Bryson et al. (2002) argumentan que poner
demasiadas variables podria exacerbar el problema de lograr el soporte comun y, por

78 |as paginas web consultadas fueron http://www.argenprop.com y http://www.buscainmueble.com.
" Ver en Capitulo 2 las consideraciones particulares sobre la nominacién en délares de los departamentos de la

muestra.
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otra parte, si bien la inclusién de variables no significativas no sesgaria las
estimaciones, podrian incrementar las varianzas de los estimadores.

En este trabajo, teniendo el objetivo de comparar los efectos tratamiento con los
resultados obtenido en el capitulo 2, se utilizaran las mismas variables alli trabajadas,
observando que varias de ellas son significativas para explicar la decision de
participacion. Los inmuebles que formarédn parte de los grupos tratados y no tratados
surgen de la misma fuente de informacién (los avisos clasificados fueron obtenidos en
las mismas paginas web y en el mismo momento). Por otra parte, las variables
consideradas en el modelo de participacion son fijas en el tiempo porque representan
variables tanto fisicas como de localizacion que no suelen presentar grandes variaciones
en el tiempo.”’

En el Cuadro 2 se presentan las variables independientes que se incluyeron en
los modelos heddnicos y sus fuentes de informacién. Estas mismas son las que se
utilizarén en la estimacion de la probabilidad de participacién, de manera de obtener los

propensity scores.

Cuadro 2: Variables independientes utilizadas en los modelos hedénicos

Caracteristicas Fisicas Detalle Fuente

Superficie Cubierta En m? Argenprop y Buscainmueble
Ambientes De 1 a 6 unidades Argenprop y Buscainmueble

Bafos 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 edificio se ubica al frente del edificio Argenprop y Buscainmueble

Ph Dummy: =1 si el departamento es Tipo Casa o Ph 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 Kildmetros a la boca de subte mas cercana Mapa .shp, Buenos Aires Data, GCBA
Km_a_plaza Kildmetros a la plaza o parque mas cercanos Mapa .shp, Buenos Aires Data, GCBA
Km_a_escuela Kilémetros a la escuela mas cercana Mapa .shp, Buenos Aires Data, GCBA
Km_a_metro Kildmetros a la estacion de Metrobus mas cercana Mapa .shp, Buenos Aires Data, GCBA
Dummysubte =1 si el dpto. se ubica a menos de 200m de una boca de subte ~ Mapa .shp, Buenos Aires Data, GCBA
Dummyplaza =1 si el dpto. se ubica a menos de 200m de un parque o plaza ~ Mapa .shp, Buenos Aires Data, GCBA
Dummyescuela =1 si el dpto. se ubica a menos de 200m de una escuela Mapa .shp, Buenos Aires Data, GCBA
Dummymetro =1 si el dpto. se ubica a menos de 500m de una estacion Mapa .shp, Buenos Aires Data, GCBA

Fuente: Elaboracion Propia

Los motivos por los que se incluyen habitualmente estas variables fisicas en los

modelos hedonicos y, en particular, para el mercado inmobiliario portefio, pueden ser

" perdomo (2011) incluy6 en el modelo de respuesta binaria sélo variables de distancia a diversos servicios.
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encontrados en profundidad en el Capitulo 1 de esta tesis, mientras que los fundamentos
sobre las variables de localizacion se encontraran en detalle en el Capitulo 2.

A continuacion, se presentan en el Cuadro 3 los estadisticos descriptivos de las
variables independientes tanto para los inmuebles cercanos (368 departamentos) como
para los considerados lejanos (407 departamentos) ante una distancia de corte de 500m.
El precio total promedio para los inmuebles cercanos es de US$ 145.875, mientras que
para los inmuebles lejanos es de US$ 144.463; estos valores no difieren entre si en gran
manera. Entre las variables fisicas no se encuentran importantes diferencias en sus
valores medios para cada grupo. No obstante, se observa que en la mayoria de las
variables de localizacion, sus valores promedios son mas altos para el grupo de los
inmuebles lejanos, ya sean variables de distancia o variables dummy. La excepcion es la
dummy relacionada con el subte (Dummysubte = 1 si el inmueble se encuentra ubicado

a menos de 200m de una estacion de subte).

Cuadro 3: Estadisticas descriptivas de las variables independientes para los inmuebles cercanos (a
menos de 500m de una estacion de Metrobus) y lejanos

Variables Inmuebles cercanos (n=368) Inmuebles lejanos (n=407)

Promedio Desvio Minimo Maximo Promedio Desvio Minimo Méaximo
Supcubierta 68,1 48,9 14,0 133,0 68,1 53,8 18,0 400,0
Ambientes 2,5 1,3 1,0 9,0 2,4 1,3 1,0 7,0
Bafios 1,2 0,5 1,0 4,0 1,3 0,6 1,0 5,0
Antigiedad 38,3 28,3 0,0 103,0 34,6 29,8 0,0 114,0
Cocheras 0,1 0,3 0,0 1,0 0,1 0,3 0,0 1,0
Frente 0,4 0,5 0,0 1,0 0,5 0,5 0,0 1,0
Ph 0,0 0,2 0,0 1,0 0,1 0,3 0,0 1,0
Pileta 0,1 0,3 0,0 1,0 0,1 0,3 0,0 1,0
Avenida 0,3 0,4 0,0 1,0 0,3 0,4 0,0 1,0
Km_a subte 0,3 0,2 0,0 0,9 0,5 0,3 0,1 15
Km_a plaza 0,3 0,1 0,1 0,8 0,4 0,2 0,1 1,0
Km_a_escu 0,1 0,1 0,0 0,4 0,1 0,1 0,0 0,4
Dummysubte 0,3 0,5 0,0 1,0 0,1 0,3 0,0 1,0
Dummyplaza 0,2 0,4 0,0 1,0 0,3 0,4 0,0 1,0
Dummyescu 0,8 0,4 0,0 1,0 0,9 0,4 0,0 1,0

Fuente: Elaboracion propia con datos de la muestra.

