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Resumen

Es un hecho conocido que las tarifas que cobran los alojamientos varian entre si. Uno de los motivos es
que los alojamientos difieren en atributos. Estos atributos incluyen no solo la calidad de la habitacién, sino
también el acceso a varias instalaciones compartidas, la calidad del servicio y la evaluacién que hacen los
consumidores. El enfoque de precios heddnicos permite estimar la disposicion a pagar por las
caracteristicas del producto (alojamientos). Este enfoque establece que el precio de un producto puede
considerarse como una funcién de los diversos atributos que tienen un precio implicito y pueden
determinarse por separado. Teniendo en cuenta esta metodologia y utilizando datos de dos sitios web
turisticos, Booking y Airbnb, el objetivo de este trabajo es estudiar la influencia de una variedad de atributos
sobre las tarifas cobradas por alojamientos en la Provincia de Buenos Aires (PBA) y la Ciudad de Buenos
Aires. (CABA). Los resultados sugieren que la disposicion a pagar en PBA por atributos mas tradicionales
(calefaccion, aire acondicionado, etc.) es menor que la de especificos (deportes, spa, etc.). En CABA y
PBA, se debe prestar atencion a los atributos subjetivos ya que también tienen un impacto significativo en
el precio.

JEL: D40, L11, L83

Palabras clave: precios hedénicos, Airbnb, Booking

Abstract

It is a well-known fact that the price per night that people must pay for accommodation varies greatly from
one another. Several attributes determine the room rates that accommodations charge. These attributes
include not only room quality but also access to various shared facilities, service quality, and the evaluation
that consumers do regarding their stay. In this sense, the hedonic price technique has been used to
estimate willingness to pay for product characteristics. This approach states that the price of a product can
be considered as an additive function of the various attributes that have an implicit utility and price and can
be determined separately. Considering this methodology and using data from two tourist websites, Booking
and Airbnb, the aim of this paper is to study the influence of a variety of attributes on the room rates charged
for accommodations in Buenos Aires Province (PBA) and the City of Buenos Aires (CABA). The results
suggest a change in the willingness to pay in PBA from more traditional attributes (heating, air conditioning,
etc.) to more specific ones (sports, spa, etc.). In CABA and PBA, attention should be paid to subjective
attributes since they also have a significant impact on the price.

JEL CODE: D40, L11, L83
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1. Introduccion

En los ultimos afios, ha habido un crecimiento marcado del mercado turistico a
nivel mundial dentro de un contexto mas amplio de globalizacion. La evidencia en este
sentido sugiere que el turismo ha amplificado los efectos positivos de la globalizacion y
ha disminuido sus efectos adversos (Sugiyarto, Blake y Sinclair, 2003). Con el sector del
turismo en expansion y globalizacion, las nuevas clases medias de todo el mundo
empezaron a tener mas ingresos disponibles para gastar en turismo, bajo nuevas
modalidades y alternativas, y éste se ha extendido a partes remotas del mundo no
occidental (Cohen, 2012). Este aumento estuvo también acompafnado por el desarrollo
de nuevas plataformas online que han facilitado a los consumidores el acceso al
conocimiento y a la utilizacion de distintos servicios turisticos (Song, Liy Cao, 2017). En
particular, se ha evidenciado un auge muy importante en la reserva de alojamientos, a
través de este tipo de plataformas.

El uso de estas nuevas plataformas ha generado una ampliacion de la informacién
a nivel usuario no sélo para los consumidores, quienes pueden comparar alojamientos y
analizar distintos atributos, sino también para los oferentes, quienes pueden tener acceso
a los comentarios que los consumidores realizan. Asimismo, ha constituido un nuevo
desafio para la industria tradicional del turismo que ha tenido que redefinir sus objetivos
y estrategias para poder adaptarse a este nuevo escenario: por un lado, una mayor
cantidad de oferentes (gracias a la posibilidad y facilidad para poder alquilar la vivienda
propia, por ejemplo) que buscan diferenciarse a través de sus atributos; y por otro lado,
una mayor importancia de las valoraciones de los consumidores.

