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Resumen

Este trabajo estudia el funcionamiento del mercado inmobiliario. Para ello, se aplican
técnicas de econometria espacial con la intencion de cuantificar las interrelaciones
geograficas. La incorporacion de estas relaciones en el analisis, permiti6 mostrar que la
dependencia espacial es el patron que mejor describe los datos inmobiliarios de La Plata.
Entre los resultados mas importantes de la estimacion de dicho modelo, se encuentra la
reduccion de los errores de estimacidn en comparaciéon con el modelo de Minimos
Cuadrados Ordinarios. Por otro lado, el modelo de regresiéon local (GWR) hizo posible
mostrar la inestabilidad espacial de los coeficientes del modelo global.
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Abstract

This paper analyzes how the real state market works. For that reason, the Econometrics
spatial techniques are applied in order to quantify the geographical interrelations. The
incorporation of those techniques in the analysis has showed that spatial dependence is the
best pattern to describe the real state data of La Plata. Between the most important results of
the spatial estimation is the reduction of the estimation errors in comparison with the
Ordinary least square model. The local regression model makes it possible to show the
instability of the coefficients of the spatial of global model.
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Introduccion

Los mercados inmobiliarios tienen una caracteristica particular que los hacen interesantes,
en ellos se transan productos diferenciados en mercados muy bien integrados. Se trata de
bienes compuestos cuya utilidad para el consumidor depende de la utilidad que brindan
cada una de las caracteristicas o atributos que los componen. La idea central es que dichos
atributos no se transan explicitamente en los mercados sino que componen un paquete de
caracteristicas que se transfieren junto con los derechos de propiedad.

La técnica mas utilizada para estudiar las contribuciones de cada una de esas
caracteristicas al precio del bien compuesto, es la de estimar econométricamente funciones
heddnicas desarrolladas por Rosen (1974) y Sheppard (1999) que tienen como regresores
los atributos o caracteristicas del bien compuesto.

En el mercado inmobiliario existen interrelaciones espaciales que no son tenidas en cuenta
en los modelos econométricos comunmente utilizados. Segun Anselin (1988) existen dos
tipos de interacciones espaciales.

La primera interaccion es la dependencia espacial, que se presenta cuando una de las
variables explicativas tiende a asumir valores similares en unidades geograficamente
cercanas. Dicha dependencia espacial es ampliamente observada en el mercado
inmobiliario, las casas caras tienden a estar agrupadas al igual que las casas baratas. Esta
correlacion espacial de los precios puede ser producto de un comportamiento en manada
alrededor, donde las expectativas de los costos futuros se forman en base a los valores de
venta de unidades vecinas. Las amenidades también contribuyen a la correlacién espacial,
ya que los consumidores reciben utilidad positiva de vivir cerca de casas mas lindas y de
mayor valor, lo que resulta en que casas vecinas de altos precios empujan el precio de
todas las casas de su alrededor.

La segunda es la heterogeneidad espacial, la cual esta relacionada con la falta de
estabilidad en el espacio del comportamiento de las relaciones bajo estudio. Mas
precisamente ésto implica que las formas funcionales y los parametros no son homogéneos
sino que varian con la localizacién. Existen diferencias entre las zonas geograficas que son
dificiles de incluir en las regresiones, por ejemplo, la calidad de la obra publica, el paisaje y
el nivel de seguridad tienden a ser diferentes en cada barrio o cuadra y, como estas
caracteristicas tienden a estar correlacionadas espacialmente, el término de error en cada
area estara correlacionado con el de las areas vecinas.

Este tipo de relaciones presentan retos metodoldgicos en la estimacion. No obstante,
recientes desarrollos estadisticos y de software permiten modelar mejor dichos procesos
espaciales y plantear nuevas preguntas sobre la dimension espacial de los procesos
urbanos.

El desarrollo de los Sistemas de Informacion Geografica ha permitido el mapeo de la
informacion, facilitando su andlisis y su comunicaciéon. Sin embargo, los métodos
estadisticos de analisis espacial han sido menos utilizados. En parte, ello se debe a los
problemas matematicos y computacionales que tales métodos implicaban, asi como a la
poca informacion georeferenciada disponible.

En este trabajo se intenta incorporar en el analisis del mercado inmobiliario los fendmenos
relacionados con el espacio. No se pretende realizar un analisis exhaustivo del tema sino
que es una primera aproximacién empirica al mercado inmobiliario. Es por este motivo que
en esta primera etapa, se decidi6 empezar con el segmento del mercado inmobiliario de
menor complejidad, los terrenos baldios o lotes sin construcciones, ya que en estos no se
encuentran las complicadas relaciones presentes en los inmuebles construidos (calidad de
disefio, calidad constructiva, tipo de material utilizado, etc.).

El trabajo estd organizado de la siguiente manera. En la primera seccién se describe el
marco tedrico. En la segunda se realiza el analisis espacial de los datos, mientras que en la
tercera seccion se realiza la aplicacion empirica al partido de La Plata y, finalmente se
exponen las conclusiones del trabajo



I. Marco Tebrico

En la teoria de la valuacioén del suelo se establece que el precio de un terreno es funciéon de
determinados factores (topografia, proximidad a centros econdmicos de importancia, calidad
del entorno, etc.) que pueden ser considerados como atributos individuales del lote en
cuestion.

Para un lote dado, el precio de mercado dependera de dos tipos de factores:

Factores intrinsecos: son aquellos que son propios del terreno y no dependen de la zona en
que se encuentran, tales como la ubicacién de la manzana, dimensiones de superficie,
calidad del suelo, etc.

Factores extrinsecos: se refieren a aquellos que valorizan el terreno y que son propios de la
zona en la cual se ubica el lote. Entre éstos se cuentan la topografia del lugar, el nivel de los
servicios publicos y las obras de infraestructura de la zona (cercania a avenidas, hospitales,
escuelas, etc.)

Segun esta teoria, cada terreno tendra un valor de mercado que dependera de un conjunto
de atributos cuyo rasgo mas saliente es que esos atributos no se transan explicitamente en
un mercado sino que se transan en forma conjunta en un Unico mercado del bien integrado.

Formalmente:

P=f(ALA...A) (1)
Donde:

P, es el precio del terreno iy A, son las magnitudes de los n atributos de dicho terreno.

Los fundamentos tedricos de este procedimiento para obtener los determinantes de precios
de mercado se encuentran en Rosen (1974). Tomando como base la hipétesis hedonica de
que los bienes son valuados por la utilidad que brindan sus atributos o caracteristicas,
Rosen desarrolla un modelo de productos diferenciados en el que los precios implicitos de
los atributos son revelados a los agentes econdmicos a partir de los precios observados de
los productos diferenciados y de las cantidades y calidades de los atributos asociados a
ellos.