IV. Resultados

A. Estimacion de participacion y obtencion de efectos tratamiento
En esta seccidn se presentan los resultados de las estimaciones de propensity score y de

los efectos tratamiento sobre los tratados segin el método de matching utilizado.
Inicialmente, se obtuvieron los propensity score a partir de dos modelos: ambos

incluyen a las variables fisicas de los inmuebles y variables dummy que representan a
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cuatro de los cinco barrios que conforman la muestra.”® Uno de los modelos (Modelo 1)
adicionalmente incorpora variables dummy como variables de localizacion, tomando
valor 1 cuando el inmueble se encuentra a menos de 200m del servicio en estudio. El
otro modelo (Modelo 2) considera como variables de localizacion a las variables de
distancia (medidas en km). En el Cuadro 4 se prestan los resultados de la estimacion
Probit para cada modelo, siendo la variable dependiente una variable binaria que toma
valor 1 si el inmueble se encuentra a menos de 500m de distancia de una estacion de
Metrobus.

Entre las variables fisicas, la cantidad de Ambientes, la cantidad de Bafios y el
hecho de tratarse de un Ph son variables significativas en la determinacion de
encontrarse cerca del Metrobus, tanto en el Modelo 1 como en el 2. En el Modelo 1, las
dummy relacionadas con Avenida, Dummysubte y las cuatro dummies barriales son
significativas, mientras que en Modelo 2 lo son las tres variables de distancia (Km_a_...)

y las cuatro dummies barriales.

Cuadro 4: Estimaciones Probit de participacion — Modelo 1 y Modelo 2 (n=775)

Modelo 1 Modelo 2
Variables Coeficiente EET““ Variables Coeficiente E(ror
standar Estandar

Supcubierta -0.0030 0.0020 | Supcubierta -0.0027 0.0021
Ambientes 0.1299 * 0.0715 Ambientes 0.1786 ** 0.0738
Bafios -0.2976 ** 0.1250 Bafios -0.3649 *** 0.1291
Antigliedad 0.0018 0.0022 Antigliedad -0.0003 0.0023
Cocheras 0.3160 0.2003 Cocheras 0.3442 0.2152
Frente -0.0491 0.1054 Frente -0.0732 0.1086
Ph -0.8230 *** 0.2570 Ph -0.8259  *** 0.2683
Pileta -0.1680 0.1912 Pileta -0.2123 0.1969
Avenida -0.2156 * 0.1218 Avenida -0.0773 0.1230
Dummysubte 0.6652 *** 0.1466 Km_a subte -1.0173  *** 0.2887
Dummyplaza -0.1482 0.1333 Km_a plaza -1.6183  *** 0.3010
Dummyescu -0.0136 0.1379 Km_a escu 1.0630 *** 0.2138
Retiro 1.6183 *** 0.1792 Retiro 15884 *** 0.1832
San Nicolas 0.6705 *** 0.1998 San Nicolas 0.5999 *** 0.2138
Constitucion 1.3330 *** 0.1665 Constitucion 15423  *** 0.1851
Monserrat 0.5595 *** 0.1675 Monserrat 0.7447 *** 0.1846
_cons -0.7399  *** 0.2410 _cons 0.1063 0.2624

Fuente: Elaboracion propia.

Con la prediccion de los valores ajustados de estas estimaciones se obtuvieron
los propensity scores necesarios para asignar a cada inmueble cercano al Metrobus un
inmueble lejano con caracteristicas los mas similares posibles, a través de los distintos

métodos de pareamiento mencionados en la Seccién 11.”

"8 Se tom6 como referencia al barrio de San Telmo.
™ Se utilizé el software Stata 13.0 y el comando psmtach2 desarrollado en Leuven y Sianesi (2003).
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El primer método aplicado fue el de vecino mas cercano, tomando en
consideracion los propensity score de 1, 2, 3, 4 0 5 departamentos no tratados
similares.*® Luego se utilizaron las metodologias Radius y Kernel. Al exigir la
condicion de soporte comun, de los 775 inmuebles se desestimaron 53 (11 de ellos
cercanos al Metrobus) para la especificacion del Modelo 1 y 40 (6 de ellos cercanos)
para el Modelo 2 (Figura 2).®* Es asi que, para el Modelo 1 por ejemplo, de los 722
inmuebles resultantes, 357 se ubicaron cerca del Metrobus (inmuebles tratados) y 365 se

ubicaron fuera del limite de los 500m (inmuebles no tratados).

Figura 2: Histograma de los propensity scores

Modelo 1 Modelo 2
t
. . . . . . . . . . . .
0 2 4 . 6 .8 1 0 2 4 6 8 1
Propensity Score Propensity Score
I Untreated: Off support [ Untreated: On support I untreated: Off support [ Untreated: On support
N Treated: On support [ Treated: Off support I Treated: On support [ Treated: Off support

Fuente: Elaboracion propia. Nota: el método de matching utilizado fue 1 vecino méas cercano.

Asimismo, se compararon las medias de cada variable entre los grupos tratados y
no tratados con el propdsito de probar que luego del matching las medias sean
estadisticamente iguales (ver en Anexo C los estadisticos t correspondientes, tanto para
la comparacion pre-matching como para la comparacién posterior al matching).®” Para
el Modelo 1, sélo la variable Antigliedad presenta medias estadisticamente distintas
entre tratados y no tratados a un nivel de 5% de significatividad, mientras que para el
Modelo 2, las variables Ambientes (al 5% de significatividad), Antigiedad y Pileta

(ambas al 1%) rechazan la hip6tesis de medias iguales.