Las caracteristicas del mercado de turismo actual muestran un escenario en el
cual confluyen asimetrias informativas, variaciones estacionales de precios,
concentracion de demanda en destinos principales, una gran y diversificada cantidad de
oferentes y distintos tipos de demandantes con preferencias por varias modalidades de
turismo. Bajo este marco y dada la heterogeneidad de los agentes involucrados, no es
sencillo obtener informacion precisa de los distintos tipos de atributos ofrecidos de cada
uno de ellos en el mercado. Por la estructura misma de las actividades de bienes y
servicios relacionados con el turismo, no existe un mercado central que determine precio,
cantidad, calidad y tipo de servicio que sea lo suficientemente representativo como para
obtener conclusiones generales y relevantes. El desafio entonces es identificar cémo
utilizar la gran cantidad de informacién que proveen las aplicaciones de uso masivo y
que funcionan como un “subastador walrasiano”, para entender la dinamica del mercado
de turismo.



En particular, en este trabajo se realiza una estimacién por precios heddnicos
utilizando novedosas bases de datos obtenidas de las ofertas de alojamientos de las
paginas web de Booking y Airbnb. Las mismas cuentan con informacion acerca de las
caracteristicas que ofrece cada tipo de alojamiento para diferentes periodos de tiempo.
El analisis realizado se basa, por un lado, en una recolecciéon de datos de avisos
publicados en las paginas web de Airbnb y de Booking para los municipios de la Provincia
de Buenos Aires (PBA) en un periodo de tiempo determinado y, por otro lado, en un set
de datos en panel obtenido de Airbnb exclusivamente para la Ciudad Autbnoma de
Buenos Aires (CABA).

Se estiman variables como el precio de un alojamiento a través de regresiones
por precios heddnicos, teniendo en cuenta los diferentes atributos que posee el
alojamiento y que estan presentes en las paginas web mencionadas. Los modelos de
precios heddnicos tienen el objetivo principal de diferenciar los atributos de un bien con
el fin de estimar sus precios implicitos y, asi, analizar el impacto que cada uno de ellos
posee sobre el precio final de un alojamiento, en este caso. En este trabajo, los
resultados de las estimaciones muestran informacion sobre el valor implicito de los
atributos para los alojamientos temporarios en la PBA y CABA, en Argentina. Los mismos
confirman la hipétesis tradicional de que una mayor cantidad y calidad de atributos
aumenta el precio promedio por noche. Estos resultados se mantienen en las dos bases
de datos analizadas.

La principal contribucién de este estudio radica en ser el primer aporte de una
estimacion por precios heddénicos para alojamientos en la PBA y CABA, en Argentina.
Las bases de datos obtenidas a través de paginas web y mecanismos de scrapeos abren
la oportunidad para aprovechar el potencial de las aplicaciones para entender el mercado
de turismo en Argentina, en particular y, a nivel mundial, en general. El entendimiento en
base a fuentes confiables permite evaluar y redireccionar politicas publicas en funcion
de criterios objetivos.

Un aspecto interesante del trabajo es que se comparan dos bases de datos de
distinta fuente pero que contienen informacién similar, con los resultados evidenciando
que la metodologia es robusta a distintas fuentes de datos.

El trabajo se estructura de la siguiente manera. En la seccion 2 se realiza una
revision de la literatura relevante sobre los modelos de precios hedoénicos y su aplicacion
a la industria del turismo y de los alojamientos, con un enfoque hacia la literatura que
incorpora el uso de las plataformas online (como Airbnb). En la seccién 3 se describen
los datos y se realizan estadisticas descriptivas de las regiones donde se aplicara el
analisis de precios hedonicos. La seccién 4 describe la metodologia utilizada. La seccion
5 analiza los resultados para PBA y CABA. La seccion 6 presenta las conclusiones.



2. Revision de la literatura

La teoria de los precios hedodnicos se remonta a Rosen (1974) quien se basa en
la idea de que el precio de un producto puede considerarse como una funcién de varios
atributos (Lancaster, 1966) y asi utiliza un enfoque convencional de maximizacion de la
utilidad, en condiciones de competencia perfecta, para obtener los precios implicitos de
los atributos de bienes heterogéneos como las viviendas. Chin y Chau (2003)
examinan la literatura sobre la aplicacion del modelo de precios hedodnicos, haciendo
especial énfasis en la aplicabilidad del modelo al mercado de la vivienda.