Los coeficientes estimados a partir de regresiones heddnicas deben interpretarse, en
general, como precios marginales implicitos de los atributos, que pueden ser utilizados para
estimar las funciones de demanda de los mismos. Segun Rosen (1974), dependiendo de la
heterogeneidad de consumidores y oferentes respecto de las variables relevantes de la
demanda y de la oferta, los coeficientes de las regresiones heddnicas pueden interpretarse
como una aproximacion de la demanda, de la oferta o de ninguna de ellas. Si los
consumidores son idénticos (en cuanto a ingresos y gustos), pero los oferentes difieren
entre ellos, entonces la regresién heddnica da como resultado algo parecido a la demanda
(cuanto esta dispuesto a pagar cada consumidor por cambios marginales en las
caracteristicas). En cambio, si los consumidores son diferentes entre si, pero los oferentes
son idénticos, lo que se obtendra seran coeficientes que se aproximaran a una funcién de
oferta de esos atributos. Pero si tanto consumidores como oferentes responden a
determinadas distribuciones, los coeficientes estimados de las regresiones heddnicas deben
interpretarse como los precios de equilibrio de esos atributos.

Il. Andlisis espacial

Una de las técnicas mas usuales para determinar cuales son los atributos relevantes y la
importancia relativa de cada uno de ellos, es el andlisis de regresion de corte transversal.
Sin embargo existen interacciones espaciales que en la mayoria de éstos trabajos no son
tenidas en cuenta. La omisién de este tipo de interacciones puede sesgar los resultados e
invalidar los test de significatividad usualmente utilizados.

Como se menciond anteriormente, existen dos tipos de interacciones espaciales:
dependencia espacial y heterogeneidad espacial, que se describen a continuacion.



II.1. Dependencia espacial o autocorrelacion espacial

La Dependencia espacial es uno de los problemas metodolégicos mas relevantes. En
términos generales, puede ser considerada como la existencia de una variedad de
fendmenos de interaccion espacial en los que existe una relacién funcional entre lo que
ocurre en un punto del espacio y lo que sucede en los demas puntos.

La autocorrelacion o dependencia espacial se presenta cuando una variable tiende a asumir
valores similares en unidades geograficamente cercanas dando lugar al surgimiento de
clusters, por ejemplo las casas de alto valor tienden a estar cerca de otras casas caras. Si
los valores altos estan relacionados con altos precios en los terrenos vecinos, entonces la
autocorrelacion es positiva, y si los valores altos se corresponden con valores bajos, la
autocorrelacién es negativa.

La dependencia espacial se encuentra en el término del error y viola el supuesto clasico de
Minimos Cuadrados Ordinarios (MCO) de no correlacién serial entre los errores. Si se ignora
este tipo de autocorrelacion los estimadores de las regresiones ineficientes, los estadisticos
t y F estaran sesgados y la bondad del ajuste sera engafiosa (Anselin 1992). Por otra parte,
la presencia de clusters espaciales violaria el supuesto de la independencia de las
observaciones y generaria problemas en la correcta estimacion de los modelos de regresién
lineal de minimos cuadrados.

A simple vista la dependencia espacial parece ser similar a la correlacion serial atribuida a
los modelos de series de tiempo. Sin embargo la naturaleza multidireccional de la
dependencia en el espacio opuesta a las relaciones unidireccionales en las relaciones de
tiempo es lo que hace necesario un tratamiento diferente.

La organizacion espacial inherente y la estructura espacial de los fendmenos tienden a
generar complejos patrones de interaccion y dependencia que son en si mismos cuestiones
interesantes a ser estudiadas. Estas relaciones pueden expresar los procesos de “contagio”
o influencia reciproca entre las unidades de observacién, o bien puede ser producto de
fuerzas econdmicas, sociales o politicas que tienden a agrupar a poblaciones con rasgos
comunes en ciertas areas (segregacion urbana).

II.2. Heterogeneidad espacial.

La heterogeneidad espacial esta relacionada con la falta de estabilidad en el espacio de las
relaciones bajo estudio. Esto implica que las formas funcionales y los parametros varian con
la localizacion y que no son homogéneos.

La heterogeneidad espacial indica la presencia de diferencias sistematicas en la ocurrencia
de un fendmeno en distintas zonas geograficas. De forma tal que éste podria tener
diferentes distribuciones en un subgrupo espacial de los datos o bien, simplemente cambiar
con la ubicacion de las unidades (Anselin 1992). Se puede observar heterogeneidad si en la
zona Sur los niveles de precios son distintos de la region Norte o si las variables explicativas
tienen un efecto distinto en ciertas regiones.

Si bien dichas diferencias regionales pueden ser un objeto de estudio en si mismo, en este
trabajo solo se pretende evaluar cuan estables estructuralmente son las estimaciones
empiricas.

En la mayoria de los trabajos empiricos en donde los datos provienen de agregados
regionales, éste es un problema importante. En esta investigacion se trabajé con unidades
espaciales especificas, por lo que es de esperar que no sea un problema grave.

I1.3. identificacion de patrones espaciales

En orden de detectar cudl es el patron espacial (dependencia espacial o heterogeneidad
espacial) que mejor describe los datos, se han desarrollado algunos estadisticos globales.
Estos incluyen el estadistico | de Moran (1948), la C de Geary (Cliff y Ord, 1981), LISA
(Anselin, 1995) y GLISA (Bao and Henry, 1996).



Todos estos estadisticos tienen dos aspectos en comun. Primero, se basan en el supuesto
de que la distribucion espacial de los datos es aleatoria, y segundo, el patréon de la
estructura espacial y la forma de la dependencia espacial puede ser obtenida de a través de
los datos.

La primera medida de autocorrelacion espacial fue introducida por Moran (1948). El indice
es analogo al coeficiente de correlacion, y sus valores se extienden a partir de 1
(autocorrelacion espacial positiva fuerte) a -1 (autocorrelacion espacial negativa fuerte). Es
uno de los indices mas usados para medir la autocorrelacion espacial y es el que se utiliza
en este trabajo.

Antes de poder realizar el calculo del indice de Moran es necesario definir la matriz de
proximidad espacial. Esto es uno de los temas operacionales cruciales en la econometria
espacial, ya que requiere expresar formalmente la estructura de dependencia espacial que
va a ser incorporada al modelo. Es decir, debe determinarse cuales otras unidades en el
sistema geografico van a tener influencia sobre la unidad particular bajo consideracion.