En la Figura 3 puede observarse las distribuciones de densidad kernel de los

propensity scores -para las observaciones dentro del soporte comun- antes y después del

% En el Anexo B se detalla un ejemplo de matching con dos vecinos.

8 os departamentos tratados desestimados contaban con propensity scores mayores a 0,887 (Modelo 1) y a 0,932
(Modelo 2).

82| o0 que se espera es lograr no rechazar la hipétesis nula que las medias de ambos grupos son iguales ya que con el
matching se busca encontrar un grupo de control que sea lo mas similar posible al grupo tratado en cada una de las
variables explicativas.
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matching. La fuerte semejanza de las distribuciones luego del matching revela una gran
similitud de propensity scores entre el grupo contrafactico generado por el matching y el

grupo tratado.

Figura 3: Distribuciones de densidad, antes y después del matching

Unmatched Matched
=
=
o
i
=
fa T
r . T T ] z 4 L ] 1
0 2 £ B R 1
|— Treated Untreated

Fuente: Elaboracion propia. Nota: el método de matching utilizado fue 1 vecino méas cercano, bajo el modelo 1 de
estimacion del propensity score (dummies).

La Figura 4, por su parte, exhibe la reduccion del sesgo estandarizado de medias

de cada variable luego del matching (valores mas cercanos a un sesgo de 0%).%

Figura 4: Sesgos estandarizados de medias antes y después del matching

Modelo 1 Modelo 2
COMSHEL [rer e i e CORSHLL [+ e
FBED [-er oveeere e B e e e e retirg |-
dummysubte [ km_to_escu |-
antiguedad |- antiguedad |-
ambientes |- ambientes |-
cocheras |- cocheras |-
avenida [ avenida |-
SUPCURIBIA [+ v b supcubierta |-
SENMICD |+ eveeeee e et e oot et e e sannico |-
dummyescu . * bano |-
BANG |- e A5em e e e e frente [«
FTRITE |+ e s oeereee e e e pileta |-
p\\eta e B e e e monserrat |-
ITONSEITAL [+ ve e e phf=e
ph |-+ * + Unmatched km_to_plaza|... 1 Unmatched|
iy )| U NSO i Matched KIT_0_SUBLE [+ vvvemsvrinss st | Matched
-50 0 50
= Sta%dardlzed % hIﬂzSUEICrUSS cu*sar\:tgs 50 Standardized % bias across covariates

Fuente: Elaboracion propia

A continuacién, en el Cuadro 5 se presentan los ATET calculados a través de las
metodologias de matching: Vecino mas cercano (para las distintas cantidades de vecinos

consideradas), Radius y Kernel.®*

% El sesgo de medias o diferencia esperada en X antes del matching es E(X | D =1) — E(x | D = 0) mientras que
el sesgo en X luego del matching es E(x|D =1)— p,, donde Ly, es el valor esperado de X en el grupo no

tratado pareado. 4y, dependerd del método de matching utilizado mientras que E(X|D =1)—E(x| D =0)

dependera de las caracteristicas propias de la poblacion (Rosenbaum y Rubin, 1985).
8 Se consider6 una tolerancia de 0.25 para el Radius y la distribucién Epanechnikov para el Kernel.

106



Cuadro 5: Estimacion de los efectos tratamiento segln la metodologia de matching.

Modelo 1
Muestra Tratados No Tratados Diferencia’’ Error Estandar Estadistico t
Unmatched 145.784 144.463 13.212 9.624 0,14
ATET — 1 vecino 147.431 171.236 -23.805 1.8363 -1,30
ATET - 2 vecinos 147.431 168.998 -21.567 15.121 -1,43
ATET - 3 vecinos 147.431 162.204 -14.773 13.750 -1,07
ATET — 4 vecinos 147.431 165.098 -17.667 13.859 -1,27
ATET -5 vecinos 147.431 164.261 -16.830 13.366 -1,26
Radius 147.431 154.885 -7.454 11.993 -0,62
Kernel 147.431 157.664 -10.233 12.954 -0,79

Modelo 2
Muestra Tratados No Tratados Diferencia’”’ | Error Estandar | Estadistico t
Unmatched 145.784 144.463 13.212 9.624 0,14
ATET — 1 vecino 146.356 160.266 -13.910 20.998 -0,66
ATET — 2 vecinos 146.356 149.945 -3.589 17.834 -0,20
ATET - 3 vecinos 146.356 148.414 -2.058 16.550 -0,12
ATET -4 vecinos 146.356 143.012 3.343 15.852 0,21
ATET -5 vecinos 146.356 143.102 32.541 15.462 0,21
Radius 146.356 138.218 8.138 12.094 0,67
Kernel 146.356 138.869 7.487 13.864 0,54

Fuente: Elaboracién propia. Nota: ) Recordar que la variable resultado sobre la cual se analizan los efectos es el
precio total de los inmuebles, medido en dolares.

Alli se observa que ninguno de los ATET calculados es significativo segun los
estadisticos t correspondientes en todas las metodologias -tanto para el Modelo 1 como
para el Modelo 2-. Por lo tanto, las diferencias de precios promedios entre
departamentos tratados (cercanos al Metrobus) y no tratados (lejanos) no se pueden
imputar a la implementacion del Metrobus, segin las metodologias aplicadas. En el
Capitulo 2, la variable Dummymetro no habia sido significativa en las especificaciones
SAR y SEM de los modelos hedonicos espaciales con dummies, mientras que si lo
habia sido en el modelo SAC que contemplaba ambos tipos de autocorrelacién espacial
(y con signo negativo). Anadlogamente, la variable Km_a metro no habia sido
significativa en ninguna de las especificaciones hedonicas espaciales del modelo con
distancias.