En el campo especificamente del sector turismo, el enfoque de precios heddnicos
ha sido utilizado para analizar los factores que influyen en los precios de los diferentes
tipos de productos turisticos o en los diferentes mercados, como paquetes turisticos
(Aguilo, Alegre, y Sard, 2003; Papatheodorou, Lei y Apostolakis, 2012), parques
nacionales (Pearson, Tisdell, y Lisle, 2002), tickets para la entrada a atracciones
recreativas o turisticas (Falk, 2008), y cruceros (Espinet-Rius, Fluvia-Font, Rigall-Torrent
y Oliveras-Corominas, 2018). Sin embargo, la mayor parte de la literatura se ha centrado
en el sector alojamiento.

Dentro del sector alojamiento, el analisis se ha centrado en el efecto de los
atributos de los hoteles sobre las tarifas (Cox y Vieth, 2003; Espinet, Saez, Coenders y
Fluvia, 2003). Pastor (1999) es uno de los trabajos pioneros que, ademas, estudia el
efecto que las categorias de los hoteles tienen sobre los precios cobrados. Para la
industria hotelera de lujo, Hartman (1989) aplica el enfoque de precios heddnicos para
identificar las estrategias optimas de disefio de productos y precios que un hotel de este
tipo deberia considerar. Fuera de la industria hotelera especificamente, Monty y
Skidmore (2003) evaluan la disposicion a pagar por caracteristicas especificas en los
alojamientos del tipo bed and breakfast. Estos autores encuentran que ciertos atributos
tradicionales (estacionamiento gratuito u horario de salida) pierden relevancia frente a
otros mas modernos (bafiera de hidromasaje o bafo privado). Lo que es comun a estos
primeros estudios es que utilizan datos oficiales de Guias de Hoteles publicados por
Secretarias de Turismo o encuestas a los alojamientos.

A fines de la primera década de 2000, gracias a la difusion de Internet en todo el
mundo, comienza a aparecer la posibilidad de reserva en linea. Una de las ventajas de
las plataformas de viajes en linea es que transmiten informacién en un formato
estandarizado y accesible. Ademas de la calificacién de estrellas/categorias y la
informacion de ubicacién, facilidades y tarifa objetiva, se solicita a los usuarios que
proporcionen comentarios que reflejen su valoracion de los atributos del hotel, que luego
pueden usarse como un sustituto o complemento de los atributos objetivos en la
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estimacion de una funcién de precios heddnicos. Con esta nueva fuente de informacion,
que incluye una gran cantidad de datos facilmente disponibles, los estudios de precios
hedonicos en la industria del alojamiento vuelven a tener protagonismo.

Thrane (2007) aplica el enfoque de precios hedonicos extrayendo datos de una
pagina web de hoteles en Oslo. El autor encuentra, utilizando modelos de regresiones
aparentemente no relacionadas (SUR), que los atributos de los hoteles explican
aproximadamente el 70% de la variacion en la tarifa. Chen y Rothschild (2010) analizan
la forma en que la relacién precio-calidad refleja las estrategias de precios de la industria
hotelera en Taipei utilizando datos de agencias de viaje online. En la misma linea,
Andersson (2010) también utiliza a las agencias de viaje online, pero evalua no solo los
atributos objetivos de los hoteles sino también las percepciones de los consumidores. El
autor encuentra que los hoteles de Singapur con mejores comentarios de los
consumidores que el promedio, cobran tarifas mas altas, sugiriendo que los atributos
subjetivos también importan.

Otro fendbmeno asociado a las plataformas de viaje en linea es el surgimiento de
las nuevas modalidades de alojamiento, lideradas por la plataforma online Airbnb,! que
se enmarcan dentro de la economia colaborativa,? y cuyos modelos de negocios se
centra en el alojamiento turistico que tiene un atractivo unico para el turista (Guttentag,
2015). En lo que respecta a la industria del turismo, estas nuevas modalidades han
desafiado a la industria hotelera tradicional (Zervas, Proserpio, y Byers, 2017). En
particular, Moreno-lzquierdo, Rodriguez y Such Devesa (2016) analizan el impacto de
Airbnb por el lado de la oferta en hoteles de Espana y observan una caida en la
rentabilidad final de los hoteles producto de un descenso de precios, posiblemente
relacionado al hecho de que los alojamientos de Airbnb se concentran, en su mayoria,
en las mismas zonas que los hoteles. Por su parte, Diaz Armas, Gutiérrez Tafio y Garcia-
Rodriguez (2014) destacan que las expectativas de los clientes que utilizan los servicios
de estas plataformas son satisfechas en mayor medida que las del correspondiente a los
servicios tradicionales.