Esta matriz representa el patron espacial entre las observaciones que llamaremos

localizaciones (Anselin 1992a). Dado un conjunto de n Iocalizaciones{Ai;...;An}, se

construye la matriz W, donde cada elemento de W representa una medida de proximidad

ij »

entre Ay A,
La | de Moran se define de la siguiente manera:

33w, (x, =X, - %)
I(d)=—22 ()

Sziiwu

i =i

2
13 - . L
Donde S? = —Z(xi —X) , x; denota el valor observado de la poblacion en la localizacion i,
n-=

X es el promedio de los X; sobre las localizaciones de n, y el W; es la medida espacial del

ponderador de proximidad.

Hay muchas maneras de definir la matriz de contigliidad. Una de ellas es asignar un valor 1
si la localizacion i es contigua a la localizacion j, y 0 de otra manera. Otra es asignar un valor
de uno a las localizaciones que se encuentren a menos de una distancia determinada, y 0
en otro caso. Sin embargo, esta notacidon es general y las especificaciones alternativas de
los pesos espaciales se pueden basar en el decaimiento de la distancia (distancia inversa).
Esta matriz W ofrece gran flexibilidad en la definicion de la estructura del sistema espacial y
permite que cuestiones tales como barreras naturales y el tamafo de la localizacion sean

consideradas. Es importante observar que los elementos de W;son no-estocasticos y

exdégenos al modelo.
El estadistico | de Moran es positivo cuando los valores observados de las localizaciones a
cierta distancia (d) tienden a ser similares, negativo cuando tienden a ser disimiles, y
aproximadamente cero cuando los valores observados se distribuyen en forma aleatoria e
independiente sobre espacio.
Si se asume que la distribucion espacial de los datos es normal, la varianza del Moran para
una muestra de tamafo n puede ser calculada y por lo tanto también su significatividad
estadistica (Cliff y Ord, 1981).
Este test tiene como hipdtesis nula la no autocorrelacion espacial entre los valores
observados sobre las localizaciones y puede ser estimado en base a la siguiente variable
aleatoria estandardiza:

7(d) = (@ -EQ)

Jvar(l) ©)



Los resultados del test de autocorrelacion espacial deben ser utilizados con cuidado.
Primero, la definicion de proximidad y sus respectivos ponderadores determinan los valores
del estadistico de Moran. El resultado de no significatividad indica que no hay
autocorrelacion espacial significativa dada la estructura de la proximidad utilizada. En
segundo lugar, una autocorrelacion positiva significativa puede ser causada por un patrén
espacial en los datos no especificado en el modelo.

I1.4. Modelos globales de regresion espacial

Encontrar un patrén de agrupamiento espacial estadisticamente significativo representa
solamente el primer paso en el analisis espacial de los datos (Pisati 2001). Los resultados
obtenidos indican que los valores tomados por una variable especifica se encuentran mas
relacionadas espacialmente que lo que lo estarian si se hubieran generado a través de un
proceso de localizacion aleatorio. Sin embargo no explican por qué ocurre tal agrupamiento
(Anselin 1992b).
Una vez que se ha detectado la existencia de relaciones espaciales entre los datos es
necesario encontrar una forma de describir esta relacion para poder incorporarla al modelo.
Una de las principales caracteristicas de los modelos de econometria espacial es la manera
en que los efectos espaciales son tenidos en cuenta. El uso de la matriz de ponderadores
espaciales (o matriz de contigliidad) permite que los modelos puedan ser aplicados en
muchos contextos en la medida en que la dependencia espacial este correctamente
expresada en los ponderadores y que la heterogeneidad haya sido tenida en cuenta.
La especificacion generalmente utilizada para modelizar los diversos procesos espaciales es
la siguiente.

y=pW,y+Xp+¢ (4)
Donde:

e=MW,e+u (5)
Y u>N(0,Q)
Y los elementos de la diagonal de la matriz de covarianzas Q2 es
Q; =h;(za)con h; >0
En esta especificacion B es un vector de K por 1 parametros asociados con las variables
independientes X (Matriz de N por K), p es el coeficiente de correlacién de la estructura
espacial autorregresiva del término de error €
El término de error p se supone que se distribuye normalmente con una matriz diagonal de
covarianzas Q. Los elementos de la diagonal principal permiten heterocedasticidad como
una funcioén de las P +1 variables exdgenas z, las cuales incluyen un término de constante,
Los P parametros a estan asociados con el término no constante, tal que para a=0 se tiene
que h=¢"
(la clasica situacion homocedastica)
Las dos matrices de N por N, W, y W,, son las matrices de ponderadores espaciales

asociadas respectivamente con el proceso espacial autorregresivo en la variable

dependiente y en el término de error.

Esta estructura permite que dos procesos sean desarrollados por diferentes estructuras

espaciales.

En resumen, el modelo general tiene 3+K+P parametros desconocidos, en forma vectorial;
0= [p,ﬂ,/l,az,a}

Una amplia variedad de diferentes estructuras espaciales resultan cuando un subvector de

estos parametros es igual a cero.

En este caso nos restringiremos al modelo en el cual la informacién espacial esta disponible

en forma de cross section.

Los distintos modelos particulares del modelo general son los siguientes.



Modelo 1.
Si p=0,4=0, =0 tenemos

y=XB+¢ (6)
Es el clasico modelo de regresion lineal
Modelo 2.
Si A =0, = 0se obtiene:

y=pWy+Xp+e (7)
El modelo Spatial Lag
Modelo 3.
Si p=0,a =0, se tiene:

y=XB+(1-AW, )" u (8)

El modelo de regresion con errores espaciales autorregresivos. (spatial Error)
Modelo 4.

Si a = 0se obtiene:

y= PN,y +XB + (1= AW,) " p (9)
Es el modelo mixto autorregresivo espacial con errores espaciales autorregresivos.
Existen varios enfoques alternativos para la estimacion de estos modelos: variables
instrumentales, técnicas Bayesianas, y metodos de estimacion robustos y maxima
verosimilitud (Anselin 1988).
Antes de utilizar cualquiera de estos modelos es necesario realizar algunos test para
chequear la significatividad estadistica de py 4, lo cual indicara el modelo a utilizar

Los test estadisticos estan basados en el principio del multiplicador de Lagrange (LM) y han
sido desarrollados para detectar la existencia de dependencia espacial en el término de
error y en la variable dependiente (Anselin 1988, 2001). Estas pruebas LM son también
Utiles para la seleccion del modelo espacial. Anselin (2005) proporciona una regla de
decision usando los resultados de las pruebas LM y de sus formas robustas que pueden
definir entre el modelo Spatial Lag y el modelo Spatial error.