Si bien las estimaciones de ATET en el Modelo 1 no fueron significativas bajo
ninguna metodologia, el signo negativo del efecto tratamiento sobre los tratados

concuerda con el efecto marginal negativo obtenido en el modelo hedénico SAC.

B. Robustez
Para comprobar la robustez de los resultados anteriores y continuar la

comparacion con los resultados obtenidos en el Capitulo 2, se modifico la definicion de

la variable dependiente del modelo Probit de manera de considerar cercanos s6lo a los
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inmuebles ubicados a 300m de una estacion de Metrobus (a diferencia de los 500m).
Con esto se pretende investigar si existe un impacto relevante del Metrobus solamente
en los inmuebles mas proximos al mismo vs. todos los demés inmuebles.

Se obtuvieron los nuevos propensity scores, se determind el soporte comun y se
aplicaron las mismas metodologias de matching que en la Seccion anterior. Los ATET
resultantes se presentan en el Cuadro 6.

Una vez mas, los efectos tratamiento sobre los tratados (todos con signo
negativo) tampoco se pudieron atribuir estadisticamente a la implementacion del
Metrobus, tanto para el Modelo 1 como para el Modelo 2, bajo las diversas
metodologias de matching. En las estimaciones heddnicas del Capitulo 2, sin embargo,
todos los modelos espaciales con variables dummy habian encontrado un efecto
marginal negativo significativo cuando se consideraban s6lo los inmuebles mas
proximos, reflejando un efecto ambiental negativo que sobrepasa a un efecto transporte
positivo.

Cuadro 6: Estimacion de los efectos tratamiento (D=1 si el inmueble se ubica a menos de 300m) -
Muestra: Completa

Modelo 1
Muestra Tratados No Tratados Diferencia” | Error Estandar | Estadistico t
Unmatched 133.845 147.171 -13.326 13.231 -1,01
ATET -1 vecino 135.308 162.316 -27.008 22.492 -1,20
ATET - 2 vecinos 135.308 169.291 -33.983 20.827 -1,63
ATET - 3 vecinos 135.308 174.280 -38.972 21.108 -1,85
ATET - 4 vecinos 135.308 172.696 -37.389 19.614 -1,91
ATET -5 vecinos 135.308 167.689 -32.381 18.457 -1,75
Radius 135.308 157.800 -22.494 13319 -1,69
Kernel 135.308 162.433 -27.125 16.545 -1,64

Modelo 2
Muestra Tratados No Tratados Diferencia”’ | Error Estandar | Estadistico t
Unmatched 133.845 147.171 -13.326 13.231 -1,01
ATET -1 vecino 135.505 161.178 -25.673 19.013 -1,35
ATET - 2 vecinos 135.505 156.061 -20.556 16.875 -1,22
ATET - 3 vecinos 135.505 164.930 -29.425 17.556 -1,68
ATET — 4 vecinos 135.505 167.791 -32.286 18.870 -1,71
ATET -5 vecinos 135.505 162.025 -26.520 18.055 -1,47
Radius 135.505 151.341 -15.837 13.688 -1,16
Kernel 135.505 155.359 -19.854 16.181 -1,23

Fuente: Elaboracion propia. Nota: ) Recordar que la variable resultado sobre la cual se analizan los efectos es el
precio total de los inmuebles, medido en dolares.

Por otra parte, se extrajo de la muestra a los inmuebles de Retiro por ser un
barrio de caracteristicas muy distintas a las de los demas barrios de la muestra, al igual

que en lo realizado en el Capitulo 2, resultando una submuestra de 616 observaciones.
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Cuadro 7: Estimacion de los efectos tratamiento - Muestra: Sin Retiro

A 500m de una estacion de Metrobus A 300m de una estacion de Metrobus

Modelo 1 Modelo 1
Unmatched | 105.916 | 116.756 -10.840 5.632 -1,92 111.063 | 112.445 -1.382 8.708 -0.16
ATET —1vecino | 106.305 | 110.008 -3.703 12.417 -0,30 107.973 | 105.895 2.078 12.258 0.17
ATET -2 vecinos | 106.305 | 106.187 118 10.367 0,01 107.973 | 106.347 1.626 11.901 0.14
ATET -3 vecinos | 106.305 | 107.682 -1.377 9.663 -0,14 107.973 | 103.509 4.464 14.444 0.39
ATET —4 vecinos | 106.305 | 105.857 448 9.085 0,05 107.973 | 104.842 3.131 10.848 0.29
ATET -5 vecinos | 106.305 | 107.886 -1.581 8.684 -0,18 107.973 | 107.344 630 10.816 0.06
Radius | 106.305 | 108.695 -2.390 6.664 -0,36 107.973 | 106.662 1.312 9.717 0.13
Kernel | 106.305 | 108.655 -2.349 7.588 -0,31 107.973 | 108.801 -828 9.980 -0.08

Modelo 2 Modelo 2
Unmatched | 105.916 | 116.756 -10.840 5.632 -1,92 111.063 | 112.445 -1.382 8.708 -0.16
ATET -1vecino | 108.979 | 119.575 -10.597 14.553 -0,73 112.419 | 114.296 -1.877 15.276 -0.12
ATET -2 vecinos | 108.979 | 111.289 -2.311 11.471 -0,20 112.419 | 115.563 -3.144 12.634 -0.25
ATET -3 vecinos | 108.979 | 111.980 -3.001 10.794 -0,28 112.419 | 111.958 461 12.216 0.04
ATET —4 vecinos | 108.979 | 107.677 1.302 10.027 0,13 112.419 | 112.762 -343 11.896 -0.03
ATET —5vecinos | 108.979 | 108.004 975 9.818 0,10 112.419 | 110.436 1.983 11.910 0.17
Radius | 108.979 | 104.555 4.424 6.796 0,65 112.419 | 105.584 6.835 10.797 0.63
Kernel | 108.979 | 103.712 5.267 7.846 0,67 112.419 | 111.673 746 11.463 0.07

Fuente: Elaboracion propia. Nota: ®) Recordar que la variable resultado sobre la cual se analizan los efectos es el precio total de los
inmuebles, medido en délares.