Una de las ventajas a favor de Airbnb es que, en ciertos casos, permite que los
ingresos por turismo se distribuyan mejor por la ciudad, afectando positivamente los
espacios urbanos que pueden estar fuera de las areas exclusivamente turisticas. Perez-
Sanchez, Serrano-Estrada, Marti y Mora-Garcia (2018) evaluan esta posibilidad al
agregar en su modelo de precios heddnicos determinantes como las caracteristicas
ambientales y la ubicacion. Los autores consideran que las areas con avisos de Airbnb

! Airbnb permite a los propietarios de viviendas alquilar segundas residencias o habitaciones a turistas.

2 La economia colaborativa hace referencia a una economia hibrida, impulsada por las tecnologias de la
informacion y comunicacion (TIC) y que supone un modelo alternativo a partir de una mayor racionalidad
y eficiencia (Dredge y Gyiméthy, 2015).



podrian convertirse en catalizadores para una actividad urbana distribuida de manera
mas uniforme, lo que a su vez podria atraer a desarrolladores inmobiliarios que
mejoraran el entorno urbano.

Un aspecto adicional a tratar es que, por tratarse de una economia colaborativa,
Airbnb favorece las valoraciones mutuas, entre huéspedes y anfitriones, como guia para
futuros usuarios. Lorde, Jadon y Weekes (2018), al aplicar el enfoque de precios
heddnicos para alojamientos del Caribe, encuentran que anfitriones con alojamientos
mas grandes y reputaciones superiores al promedio cobran precios mas altos. Sin
embargo, los avisos con un mayor numero de comentarios por parte de los consumidores
estan asociados con precios mas bajos. Los autores mencionan que esto puede ser
consecuencia de las preferencias de los turistas por compartir alojamientos mas baratos,
lo que resulta en un volumen relativamente mayor de comentarios para propiedades en
el extremo inferior del rango de precios. Gibbs, Guttentag, Gretzel, Morton y Goodwill
(2018) agregan que las resefas pueden significar menos asimetria de informacién y, por
lo tanto, menos capacidad por parte de los anfitriones para cobrar precios mas caros.

En Argentina, los estudios que utilizan el enfoque de precios heddnicos aplicado
al sector turismo o los que analizan los efectos de la economia colaborativa son escasos.
Evidencia sobre la aplicacién de un modelo de precios hedodnicos se encuentra en Palud
(2014), que analiza el efecto de los diferentes atributos de los paquetes turisticos que
incluyen a los principales destinos de Argentina sobre el precio de mercado de los
mismos. Con respecto a la economia colaborativa, Pasquet (2018) realiza una
estimacion sobre el aporte de Airbnb a la actual oferta de alojamiento de la Ciudad
Autonoma de Buenos Aires. Mas recientemente, Dip, Simesi y Benitez (2019) consideran
el enfoque de precios heddnicos para la oferta de alojamientos de Airbnb en la provincia
de Misiones.

3. Datos y descripcion
3.1. Datos

El analisis realizado en este estudio se basa, por un lado, en un set de datos de
avisos publicados en las paginas web de Booking (www.booking.com) y de Airbnb
(www.airbnb.com.ar) para los municipios de la PBA en los meses de octubre y noviembre
del afo 2018, respectivamente. Por otro lado, se trabaja también con una base de datos
recopilada de Airbnb exclusivamente para CABA realizada para los meses de julio 2017
y, enero y octubre de 2018.



https://www.booking.com/
https://www.airbnb.com.ar/

Para el caso de Booking, se realizé una extraccidon manual de los datos para el
periodo comprendido entre el 23 de noviembre de 2018 hasta el 29 de noviembre de
2018, contando asi con informacion de 1403 alojamientos de PBA.3# Para Airbnb se
realizd6 una extraccion mediante la técnica de web-scraping, recolectando de forma
masiva los avisos. Se utilizaron herramientas en Python y SQL (Tom Slee, 2017), se
eliminaron avisos duplicados y erroneos, y se corrobor6 a su vez la veracidad de estos.
Para el caso de PBA, el periodo de extraccion se extiende desde el 10 de octubre de
2018 hasta el 24 de octubre de 2018 para el caso de PBA (6.646 observaciones
correspondientes a 67 Municipios). Como fue mencionado anteriormente, se obtuvo
informacion también para un analisis de CABA durante tres meses especificos (julio
2017, enero 2018 y octubre 2018), resultando 12.846 observaciones para CABA.