Luego de realizados los test LM para ambos modelos, se utiliza la siguiente regla de
decision. Si solo uno de los test simples LM (LAG o Error) es significativo, se elige el modelo
que rechaza la hipétesis nula de no correlacion espacial; si ambos test son significativos, se
consideran las formas robustas; si solamente uno de los estadisticos robustos es
significativo, ese modelo debe ser elegido; y por ultimo si ambos test LM robustos son
significativos, se elige el modelo con el estadistico de mayor valor'.

Una vez determinado el modelo que mejor describe la estructura espacial de los datos se
procede a realizar las estimaciones del modelo elegido

I1.5. Modelos de regresiones espaciales locales

En la seccion anterior se describieron los métodos de regresiones espaciales globales, en
las cuales el término global se refiere al hecho de que en estos modelos se asume que las
relaciones entre las variables son las mismas a lo largo de toda la zona analizada.

El modelo que se conoce como regresion geograficamente ponderada (GWR) y que fue
desarrollado por Brunsdon (1996), busca analizar la no estacionariedad de los datos. Esta
técnica hace posible explorar si la asociacion entre el valor de los lotes y sus variables
explicativas es constante en toda la region o si es posible identificar variaciones por zona.

" Aunque esta regla es de util aplicacion y es la regla que se utiliza en este trabajo, es necesario remarcar
que este test no es una comparacion directa entre ambos modelos (Spatial lag y Spatial error)



En este procedimiento se utiliza la idea de la regresion de la ventana movil (moving window
regression) para el cual se estiman una gran cantidad de regresiones, cada una centrada en
un punto de la regresion en el cual se incluyen las observaciones proximas definidas por el
“ancho de banda del Kernel” (Minot y otros, 2003)

Para cada venta de la regresion local, las observaciones son ponderadas de acuerdo a la
distancias a dicho punto de la regresion. Cuanto mas cercana sea la observacion mayor
ponderacion recibe.

Luego, la ventana de la regresién se mueve al siguiente punto de la regresion hasta que
todos los puntos hayan sido cubiertos.

Este método utiliza el marco convencional de regresion, por lo que los resultados
(coeficientes y R?) se interpretan de la misma manera. Este método permite mostrar los
resultados en el espacio.

El modelo global estandar (MCO) es el siguiente:

yi:ﬂ0+zjxijﬂj+g (10)
Mientras que el modelo local se define de la siguiente manera
Yi :ﬂ0+zjxijﬂijwij te (11)

Donde:
y es la variable dependiente.

X es la variable independiente.
p es el coeficiente de la regresion.

i es un indice para la localizacion.
J es un indice para la variable independerte

¢ es el termino de error.

En este modelo los ponderadores aplicados dependen de la distancia de cada punto de la
regresion a la observacion j. El valor de ponderacion decae a medida que la observacién se
encuentra mas lejos de acuerdo a la siguiente formula:
2
~1d;;
W, =exp| ——— 12
i P> (12)

Donde w; es el ponderador en el punto de regresion i para la observacion j, dij es la

distancia desde el punto de regresion i a la observacion j y b es el ancho de banda o el radio
de influencia de cada punto.

El resultado puede indicar que el modelo global funciona mejor en ciertas zonas de la ciudad
que en otras y que algunas variables son mas importantes en ciertas regiones o incluso que
tienen efectos opuestos.

Ill. aplicacion empirica del modelo de precios hedonicos al partido de La Plata

El trabajo se realiza con informacién referida al partido de La Plata y recolectada durante
septiembre de 2004. Los datos utilizados fueron obtenidos mediante la consulta de ofertas
de terrenos en venta publicados en diversas paginas web?. En dichas paginas se publicaba
la informacién referida a la ubicacion del lote, el valor de venta, la superficie, los servicios
publicos de que dispone, entre otras caracteristicas.

Se obtuvieron 669 observaciones® que fueron utilizadas en el andlisis, las ofertas fueron
geograficamente referenciadas. Dicho proceso fue realizado en forma manual, ubicando

2 www.sioc.com, www.badpro.com, y www.veralotes.com.ar.

® No se consideraron los lotes en emprendimientos urbanisticos como Clubes de Campo o Barrios
Cerrados, debido a que en la determinacién de su precio juegan factores tales como los servicios que se
prestan, seguridad, deportes y la ubicacién de la parcela dentro del predio, no haciendo a la valoracion de
mercado analizada en el presente trabajo. Los lotes debian ser consistentes, es decir el dato de superficie



cada observacion en un mapa confeccionado previamente. Este proceso permitié el calculo
de distancias y la realizacién de mapas.

Antes de analizar los datos utilizados es necesario aclarar que no se pudo contar con datos
de transacciones inmobiliarias efectivamente realizadas, por lo que se utilizan los valores de
oferta. Si bien no son los valores de equilibrio, los mismos son establecidos en su mayoria
por tasadores experimentados, lo que permite suponer que no son valores muy lejanos al
valor de equilibrio del mercado.

En el Grafico N°1 se muestra la distribucidon espacial de las ofertas inmobiliarias utilizadas
en este trabajo. El tamafio de cada punto es proporcional al valor por metro cuadrado de
cada uno de los lotes. Como puede observarse en el grafico N° 1, los mayores valores se
encuentran en el centro de la plata y en los lotes cercanos a las arterias mas importantes.

Grafico N° 1

Distribucion espacial de la variable precio
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Fuente: Elaboracion propia

Como se menciond anteriormente una de las formas mas usuales de detectar patrones
espaciales es a través del estadistico | de Moran. El indice es analogo al coeficiente de
correlacion, y sus valores se extienden a partir de 1 (autocorrelacion espacial positiva fuerte)
a -1 (autocorrelacion espacial negativa fuerte). Es uno de los indices mas usados para medir
la autocorrelacién espacial.

En la matriz de ponderadores espaciales utilizada para el calculo del estadistico de Moran
se le asignd un valor 1 a aquellas ubicaciones a una distancia menor a 150 metros, las
cuales se consideraron como vecinos, y cero a los que no*.

El indice de Moran presenta un valor alto de 0.77, que muestra la existencia de una
correlacion espacial positiva y fuerte entre los precios de los lotes. Es decir que los terrenos
caros tienden a situarse cerca de los lotes de mayor valor y los terrenos de menor valor

no diferia considerablemente con el dato resultante de multiplicar el valor de frente y el fondo. Tampoco se
tuvieron en cuenta terrenos ubicados en zonas no aptas legalmente para construccion

* Para el calculo del indice de Moran y para las estimaciones de los modelos espaciales se trabajo con la
matriz de contigliidad estandarizada.



tienden a estar situados cerca de los mas baratos. Dicha relacion puede observarse también
en el Grafico N° 2.