Se consideraron las dos definiciones de la variable binaria para el modelo Probit
(la que toma valor 1 tanto a 500m de distancia de una estacion de Metrobus por un lado,
como a 300m por el otro). Los ATET estimados y sus estadisticos de prueba para el
Modelo 1 (Cuadro 7) indican que los diferenciales de precios no son significativos,
como tampoco lo fueron las estimaciones hedonicas espaciales del Capitulo 2 donde no
se encontraron efectos marginales significativos al trabajar con variables de localizacion
representadas por dummies. En el Modelo 2, tampoco se obtuvieron ATET
significativos. Si bien en las estimaciones heddnicas no se habian encontrado efectos
marginales significativos por cercania al Metrobus (distancia en km) en los modelos
SAR y SEM si surgié un potencial efecto transporte en el modelo SAC, capturado por
los barrios distintos a Retiro.

Finalmente, se tomd la submuestra de los departamentos ubicados en Retiro (159
observaciones) y se realizaron las mismas estimaciones. Sin embargo, para la version
del Probit para inmuebles ubicados a menos de 300m tuvo que quitarse la variable

Dummysubte debido a que en Retiro la linea C de subte y el Metrobus tienen trazados
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distintos y ningan inmueble esta, a la vez, ubicado en las proximidades de ambos
trazados.®

Los ATET calculados y sus estadisticos de prueba (Cuadro 8) demuestran que
practicamente todas las estimaciones de ATET realizadas (27 de 28 ejercicios) fueron no
significativas; la excepcion fue el ATET obtenido para el Modelo 1 con la metodologia
Radius, atribuyendo al Metrobus 9 de Julio una reduccion de U$S 136.884 del precio
total de los inmuebles proximos al mismo vs. los mas alejados.

Con estas estimaciones, ademas, se comprueba claramente los mayores precios
totales promedio de los inmuebles de Retiro (Cuadro 8) -tanto de inmuebles tratados
como no tratados- al compararlos con los de la muestra sin el barrio de Retiro (Cuadro
7). A su vez, son muy importantes las diferencias de precios totales promedios entre
tratados y no tratados dentro del mismo barrio de Retiro en todas las metodologias
propuestas, en especial para la version de 500m de distancia al Metrobus. Esto marca
que los inmuebles alejados al Metrobus son bastante mas caros que los préximos y que
las familias de Retiro valoran mas estar lejos de zonas de alto transito por sobre la
facilidad de acceso al transporte, quizas por tener la posibilidad de hacer mayor uso de

movilidad propia o privada que de transporte publico.

Cuadro 8: Estimacion de los efectos tratamiento - Muestra: solo el barrio de Retiro

A 500m de una estacion de Metrobus A 300m de una estacion de Metrobus
Modelo 10 Modelo 1¢
No Diferencia Error No Diferencia Error
Muestra Tratados | a0 ) Estandar t Tratados | aiados ) Estandar !
Unmatched | 235.586 | 371.725 -136.139 37.927 | -3,59 | 166.196 | 320.801 | -154.605 35.704 -4,33
ATET -1 vecino | 233.671 | 317.932 -84.261 | 111.854 | -0,75 | 166.196 | 176.080 -0.884 53.333 -0,19

ATET -2 vecinos | 233.671 | 317.832 -84.160 95.746 | -0,88 | 166.196 | 196.595 -30.399 46.483 | -0,65

ATET —3vecinos | 233.671 | 343.797 | -110.125 83.660 | -1,32 | 166.196 | 182.930 -16.734 41.087 -0,41

ATET -4 vecinos | 233.671 | 380.497 | -146.825 78.132 | -1,88 | 166.196 | 187.778 -21.582 41.403 -0,52

ATET -5 vecinos | 233.671 | 383.274 | -149.603 76.538 | -1,95| 166.196 | 176.574 -10.378 42.375 -0,24

Radius | 233.671 | 370.556 | -136.884 62.548 | -2,19 | 166.998 | 177.190 -10.192 50.391 -0,20

Kernel | 233.671 | 322.380 -88.708 82571 | -1,07 | 166.196 | 217.020 -50.824 39.682 -1,28

Modelo 2 Modelo 2

No Diferencia Error No Diferencia Error
*) *

Tratados Estandar t Tratados Tratados Estandar

Muestra Tratados t

Unmatched | 235.586 | 371.725 | -136.139 37.927 | -3,59 | 166.196 | 320.801 | -154.605 35.704 -4,33

ATET -1 vecino | 272.181 | 308.892 -36.711 78.290 | -0,47 | 189.103 | 154.842 34.261 48.815 0,70

ATET -2 vecinos | 272.181 | 290.703 -18.522 72141 | -0,26 | 189.103 | 173.842 15.261 46.400 0,33

ATET -3 vecinos | 272.181 | 300.436 -28.255 66.841 | -0,42 | 189.103 | 189.035 68 49.146 0,00
ATET -4 vecinos | 272.181 | 298.608 -26.427 66.043 | -0,40 | 189.103 | 191.273 -2.170 46.039 -0,05
ATET -5 vecinos | 272.181 | 292.467 -20.286 65.760 | -0,31 | 189.103 | 187.637 1.466 46.297 0,03

Radius | 272.181 | 304.113 -31.932 62.005 | -0,51 | 189.103 | 206.030 -16.928 36.538 -0,46

Kernel | 270.714 | 295.153 -24.439 65.591 | -0,37 | 186.241 | 175.929 10.311 44.759 0,23

Fuente: Elaboracion propia. Nota: ) Recordar que la variable resultado sobre la cual se analizan los efectos es el precio total de los
inmuebles, medido en délares. ™ Tuvo que quitarse la variable Dummysubte por tomar valor 0 para todos los inmuebles cercanos al
Metrobus (Dummysubte toma valor 1 si el inmueble se ubica a menos de 200m de una estacion de subte).