La PBA es la jurisdiccion de primer orden de Argentina segun el censo del 2010
(INDEC) y la segunda mas grande en cuanto a extension, mientras que CABA es la
capital de Argentina, el punto neuralgico del pais (Tabla 1).

Tabla 1 — Caracteristicas PBA y CABA

PBA CABA
Superficie 307571km2 203 km2
Poblacion (millones) 17.37 2.89
Densidad de poblacion (hab/km2) 54 15070
Municipicios / comunas 135 15
Cantidad de avisos (Airbnb) 6646 12846
Can'tldad de avisos cada 1000 0.38 444
habitantes

Fuente: Elaboracion propia en base a INDEC (2020) y extraccion de datos de Airbnb.

Provincia de Buenos Aires

Al hacer un analisis de la oferta de alojamientos temporarios en la PBA,® las
Figuras 1 y 2 muestran la distribucion de los alojamientos segun cada pagina web. Se

3 Sin embargo, en muchos municipios no se pudo extraer ningun tipo de informacion debido a la falta de
disponibilidad de alojamientos para esas fechas. Por lo tanto, de los 135 municipios de PBA solamente se
cuenta con informacion para 67.

4 Los municipios incluidos son: Adolfo Alsina, Adolfo Gonzales Chaves, Alberti, Almirante Brown,
Avellaneda, Azul, Bahia Blanca, Balcarce, Baradero, Berazategui, Bolivar, Bragado, Campana, Carmen
de Areco, Castelli Cafiuela, Chacabuco, General Belgrano, General Las Heras, General Lavalle, General
Madariaga, General Paz, General Pinto, General Pueyrredon, General Rodriguez, General San Martin,
General Viamonte, Junin, La Costa, La Matanza, La Plata, Lanus, Las Flores, Lobos, Lomas de Zamora,
Lujan, Mar Chiquita, Marcos Paz, Mercedes, Merlo, Monte, Moreno, Navarro, Necochea, Nueve de Julio,
Olavarria, Patagones, Pehuajo, Pergamino, Pilar, Pinamar, Puan, Punta Indio, Ramallo, Rauch, Tandil,
Tigre, Trenque Lauquen, Tres Arroyos, Vicente Lopez, Villa Gesell, Villarino, Zarate.

5 Para facilitar la comparacion dentro de la Provincia de Buenos Aires, se la dividié en cuatro grandes
regiones: Costa Atlantica que incluye a los municipios de Pinamar, Villa Gesell, La Costa, Tres Arroyos,
Mar Chiquita; Gran Buenos Aires (GBA), incluye a Tigre, Vicente Lopez, Avellaneda, Berazategui, La Plata,
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puede notar que la penetracion de Airbnb en la Provincia de Buenos Aires es casi total
(los colores mas claros hacen referencia a una mayor concentracion de las
observaciones en los municipios), mientras que en Booking una gran cantidad de
municipios parecen no tener ningun tipo de alojamiento asociado. Este ultimo punto
puede estar relacionado con la cantidad de avisos publicados en cada una de las paginas
y con la disponibilidad de alojamientos para las fechas relevadas.

En cuanto al tipo de alojamiento, para el caso de Airbnb, el 80,6% del total de las
publicaciones son de casas enteras o departamentos, mientras que el 19,4% son
publicaciones de cuartos privados o compartidos. Por otro lado, si bien Booking surgio
como una web destinada a la oferta hotelera, la disponibilidad de otro tipo de alojamientos
ha ganado preponderancia. En los datos relevados, 60,14% de los avisos son
publicaciones de casas o departamentos, mientras que las publicaciones de hoteles
representan el 27,21%.

Figura 1 — Avisos Booking Figura 2 — Avisos Airbnb

o

Fuente: Elaboracién propia en base a extraccion de datos de Airbnb y Booking para PBA.