Es importante marcar que el indice de moran es significativo al 1% indicando que se puede
rechazar la hipétesis nula de no autocorrelacion espacial entre los valores observados.

Grafico N° 2

Moran scatterplot (Moran's | = 0.755)

HH=34.2 %; HL=10.5 %
LL=47.8 %; LH=7.5 %

Anselin (2005) propone una serie de test que permiten detectar que tipo de relaciéon espacial
se encuentra presente en los datos. Dichos test se basan en el principio del multiplicador de
Lagrange y permiten seleccionar el modelo espacial a utilizar.

En la Tabla N° 1 se presentan los resultados obtenidos para el caso de los terrenos de La
Plata. Como puede observarse todos los test son significativos (Robustos o no) y permite
rechazar la hipétesis de no autocorrelacion espacial. Siguiendo la regla de decisidn
propuesta por Anselin (2005), la cual establece que debe seleccionarse el modelo con
mayor valor del multiplicador de Lagrange, el modelo que describe mejor las interrelaciones
espaciales de los datos es el modelo Spatial lag,

Tabla N° 1
. Test
Statisite Spatial error Spatial lag
Moran’s 12.522%**
Lagrange multiplier 146.298*** 158.604***
Robust Lagrange multiplier 13.123*** 25.429***

*** significant at 1%,; ** significant at 5%, * significant at 10%
Estos resultados muestran que el principal problema en la estimacién es la autocorrelacion o
dependencia espacial, que se presenta cuando una variable tiende a asumir valores
similares en unidades geograficamente cercanas, dando lugar al surgimiento de clusters. La
presencia de clusters espaciales viola el supuesto de la independencia de las observaciones
y genera problemas en la correcta estimacion de los modelos de regresion lineal de minimos
cuadrados ordinarios.



Si se ignora este tipo de autocorrelacion los estimadores de las regresiones seran
ineficientes, los estadisticos t y F estaran sesgadas, y el valor del R? sera engafioso (Anselin
1992).

lIl.1.Analisis de regresion

En esta seccion se analiza la relacion entre el valor de de oferta de los lotes en venta y las
variables que componen el “paquete de caracteristicas”, a través de la estimacion del
modelo de precios heddnicos.

Si bien los consumidores deben elegir una unidad completa, cada caracteristica individual
de un terreno es valuada en forma separada. El enfoque de precios heddnicos provee una
metodologia para identificar la estructura de precios implicita en los mismos.

En las regresiones que se realizan en el presente trabajo, se utiliza el logaritmo del precio
total del terreno, ya que éste permite una facil comprension de los coeficientes de la
regresion, interpretandolos como semi-elasticidades.

A continuacién se describen las variables que se tuvieron en cuenta en el modelo de
regresion.

Frente: Variable que considera las medidas de frente de los terrenos en metros. Se
espera una relacion positiva entre esta variable y el precio del terreno.

Frente2: Variable que considera el cuadrado de las medidas de frente de los terrenos
en metros. Se espera captar la existencia de una relaciéon no lineal entre la superficie del
frente y el precio del terreno.

Fondo: Variable que considera las medidas de fondo de los terrenos en metros. Se
espera una relacion positiva entre esta variable y el precio del terreno.

Fondo2: Variable que considera el cuadrado de las medidas de fondo de los terrenos
en metros. Se espera captar la existencia de una relaciéon no lineal entre el precio y la
superficie del fondo del terreno.

Gas: Variable dummy que toma el valor 1 si la propiedad posee el servicio de gasy 0
si no lo posee. Es de esperar una relacién positiva entre la posibilidad de contar con dicho
servicio y el precio del mismo

Agua: Variable binaria que toma el valor 1 si la propiedad posee el servicio de agua
corriente y 0 si no lo posee. Se espera una relacion positiva entre la posibilidad de contar
con dicho servicio y el precio del mismo

Cloaca: Variable binaria que toma el valor 1 si la propiedad esta conecta al el servicio
cloacal y 0 si no lo esta.. Es de esperar una relacion positiva entre la posibilidad de contar
con dicho servicio y el precio del mismo

Pavimento: Variable dummy que toma el valor 1 si la propiedad esta ubicada sobre
una calle pavimentada y 0 si no lo esta. Es de esperar una relacion positiva entre la
posibilidad de contar con dicho servicio y el precio del mismo

Sobre_cent: Variable binaria que toma el valor 1 si la propiedad esta ubicada sobre el
camino centenario y 0 si no lo estd. Es de esperar una relacion positiva entre dicha
ubicacién estratégica y precio del terreno.

Sobre_Belg;: Variable dummy que toma el valor 1 si la propiedad esta ubicada sobre
el camino Belgrano y 0 si no lo estd. Es de esperar una relacion positiva entre dicha
ubicacioén estratégica y precio del terreno.

La division por localidades del partido de La Plata dejaba muy pocas observaciones
por cada localidad, dificultando el andlisis de regresion, por ese motivo se decidio dividir el
partido de en solo cuatro zonas: zona casco urbano, zona Sureste, zona Suroeste y zona
Noroeste, con el objetivo de captar los posibles efectos propios de cada una de las distintas
zonas. La zona que se toma como base es la perteneciente al casco urbano.

Zona_Sureste: Variable dummy que toma el valor 1 si el terreno se encuentra
ubicado sobre la zona del sureste del partido de La Plata y 0 si no lo esta. Se intenta captar
a través de dicha variables el efecto que las caracteristicas de dicha zona tienen sobre el
precio del terreno.
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Zona_Suroeste: Variable binaria que toma el valor 1 si el terreno se encuentra
ubicado sobre la zona de suroeste del partido de La Plata y 0 si no lo esta.

Zona_Noroeste: Variable binaria que toma el valor 1 si el terreno se encuentra
ubicado sobre la zona del Noroeste del partido de La Plata y O si no lo esta.

Zona_casco_urbano: Variable binaria que toma el valor 1 si el terreno se encuentra
ubicado sobre el casco urbano del partido de La Plata y 0 si se encuentra fuera del mismo.

Distancia: variable que indica la distancia del terreno al centro de la ciudad (esquina
de calle 7y 50 )

Distancia2: distancia al cuadrado, esta variable se incluy6 con la intencion de testear
la existencia de una relacion no lineal entre la distancia y el valor de los lotes.