8 Dummysubte nunca toma valor 1 cuando la variable dependiente del Probit toma valor 1.
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Al igual que en los resultados aqui obtenidos, las estimaciones hedonicas
espaciales para Retiro tampoco lograron atribuir significativamente al Metrobus los
menores precios de los inmuebles cercanos al mismo (tanto en un radio de 300m 6

500m como a lo largo de la distancia entre cada inmueble con el Metrobus —en km-).

V. Resumeny conclusiones finales
Este trabajo tuvo como objetivo, por un lado, estimar el impacto en el precio de oferta
de inmuebles de CABA cercanos al Metrobus 9 de Julio vs. los més alejados a través de
la metodologia de Evaluacion de Impacto y, por otro, contrastar tal diferencial (y su
relevancia) con los efectos marginales sobre el precio de los inmuebles obtenidos en el
Capitulo 2 por cercania al Metrobus a través de estimaciones hedonicas espaciales.

Los microdatos utilizados fueron los mismos que los del Capitulo 2, avisos
clasificados publicados en las paginas web de los portales de venta de departamentos
ofrecidos en venta en los barrios de Retiro, San Nicolas, Monserrat, Constitucion y San
Telmo.

El anéalisis de evaluacion de impacto estudia las consecuencias de una
determinada decision de politica con el proposito de brindar algin resultado medible de
tal decision. De esta manera, es posible conocer si efectivamente se dieron los
resultados que se esperaban, si se asignaron correctamente los recursos que la hicieron
posible y si es posible atribuir los cambios en el ‘bienestar’ a la intervencion y ejecucion
del programa en particular (Khandker et al., 2010). Asimismo, la evaluacion de impacto
también podria servirnos como herramienta para inferir si se dio, posteriormente, algun
efecto que inicialmente no se tuvo en consideracion al momento de disefiar la politica en
estudio. En funcién de este Gltimo argumento, se buscOé conocer a través de la
estimacion del efecto tratamiento sobre los tratados si la implementacion del Metrobus 9
de Julio en CABA tiene algun impacto en el precio de los departamentos de la zona
circundante, dado que las autoridades gubernamentales que ejecutaron la obra nunca
mencionaron algun tipo de repercusion de un proyecto de tal envergadura sobre el
precio de los inmuebles cercanos al trazado del mencionado Metrobus.

Dado que en algunas ocasiones los modelos econométricos pueden tener
dificultades para capturar mdaltiples causalidades, la evaluacion de impacto, por su
parte, permite relacionar causas y efectos de un programa o de una politica sobre un

resultado de interés (Stern et al. 2012; Gertler et al., 2011) utilizando métodos de
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evaluacion (a través de contrafacticos) para descartar la posibilidad que cualquier otro
factor explique el impacto observado.

Debido a que se pretende comparar los resultados aqui obtenidos con los del
Capitulo 2, a modo de resumen se exponen en el Cuadro 9Cuadro 13 los principales
resultados del Capitulo 2 y todos los resultados del presenten capitulo para una rapida

comparacion.

Cuadro 9: Resumen de resultados de las variables de interés

Muestra Variable de Interés en Resultados™ Evaluacion de impacto”™
modelos hedénicos espaciales” | SAR | SEM | SAC Modelo 1 Modelo 2
_ Dummymetro =1 a < 500m ns. ns. ) N. bajo Ns. bajo
Completa: % 10 S. ba
775 obs. Km_a_metro (en km) ns. ns. ns. ningln ningdn
Dummymetro =1 a < 300m ) 0 ) matching matching
Dummymetro =1 a < 500m ns. ns. ns. Ns. baio Ns. baio
Sin Retiro: > D2 >- 03
616 obs. Km_a_metro (en km) ns. ns. ) ningun ningln
Dummymetro =1 a < 300m ns. ns. ns. matching matching
Dummymetro =1 a < 500m ns. ns. ns. N\ of ; ;
Retiro: 159 (-) s6lo bajo Ns. bajo
obs. Km_a_metro (en km) ns. ns. ns. matchlr)g por ningun
Dummymetro =1 a < 300m ns. ne. ns. Radius matching

Fuente: Elaboracién propia. Nota: © La variable dependiente de estos modelos fue el logaritmo del precio de
los inmuebles. @ Los signos presentados son los que resultaron significativos, al menos al 10% de
significatividad; ns. = No significativa. ©™ El total de observaciones que formaron parte del soporte comdn en
cada muestra fue 722 (muestra Completa), 596 (muestra Sin Retiro) y 156 (muestra Retiro).

En términos generales y ante la diversidad de estimaciones realizadas por medio
de las metodologias de evaluacion de impacto y heddnicas, en la mayoria de los casos
no fue posible atribuir a la implementacién del Metrobus un efecto claro y significativo
sobre el precio de los inmuebles (sea negativo o positivo).

Por un lado, la evaluacion de impacto no aval6 en significatividad el efecto
ambiental negativo superador al efecto transporte en las estimaciones hedonicas
espaciales de la muestra completa. Por otro lado, la estimacion de efecto tratamiento
sobre los tratados tampoco avalo el efecto transporte capturado por el modelo hedoénico
espacial SAC al desestimar los inmuebles de Retiro de la muestra completa. No
obstante, en los demas ejercicios y submuestras, ambas metodologias consideraron que
no hay evidencia de efecto alguno sobre los precios de departamentos que pueda ser
imputable al Metrobus.