En linea con la distribucidon espacial de los alojamientos, la Tabla 2 resume la
cantidad de alojamientos por region. En Booking, el Corredor Atlantico concentra el
41.64% de los avisos, seguido por Mar del Plata, con el 26.57%. Esto demuestra una
gran predominancia de avisos en las regiones consideradas mas turisticas de la
Provincia de Buenos Aires. En Airbnb, sin embargo, aparece una distribucion mucho mas
uniforme de los avisos en cada region. El Corredor Atlantico sélo concentra el 26.70%

Almirante Brown, Lanus, La Matanza, Marcos Paz, Merlo, Lomas de Zamora, General San Martin, Moreno
y Pilar; Mar del Plata y alrededores, conformada por General Pueyrreddon y Necochea; y por ultimo se
definié al Interior como aquella regiéon que incluye todos los municipios que no fueron incluidos en las
categorias anteriores.



de los avisos, mientras que el Gran Buenos Aires gana importancia con respecto a
Booking, dado que los avisos en esa region representan el 25.93%.6

Tabla 2. Cantidad de alojamientos por region (%)

Fuente de datos | Corredor Atlantico GBA Interior Mar del Plata Total
Booking 41.64 9.79 22.00 26.57 1400
Airbnb 26.70 25.93 20.05 27.32 6646

Fuente: Elaboracion propia en base a datos extraidos de Airbnb y Booking para Provincia de Buenos Aires.

En la dimension precios, las fuentes muestran marcadas diferencias. La Tabla 3
refleja que los precios promedios (expresados en logaritmo) de todas las regiones son
menores en Airbnb que en Booking, pero estos poseen una variabilidad relativamente
mas alta. En Airbnb la regiéon con los precios promedios mas altos es el Corredor
Atlantico, mientras que en Booking es el Gran Buenos Aires.

Tabla 3 - Estadisticas descriptivas de precios (In) por region

Region Media Desvio estandar Min Max
Fuente: Booking
Corredor Atlantico 7.74 0.51 6.59 11.41
Gba 7.89 0.58 6.32 9.90
Interior 7.69 0.59 5.28 11.01
Mar del Plata 7.56 0.54 6.32 9.70
Total 7.70 0.55 5.28 11.41
Fuente: Airbnb
Corredor Atlantico 4.11 0.68 1.61 8.70
Gba 3.63 0.92 1.39 7.82
Interior 391 0.79 1.10 8.52
Mar del Plata 3.76 0.71 2.08 8.66
Total 3.85 0.80 1.10 8.70

Fuente: Elaboracion propia en base a datos extraidos de Airbnb y Booking para PBA.

Ciudad Auténoma de Buenos Aires

Para el caso de CABA, la cantidad de avisos por tipo de alojamiento no difiere en
gran medida de los valores hallados para PBA. En este caso, el 84.59% de los avisos
son de casas y departamentos, mientras que el 15.41% restante es de habitaciones
privadas o compartidas (Tabla 4).

Tabla 4 — Cantidad de alojamientos (%)

6 Para una comparacion mas completa, la Tabla 1A del Anexo compara los alojamientos por region como
proporcion de la poblacion.



Casa/Departamento Habitacion privada y/o compartida Total
84.59 15.41 12,846
Fuente: Elaboracion propia en base a datos extraidos de Airbnb para CABA.

Airbnb

En cuanto a la distribucion espacial de alojamientos (Tabla 5), la comuna’ 14
(Palermo) es la que concentra la mayor cantidad de casas o departamentos (39%),
seguida por la comuna 1 (Retiro, San Nicolas, Puerto Madero, San Telmo, Monserrat y
Constitucion) y la comuna 2 (Recoleta). En cuanto a las habitaciones privadas y/o
compartidas, las comunas 1y 14 presentan, aproximadamente, el 20%.

Tabla 5 - Cantidad de alojamientos por comuna (%)

Comunas Casa/Departamento Habitacion privada y/o compartida
Comuna 1 22.96 22.02
Comuna 2 18.20 9.65
Comuna 3 3.75 9.24
Comuna 4 0.88 3.64
Comuna 5 2.54 7.58
Comuna 6 1.52 3.94
Comuna 7 0.17 1.31
Comuna 9 0.03 0.61
Comuna 10 0.17 0.45
Comuna 11 0.13 0.66
Comuna 12 0.88 1.67
Comuna 13 6.01 7.78
Comuna 14 39.00 21.57
Comuna 15 3.75 9.90
Total 100.00 100.00

Fuente: Elaboracion propia en base a datos extraidos de Airbnb para CABA.