I11.1.1. Analisis de regresion global

En esta seccion se estiman los modelos anteriormente mencionados, En la Tabla N° 2 se
muestran los resultados de las estimaciones realizadas, la primer columna muestra los
resultados obtenidos con el método de Minimo Cuadrados Ordinarios (MCO), y luego los
resultados de los demas modelos estimados™

Antes de analizar los coeficientes obtenidos es necesario analizar la consistencia de los
resultados. En dicha tabla se observa que la mayoria de los coeficientes son significativos al
1%, cloaca es significativa al 5%, y las variables agua, Belgrano y Zona_noroeste no son
significativas. Los test de significatividad global permiten afirmar que todas las variables
explicativas son simultaneamente relevantes para la determinacién del logaritmo del precio
del lote en todos los modelos estimados.

Al analizar los resultados de los distintos modelos de regresion se desprende que existe una
relacion positiva, significativa y decreciente entre la medida de frente del lote y el precio del
terreno. Lo mismo sucede con las medidas de fondo. Sin embargo, los resultados muestran
que las medidas de frente influyen mas en el precio que las medidas de fondo. Un aumento
de 1 metro en el frente del lote incrementa el precio en mayor proporcion que un aumento de
igual magnitud en el fondo. De la regresion se desprende una relacion no lineal entre el
frente, el fondo y el logaritmo del valor. Se observa que a medida que aumenta la superficie
del frente, el valor del lote aumenta pero a tasa decreciente. Lo mismo sucede con la
superficie del fondo, sin embargo el efecto del fondo decrece a una tasa mucho menor que
el frente. Esto puede observarse a través de los coeficientes negativos y significativos de las
variables frente y fondo al cuadrado.

Al analizar los coeficientes de los servicios, se observa que el efecto de los mismos es
siempre positivo y significativo (exceptuando el acceso al agua de red), indicando que la
posesion de dichos servicios aumenta el valor del terreno.

Un variable relevante a la hora de analizar el valor de un terreno es la ubicacién geogréfica.
Con este objetivo se incluyé una variable que contempla la ubicacion en los dos caminos
mas importante de la ciudad de La Plata, estos son el camino Centenario y el camino
General Belgrano. Los resultados arrojan que la ubicacién sobre el camino Belgrano no es
significativa, sin embargo si el terreno se encuentra ubicado sobre el camino Centenario su
valor es mayor que un terreno que no lo esta.

Siguiendo con el andlisis de la ubicacion geografica del lote, se estudio la relacion entre la
distancia del lote a la esquina 7 y 50 (centro de La Plata) y el precio del terreno. Los
coeficientes de las variables distancia y distancia al cuadrado son todos significativos y de
signos negativos (con excepcion de la zona Noroeste donde el coeficientes es positivo pero
no significativo), indicando que a medida que un lote se aleja del centro de la ciudad el
precio del terreno cae pero a una tasa creciente.

Las variables regionales resultaron ser significativas al 1%, con excepcion de la zona
Noroeste, indicando que los terrenos que se ubican en la zona del centro son mas caros, y
le siguen en orden los terrenos del noroeste, suroeste y finalmente los del sureste.

5 Como la hipétesis del modelo Spatial error también resulto significativo también se presentan los
resultados para permitir un comparacién entre ambos modelos.

11



Tabla N° 2

Logaritmo del valor de los terrenos en venta

. Spatial Lag
Varaibles MCO  Spatial Error . Efectos
Coeficientes .
Marginales
Frente 0.088*** 0.080*** 0.077%** 0.117%**
[0.007] [0.006] [0.006] [0.006]
Frente2 -0.001***  -0.001***  -0.001*** -0.002***
[0.000] [0.000] [0.000] [0.000]
Fondo 0.022%** 0.016%** 0.018%** 0.027**=
[0.003] [0.002] [0.002] [0.002]
Fondo2 -0.000***  -0.000***  -0.000*** -0.000***
[0.000] [0.000] [0.000] [0.000]
Gas 0.136** 0.108** 0.114** 0.174**
[0.056] [0.049] [0.048] [0.048]
Agua 0.017 0.018 0.033 0.05
[0.057] [0.050] [0.049] [0.049]
Pavimento 0.206*** 0.099** 0.142%** 0.217%**
[0.048] [0.045] [0.041] [0.041]
Cloacas 0.144** 0.150%** 0.125** 0.191**
[0.060] [0.054] [0.051] [0.051]
Centenario 0.808*** 0.914*** 0.477%** 0.728***
[0.160] [0.191] [0.138] [0.138]
Belgrano 0.187 0.420* 0.105 0.16
[0.248] [0.250] [0.212] [0.212]
Zona_Sureste -1.041%**  -1.033*** -0.684*** -1.043***
[0.089] [0.129] [0.080] [0.080]
Zona_Suroeste -0.720%**  -0.699*** -0.481*** -0.734**+*
[0.083] [0.117] [0.073] [0.073]
Zona_Noroeste 0.043 0.062 -0.044 -0.067
[0.098] [0.137] [0.084] [0.084]
Distancias -0.250***  -0.272*%**  -0.152%** -0.232%**
[0.030] [0.042] [0.027] [0.027]
Distancias2 0.007*** 0.008%*** 0.004%** 0.006***
[0.001] [0.002] [0.001] [0.001]
Constant 10.329**  10.736*** 6.328*** 9.654***
[0.147] [0.163] [0.315] [0.315]
Observations 669 669 669
R-squared 0.78
Adj R-squared 0.77
Variance ratio 0.72 0.81
Squared correlation 0.77 0.83
Lambda 0.44%+*
Rho 0.34%**
Likelihood ratio test 155.33***  156.41***
Wald test 217.31%**  192.16%**
Lagrange multiplier test 146.23***  159.01***

* significant at 10%; ** significant at 5%; *** significant at 1%
Standard errors in brackets

Las columnas 3 y 4 de la Tabla N°2 muestran los resultados de la estimacion del modelo
Spatial Lag. Debe notarse que en dicho modelo, el efecto marginal de la caracteristica i para

todos los lotes es f; (I-6W)™, que es diferente de B, de un modelo Spatial Error o del

modelo de MCO, ya que el modelo Spatial Lag incluye los efectos inducidos del cambio de
dicha caracteristica en todos los lotes.®

® Para mas detalles ver Kim, et al (2003)
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El S, generalmente subestima el efecto marginal del modelo spatial lag. El verdadero valor

de S, se expone en la tabla N° 2, siguiendo el trabajo de Kim et. al. (2003) que demuestran

que los verdaderos efectos marginales de la caracteristica i ante un cambio de una unidad
B;

(L-p)

En los resultados se puede observar que los efectos marginales obtenidos por el método de

Spatial Lag son mayores que los obtenidos por MCO.