Se concluye, entonces, que el acceso al Metrobus 9 de Julio por parte de los
inmuebles en zonas aledafias no es un atributo relevante por el cual se estaria dispuesto
a pagar e incluso mudarse a estos barrios. Es probable que los beneficios brindados por

un viaje mas corto de duracién a través del trazado del Metrobus sean percibidos en
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mayor medida por personas que viven fuera de la zona estudiada, motivo por el cual no
se capitaliza un efecto trasporte en el mercado inmobiliario aledafio. Muchas lineas de
colectivo que utilizan este Metrobus realizan viajes relativamente largos, en los cuales,
la posibilidad de realizar 3 km de recorrido en bastante menor tiempo es algo muy
beneficioso. Por otra parte, a través de la evaluacion de impacto tampoco se encuentra
evidencia de que los efectos ambientales nocivos que pudiera provocar el transito mas
concentrado de colectivos sobre los inmuebles muy préoximos al trazado sean
estadisticamente relevantes, aunque se pueda percibir un signo negativo de un impacto
no significativo.

Con estos resultados, ademas, se observa que la implementacion del Metrobus 9
de Julio fue una politica de mejora del transporte publico de pasajeros que no perjudico
ni beneficio en forma significativa al mercado inmobiliario adyacente, haya sido o0 no

previsto por el Gobierno de la Ciudad al momento de planificarlo.
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VI. Anexos

Anexo A. Prueba de definiciones de ATE y ATET en funcidn de p(x)
Si insertamos la ecuacion de resultados potenciales en el numerador de la definicion de

ATE (ecuacion (8)), tendremos:

P(X)[L— p(X)]
Desarrollando solo el numerador de ATE , obtendremos:
[D - p(x)I[A-D)y, + Dy,] =
Dyo - D-D-yo + D'D'yl - p(X) Yo + p(X) Dyo - p(X)Dyl = (14)

Dy, — D.y, + D.y; — p(X)Y, + p(X) Dy, — p(x)Dy, =
D.y; = p(X)Y,(1 - D) - p(x)Dy, =

Aplicando expectativas en D y en Xy bajo el supuesto de ignorabilidad en

términos de independencia de medias condicional (es decir, E(y, |X,D)=E(y,|X), ¥y

lo mismo paray, ) , la expresion anterior nos quedara como (15):

E(D[X)E(Y; [X) = P(YE(Y, [ X)[1-E(D [X)]- p(Xx)E(D | X)E(Y, | X) (15)
Siendo E(D | x) = p(x) , obtendremos (16):

POAE(Y, [X) = P()E(Y, [X)[L— p(X)] = p(X) p(X)E(Y, |X) =
PO - p(ILE(Y, [X) —E(Y, [X)]

Para llegar a la definicion de (8), basta con dividir (16) por p(X)[1— p(X)] y

(16)

tomar esperanzas del cociente. Un analisis similar se puede aplicar para obtener (9).

Anexo B. Ejemplo de Matching por el método de Vecino mas cercano
En la metodologia de matching por vecino mas cercano, cada inmueble ubicado en las

proximidades (radio de 500m) del Metrobus se debera relacionar con uno o mas
inmueble/s alejado/s del Metrobus que tenga/n un valor de propensity score o mas
similar posible, siendo dicho propensity score la probabilidad de tener acceso al
Metrobus, dados los atributos de los inmuebles. EI hecho que los propensity score sean
similares habla de la semejanza -en cada una de los atributos- de los inmuebles
relacionados.

En este trabajo, el matching se realiz6 con reemplazo del inmueble alejado; al

hacerlo, el mismo inmueble puede ser asignado a diferentes inmuebles proximos al
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Metrobus. Asimismo, se aplico la restriccion que los departamentos que intervengan en
el calculo del ATET formen parte del soporte coman.

Si para el matching se considera “solo un vecino cercano”, se asignara sélo un
inmueble alejado a cada uno de los inmuebles cercanos, siendo el inmueble alejado
elegido aquel que tenga igual 0 mas préximo propensity score.®® Si se consideran dos o
mas vecinos cercanos, se tomaran los dos 0 méas inmuebles con propensity score méas
similares para cada inmueble préximo al Metrobus.

Veamos un ejemplo para la metodologia con dos vecinos mas cercanos. Se desea
conocer quiénes son los inmuebles contrafacticos del inmueble cercano cuyo propensity
score es igual a 0,34275, el cual surge de la estimacion Probit propuesta en la Seccion A
y que cuenta con un precio total de US$ 81.000 (y3).

En el Cuadro 10 se exhibe la informacion de los inmuebles alejados que tiene un
propensity score similar al inmueble cercano de interés (ningin inmueble alejado tiene
exactamente el mismo propensity score que el inmueble cercano). Como se buscan dos
inmuebles a los cuales considerar vecinos, se presentan al menos dos departamentos con
menor propensity score y a dos con mayor propensity score. De cada uno de ellos se
calcula la diferencia de su propensity score con el del inmueble cercano y se selecciona
aquellos dos con menor diferencia. En este ejemplo, el de menor diferencia es aquel con
un propensity score inmediatamente mayor (observacién 208) y el que sigue en
diferencia es aquel con un propensity score inmediatamente menor (observacion 207)
(Cuadro 10). De las observaciones elegidas se promedia su precio total (US$ 42.000 y
US$ 96.000, respectivamente) y asi surge el precio total contrafactico de US$ 69.000
(Yo) para el inmueble cercano en estudio, que luego se tendra en cuenta en la estimacion
del ATET.