En lo que refiere a la dimension precios, la Figura 3 resume la distribucién de los
precios (en logaritmo) de la base de datos en panel. Las distribuciones correspondientes
a las tres bases (Julio 2017, Enero 2018 y Octubre 2018) son similares, aunque la
distribucion para enero 2018 se encuentra ligeramente sesgada hacia la derecha.

Figura 3 — Densidad de los precios en CABA.

7 Las comunas de la Ciudad Auténoma de Buenos Aires (CABA) son las unidades administrativas en las
que se divide la Ciudad segun lo establece la Ley organica 1777. Ver Tabla 2A del Anexo para la division
de comunas.
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Estimacion de densidad por Kernel
Logaritmo del precio por habitacion

Densidad Estimada

1 2 3 4 5 6
Log del precio
Julio 2017 Enero 2018
Octubre 2018

Fuente: Elaboracion propia en base a datos de Airbnb

4. Metodologia
4.1. Especificacion general

Los modelos de precios hedonicos tienen el objetivo de diferenciar los atributos
de un bien con el fin de estimar sus precios implicitos y obtener asi el aporte de cada
uno de ellos al precio final. En estos modelos, los consumidores o clientes intentan
maximizar su utilidad esperada, sujeto a varias restricciones, como su presupuesto de
dinero y tiempo.

Formalmente, el producto que se ofrece es un alojamiento especifico A que puede
ser considerado como un conjunto de atributos, tales como servicios (piscina, wifi,
television en la habitacion, etc.), caracteristicas generales (ubicacién, numero de
habitaciones, etc.) y valoraciones de los consumidores (medido, en este trabajo, por el
puntaje que le otorgan al alojamiento):

A; = (i1, 92, i35 -+ Qiks - Qi) (1)

donde i=1,..., n representa el alojamiento y qik (k=1,..., m) cada uno de los atributos. Por
lo tanto, la funcién de precios hedonicos para cada alojamiento se puede representar
como:

R; = R(qi1, 952, i3> -+ » Qik> -+ Qi) (2)
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donde Ri es la tarifa de cada uno de los alojamientos y es funcion del precio implicito de
cada uno de los atributos de los mismos.

4.2. Especificacion particular

La metodologia utilizada en este trabajo es una estimacion log-lineal por minimos
cuadrados ordinarios de un modelo de precios hedonicos® y puede especificarse en
funcién de un conjunto de atributos:

lnPl- = a+ﬁXij+£i (3)

donde InP; es el logaritmo natural del precio cobrado por el alojamiento /; X;; es un vector

de atributos j asociado con el alojamiento i; y &; es un término de error aleatorio que
cumple con las propiedades habituales.

La derivada parcial de la funcion de precios heddnicos con respecto a cada
caracteristica j del alojamiento i proporciona el precio marginal implicito, es decir, la
disposicion marginal de los compradores a pagar por un atributo en particular y la
disposicion marginal de los vendedores aceptar ese precio. Las estimaciones se realizan
para las dos bases de datos anteriormente descriptas.

El detalle de los atributos y sus estadisticas descriptivas se presentan en las
Tablas 6 (PBA) y 7 (CABA). Se observa que Booking posee mas informacién sobre
atributos objetivos que Airbnb.

8 A pesar de que existan varias formas funcionales compatibles con el enfoque de precios hedoénicos
(Papatheodorou, Lei y Apostolakis, 2012), la forma semi-logaritmica recomendada por Rosen (1974) se
usa con mayor frecuencia en estos estudios (Andersson, Shyr y Fu, 2010).
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Tabla 6 — Estadisticas descriptivas de PBA