La medicion de la bondad de ajuste del modelo estimado es un aspecto importante en el

analisis econométrico. En la econometria espacial, esto es un poco mas complicado debido

a la falta de una medida estandar como el R% Aunque esta medida es generalmente

reportada en la mayoria de los paquetes econométricos, su interpretacion bajo la presencia

de efectos espaciales puede ser engafiosa ya que deja de tener un vinculo directo con el

test de significatividad conjunta del modelo estimado (Test — F)

Especificamente, debido a que la estimacion esta basada en maxima verosimilitud, los

residuos del modelo estimado no tienen media cero y la descomposicion estandar de la

variabilidad observada en variabilidad explicada y variabilidad residual no se mantiene.

Existen una variedad de alternativos pseudos R? que imitan ciertos aspectos del R?.

(i) Squared correlation: la correlacion al cuadrado entre la variable dependiente
observada y la variable predicha provee una medida de asociacién lineal que toma valores
entre 0 y 1, Esta medida no esta relacionada con la descomposicion de la varianza.

(il Alternativamente, otro pseudo R? es el variance ratio, es una medida basada
en los valores predichos y los residuos Buse (1973,1979). Este pseudo R? se define como

inducido en cada localizacion es

V(\?)/V(Y) donde V(Q) es la varianza de la variable estimada y V (Y)la varianza de la

variable dependiente observada. (Anselin, 1992a). En la tabla N° 2 se presentan dichos
estadisticos.

Como puede observarse en la Tabla N° 2 el valor del R? del modelo de MCO es de 0.78,
mientras que para el modelo Spatial Lag el valor de variance ratio es de 0.81 y el valor del
squarred correlation es de 0.83. Sin embargo estos valores no son completamente
comparables; es por eso que se presenta en el Grafico N° 3 la distribucion de los residuos
de ambos modelos.

Grafico N° 3
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El mapeo de los residuos como porcentaje del valor observado permite visualizar mejor los
resultados de la estimacion. En el Grafico N° 4 puede observarse que la distribucion espacial
de los errores es menor en el modelo Spatial lag. Un hecho interesante que vale la pena
resaltar es la existencia de zonas donde se concentran los mayores errores, indicando que
en dichas zonas es necesaria una mayor investigacion sobre las variables que pueden estar
influyendo en el precio de esos lotes y que no estan siendo consideradas.

Grafico N° 4

Map of Global Residuals (in %)
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Fuente: Elaboracion propia

I11.1.2. Analisis de regresion Local

Los modelos de regresion local hacen posible explorar si la asociacion entre el valor de los
lotes y sus variables explicativas es constante en toda la zona o si es posible identificar
variaciones por region. Es decir, se busca analizar la no estacionariedad de los datos.

Este método permite realizar un test de significatividad global y otro de significatividad
individual.

El primero testea si el modelo producido por las regresiones geograficamente ponderadas
(GWR) describe los datos significativamente mejor que el modelo global. Los resultados que
se presentan en la Tabla N° 3, muestran que la hipétesis de que el modelo GWR explica
mejor que el modelo global solo puede recharzarse para un nivel de significatividad mayor al
6.8%. En el grafico N° 5 se muestra la distribucion de los errors de ambos modelos.

Tabla N° 3
Geographically Weighted Regression
Significance Test for Bandwidth P-Value
Convergence Bandwidth 10346 0.068
Observed Bandwidth 10000
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Grafico N° 5

Residuals in %
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En el Grafico N° 6 se muestra como se distribuyen espacialmente los errores del modelo
Spatial lag y del modelo GWR. El tamafo de cada punto es proporcién al valor del error.

En el grafico puede observarse que en algunas zonas el modelo de Spatial Lag produce
menos erroes que el GWR, mientras que en otras zonas el GWR produce mejores

estimaciones.
Grafico N°5,

Map of Residuals (in %)

Spatial LAG GWR
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Fuente: Elaboracién propia

En la Tabla N° 4 se presentan los resultados de los test de significatividad individual. En
dichos test la hipétesis nula es la de no estacionariedad espacial de las parametros del
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modelo. Siguiendo a Fotheringham et al. (2002) se realiza una simulacién de Montecarlo con
250 repeticiones en el cual se reestima el modelo GWR testeando la estabilidad de los
coeficientes a los cambios en las coordenadas geograficas. En dicha Tabla se presenta los
los valores minimos, el percentil 25, la mediana, el percentil 75 y el valor maximo de cada
coeficiente y en la ultima columna el P-valor del test de no estacionariedad.

Los resultados obtenidos muestran que las variables Frente, Fondo, Fondo2, Distancia y
Distancia al cuadrado son no estacionarias

Tabla N° 4

Regresion Geograficamente Ponderada
Variable Minimo Percentil 25 Mediana Percentil 75 Maximo Estacionaria P-Value

Frente 0.074 0.080 0.086 0.091 0.099 No 0.020
Frente2 -0.001 -0.001 -0.001 -0.001 -0.001 Si 0.104
Fondo 0.015 0.020 0.023 0.025 0.028 No 0.012
Fondo2 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 No 0.032
Gas 0.043 0.123 0.137 0.161 0.230 Si 0.272
Agua -0.128 -0.009 0.017 0.026 0.079 Si 0.108
Pavimento 0.130 0.162 0.196 0.219 0.239 Si 0.200
Cloaca 0.070 0.111 0.129 0.169 0.229 Si 0.152
Centenario 0.708 0.753 0.819 0.875 0.994 Si 0.120
Belgrano -0.276 -0.013 0.097 0.185 0.273 No 0.096
Zona_Sureste -1.194 -1.010 -0.939 -0.908 -0.855 Si 0.144
Zona_Suroeste  -0.979 -0.620 -0.556 -0.509 -0.453 No 0.092
Zona_Noroeste  -0.419 0.168 0.254 0.316 0.386 No 0.032
Distancias -0.497 -0.422 -0.361 -0.251 -0.048 No 0.000
Distancias2 -0.007 0.007 0.013 0.017 0.023 No 0.000
Constante 8.933 10.120 10.594 10.979 11.481 No 0.000

Sin embargo, la variabilidad de los coeficientes puede ser observada mas facilmente a
través de un mapa, en el que se presenten los parametros locales calculados por GWR. En
el apéndice se presentan los mapas realizados para las variables frente, fondo, pavimento,
cloaca, gas , agua y distancia. Los mapas muestran la distribucion espacial de los
coeficientes locales y sus puntos son proporcionales a la intensidad de cada coeficiente.