Cuadro 10: Informacion de los inmuebles alejados con propensity score mas cercano

al de interés
N° de Propensr[’y leerenug de . Observaciones
. Scores mas Propensity Precio Total -
Observacion elegidas
cercanos Scores
206 0,33838945 0,00436254 72.000
207 0,34131452 0,00143747 96.000 v
208 0,34400264 0,00125065 42.000 v
209 0,35036830 0,00761631 11.000

Fuente: Elaboracion propia

% Si hay varios inmuebles alejados con igual propensity score, el software elegira al primer inmueble que aparece en
la base de datos. Es por ello que, si se realizan diversos ejercicios con una misma base de datos pero las
observaciones estan ordenadas de diferente manera, se pueden obtener resultados distintos.
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Este procedimiento se aplica a cada uno de los 357 inmuebles cercanos v, al
trabajar con reposicién, las observaciones 207 y 208 quedan disponibles para ser

utilizadas como matching para otros inmuebles cercanos.
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Anexo C: Comparacion de medias, reduccion de sesgos y estadisticos de prueba, antes y después del matching.

Medias Reduccién Prueba t Medias Reduccién Prueba t
Variables Estado” No del Sesgo Variables Estado” No del Sesgo
0, 0,
Tratados Tratados (%) t P-v Tratados Tratados (%) t P-v
Modelo 1 Modelo 2
Supcubierta U 68,087 68,064 0,01 | 0,995 | Supcubierta U 68,087 68,064 0,01 | 0,995
M 68,807 73,737 -21.418,3 -1,33 0,184 M 67,947 72,948 -21.723,9 -1,33 | 0,183
Ambientes U 2,5408 2,4300 1,17 | 0,242 | Ambientes U 2,5408 2,4300 1,17 | 0,242
M 2,5574 2,6555 115 -1,01 | 0,315 M 2,5249 2,7072 -64,6 -1,99 | 0,047
Bafios U 1,2038 1,2875 -2,05 | 0,041 | Bafios U 1,2038 1,2875 -2,05 | 0,041
M 1,2101 1,2829 13,0 -1,75 0,080 M 1,2044 1,2348 -150,2 -0,74 | 0,457
Antigliedad U 38,280 34,5600 1,78 | 0,076 | Antigliedad U 38,280 34,5600 1,78 | 0,076
M 38,297 43,2610 -334 -2,37 | 0,018 M 38,058 47,365 -33,4 -4,82 | 0,000
Cocheras U 0,0788 0,0737 0,27 | 0,790 | Cocheras U 0,0788 0,0737 0,27 | 0,790
M 0,0812 0,0756 -10,0 0,28 | 0,781 M 0,0774 0,0856 --62,7 -0,41 | 0,684
Frente U 0,4348 0,5307 -2,68 | 0,008 | Frente U 0,4348 0,5307 -2,68 | 0,008
M 0,4453 0,4367 91,2 0,23 | 0,821 M 0,4365 0,4448 91,4 -0,22 | 0,823
Ph U 0,0272 0,0737 -2,94 | 0,003 | Ph U 0,0272 0,0737 -2,94 | 0,003
M 0,0280 0,0476 57,9 -1,37 | 0,170 M 0,0276 0,0138 70,3 -1,30 | 0,193
Pileta U 0,0707 0,1302 -2,75 | 0,006 | Pileta U 0,0707 0,1302 -2,75 | 0,006
M 0,0728 0,0784 90,6 -0,28 | 0,777 M 0,0718 0,0249 21,2 2,96 | 0,003
Avenida U 0,2772 0,2752 0,06 | 0,951 | Avenida U 0,2772 0,2752 0,06 | 0,951
M 0,2857 0,2353 -2.434,1 154 | 0,125 M 0,2735 0,2486 -1.149,6 0,76 | 0,447
Dummysubte U 0,2908 0,1007 6,92 | 0,000 | Km_a_subte U 0,3329 0,4741 -8,56 | 0,000
M 0,2689 0,2353 82,3 1,03 | 0,302 M 0,3360 0,3258 92,8 0,73 | 0,468
Dummyplaza U 0,1848 0,2752 -2,99 | 0,003 | Km_a_plaza U 0,3214 0,3996 -5,58 | 0,000
M 0,1905 0,1682 75,2 0,78 | 0,436 M 0,3238 0,3429 75,6 -1,50 | 0,135
Dummyescu U 0,8044 0,8550 -1,88 | 0,060 | Km_a_escu U 0,1421 0,1108 4,57 | 0,000
M 0,8011 0,7759 50,3 0,82 | 0410 M 0,1393 0,1474 74,1 -1,09 | 0,277
Retiro U 0,3098 0,1106 7,07 | 0,000 | Retiro U 0,3098 0,1106 7,07 | 0,000
M 0,2997 0,3193 90,2 -0,57 | 0,572 M 0,3149 0,3204 97,2 -0,16 | 0,873
San Nicolas U 0,0842 0,1130 -1,34 | 0,181 | San Nicolas U 0,0842 0,1130 -1,34 | 0,181
M 0,0868 0,1177 -7,1 -1,36 | 0,175 M 0,0856 0,1050 32,8 -0,89 | 0,376
Constitucion U 0,3804 0,1474 7,67 | 0,000 | Constitucion U 0,3804 0,1474 7,67 | 0,000
M 0,3810 0,3866 97,6 -0,15 | 0,878 M 0,3702 0,3398 87,0 0,85 | 0,394
Monserrat U 0,1576 0,2408 -2,90 | 0,004 | Monserrat U 0,1576 0,2408 -2,90 | 0,004
M 0,1625 0,1289 59,6 1,27 | 0,204 M 0,1602 0,1713 86,7 -0,40 | 0,690

Fuente: Elaboracion propia. Nota: U=Unmatched; M=Matched.
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