En el grafico N° 7A se muestra que los coeficientes locales de la variable frente no son
estacionario y también que el efecto de dicha variable es mas alto en las zonas de las casas
residenciales de mayor valor (City Bell, Gonet y Villa Elisa), indicando que el tamafio del
frente del lote afecta en mayor medida al precio del terreno en estas zonas que en el resto.
Los coeficientes locales de la variable fondo se muestran en el Grafico 8A donde se
encuentra que el efecto de la variable también es mayor en la zona de City Bell, Gonet y
Villa Elisa, por lo que la medida de fondo del lote influye de manera mas significativa en
dicha zona.

La distancia al centro afecta en mayor medida a los lotes de la zona noreste, indicando que
cuanto mas alejado esté un lote en dicha zona, el precio del mismo cae cada vez mas. Por
otro lado en la zona este y sur el efecto de la distancia al centro presenta valores bajos y no
varia espacialmente.

Al analizar los servicios de pavimento, cloaca, gas y agua se puede observar que la
estacionariedad es mayor y que efecto de dichas variables es levemente superior en la
zonas de las casas residenciales mas costosas.
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IV. Conclusiones

En el mercado inmobiliario se intercambian bienes compuestos cuya utilidad para el
consumidor depende de la utilidad que brinden cada una de las caracteristicas que lo
componen. Como no existe un mercado para cada uno de estos atributos, sino que se
comercializa el “paquete de caracteristicas” en su conjunto, fue necesario la estimacion de
un modelo de precios heddnicos, que permita conocer cuales son los determinantes mas
importantes y su influencia en el precio de un lote.

Las técnicas de econometria espacial lograron mostrar y cuantificar las interrelaciones que
tienen los datos en el espacio geografico. Al incorporar estas relaciones en el analisis, se
encontr6 que la dependencia espacial es el patron que mejor describe los datos
inmobiliarios del partido de La Plata.

Uno de los resultados mas importantes de la estimacion del modelo que tiene en cuenta la
dependencia espacial (Spatial lag), es la reduccién de los errores de estimacion que se logra
en comparacion con el modelo de minimos cuadrados ordinarios.

Por otro lado, la utilizacién de las técnicas de regresion local hizo posible explorar la
estabilidad espacial de los coeficientes del modelo global. Se encontrd que los coeficientes
de una gran cantidad de variables son no estacionarios y que el modelo producido por GWR
describe los datos significativamente mejor que un modelo global aunque en menor medida
que el modelo Spatial Lag.

Una de las bondades de la metodologia de regresiones geograficamente ponderadas
(GWR) es que permite ver la distribucion espacial de los coeficientes locales. En los mapas
realizados se encontro que el efecto de las variables frente, fondo y distancia son mayores
en la zona de las casas residenciales de mayor valor (City Bell, Gonet y Villa Elisa),
evidenciando que los precios de los lotes de dichas zonas son afectados en mayor medida.
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VI.

Apéndice

Mapa N° 1A

Distribucion espacial de los coeficientes locales de la variable frente

Rango
<0.077 0.077 - 0.080 0.080 - 0.082 0.082-0.085 @ 0.085-0.088
@ 0.088-0.090 @ 0.090-0.093 @ 0.093-0.096 ® >0.09%

Fuente: Elaboracién propia

Mapa N° 2A

Distribucion espacial de la variable fondo

Rango
<36 36 - 59 59 - 82 ® 82-105 @ 105-128
@ 128-151 @ 151-174 174 - 197 > 197

Fuente: Elaboracioén propia
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Mapa N° 3A

Distribucion espacial de la variable cloaca

Rango
Si
® No

Fuente: Elaboracion propia

Mapa N° 4A

Distribucién espacial de la variable gas

Rango
Si
® No

Fuente: Elaboracion propia

20



Mapa N° 5A

Distribucion espacial de la variable pavimento

Rango
Si
® No

Fuente: Elaboracion propia

Mapa N° 6A

Distribucién espacial de la variable agua

Rango
Si
® No

Fuente: Elaboracion propia

21



Mapa N° 7A

Distribucion espacial de los coeficientes locales de la variable frente

Rango
<0.077 0.077 - 0.080 0.080 - 0.082 0.082-0.085 @ 0.085-0.088
@ 0.088-0.090 @ 0.090-0.093 @ 0.093-0.096 ® >0.09

Fuente: Elaboracion propia

Mapa N° 8A

Distribucidn espacial de los coeficientes locales de la variable fondo

Rango
<0.017 0.017-0.018 0.018-0.019 0.019 - 0.021 ® 0.021-0.022
@ 0.022-0.024 @ 0.024-0.025 @ 0.025-0.027 ® >0.027

Fuente: Elaboracion propia
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Mapa N° 9A

Distribucién espacial de los coeficientes locales de la variable gas

Rango
< 0.064 0.064 - 0.084 0.084-0.105 @ 0.105-0.126 @ 0.126-0.147

@ 0.147-0.168 @® 0.168-0.188 @ 0.188-0.209 ® >0.209

Fuente: Elaboracion propia

Mapa N° 10A

Distribucion espacial de los coeficientes locales de la variable agua

Rango
<-0.105 -0.105 - -0.082 -0.082--0.059 @ -0.059--0.036 @ -0.036--0.013

® -0013-0010 @ 0.010-0.033 @ 0.033-0.056 @® >0.05

Fuente: Elaboracioén propia
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Mapa N° 11A

Distribucién espacial de los coeficientes locales de la variable pavimento

Rango
<0.142 0.142-0.154 0.154 - 0.167 0.167-0.179 @ 0.179-0.191
@ 0.191-0.203 @ 0.203-0215 @ 0.215-0.227 ® >0227

Fuente: Elaboracion propia

Mapa N° 12A

Distribucidn espacial de los coeficientes locales de la variable cloaca

Rango
<0.088 0.088 - 0.106 0.106 - 0.123 0.123-0.141 ® 0.141-0.159
@® 0.159-0.176 @ 0.176-0.194 @ 0.194-0212 ® >0212

Fuente: Elaboracion propia
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Mapa N° 13A

Distribucion espacial de los coeficientes locales de la variable distancia

Rango
<-0.447 -0.447 - -0.398 -0.398--0.348 @ -0348--0298 @ -0.298--0.248

® -0248--0198 @ -0.198--0.148 @ -0.148--0.098 @ >-0.098

Fuente: Elaboracion propia
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