Variables N Media Desvio Estandar Min Max
Base: Booking
Precio ($) 1,401 2,721 3,932 195.8 90,210
Log precio 1,401 7.695 0.551 5.277 11.41
Capacidad (cant. de personas) 1,397 3.064 1.557 0 16
Cancelacion gratuita 1,393 0.589 0.492 0 1
Wifi 1,391 0.882 0.323 0 1
Aire acondicionado 1,400 0.498 0.500 0 1
Calefaccion 1,392 0.858 0.349 0 1
Estacionamiento 1,398 0.782 0.413 0 1
Bar y/o restaurante 1,396 0.218 0.413 0 1
Tv por cable 1,392 0.890 0.313 0 1
Ascensor 1,399 0.261 0.439 0 1
Piscina 1,397 0.374 0.484 0 1
Gimnasio 1,394 0.122 0.327 0 1
Spa y/o sauna 1,400 0.147 0.354 0 1
Sala de reuniones 1,378 0.104 0.306 0 1
Frente a la playa 1,400 0.113 0.317 0 1
Puntaje total (escala 1-10) 960 8.571 0.780 5.2 10
Base Airbnb
Precio (usd) 6,646 72.61 186.9 3 5,992
Log precio 6,646 3.850 0.800 1.099 8.698
Capacidad (cant. de personas) 6,646 4.605 2.508 1 16
Habitaciones (cant.) 6,645 1.733 1.212 0 20
Bafios (cant.) 6,637 1.528 0.974 0 21
Puntaje total (escala 1-5) 2,737 4.758 0.356 2 5
Comentarios (cant.) 6,646 5.231 9.838 0 142

Nota: los valores medios de las variables binarias independientes indican la proporcion en los datos donde esta presente
el atributo de interés.

La variable puntaje total mide el puntaje que los huéspedes le otorgan al alojamiento. La variable comentarios se refiere
a la cantidad de comentarios que tiene una publicacion en Airbnb.

La Tabla 7 presenta las estadisticas descriptivas de las variables recopiladas en
Airbnb para CABA.

Tabla 7 — Estadisticas descriptivas de CABA (Airbnb)

Variables N Media Desvio Estandar Min Max
Precio (usd) 12,842 66.59 77.71 4 1,606
Log precio 12,846 3.830 0.736 1.386 8.854
Capacidad (cant. de personas) 12,846 2.864 1.651 1 16
Habitaciones (cant.) 12,817 1.134 0.886 0 10
Bafios (cant.) 8,489 1.280 0.679 0 9
Puntaje total (escala 1-5) 10,741 4.046 1.712 0 5
Comentarios (cant.) 12,846 24.32 36.64 0 408

Nota: los valores medios de las variables binarias independientes indican la proporcion en los datos donde esta presente
el atributo de interés.

La variable puntaje total mide el puntaje que los huéspedes le otorgan al alojamiento. La variable comentarios se refiere
a la cantidad de comentarios que tiene una publicacion en Airbnb.
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Metodologia para la construccion de indicadores resumen de atributos

Con el objetivo de reducir la cantidad de variables explicativas que describen
atributos de la base de Booking, se toman las variables relacionadas con los servicios
que se ofrecen en los hoteles y en las casas o departamentos (wifi, aire acondicionado,
calefaccién, estacionamiento gratuito, TV por cable, ascensor, piscina, gimnasio, spa y
centro de bienestar o sauna, y sala de reuniones) para construir cuatro indicadores que
muestren de manera resumida y ponderada la presencia de cada uno de los servicios,
para poder estimar su efecto sobre la variacidon del precio del alojamiento. Se toma como
punto de partida el trabajo de Pastor (1999), que define cuatro categorias con la finalidad
de agrupar los diferentes servicios de acuerdo con su similitud:

i) facilidades del establecimiento -equipamientos y servicios generales del hotel-
(ifacilidades): garaje, ascensor;
ii) equipamientos en las habitaciones -instalaciones y servicios que mejoran el

confort de la estancia y que son de uso exclusivo del cliente que pernocta en
el hotel- (ihabitaciones): calefaccion, aire acondicionado, television por cable y
wifi;
iii) equipamientos y servicios adicionales del establecimiento (iadicionales): sala
de reuniones, bar, spa/sauna, ubicacion frente a la playa, cancelacion gratuita;
iv) equipamientos y servicios deportivos (ideportes): piscina y gimnasio.®

La puntuacién de los indicadores se realizdé con el criterio de frecuencia: se
determinaron puntajes a los diferentes servicios en base a la frecuencia con que
aparecian en las observaciones, diferenciando esta puntuacion de acuerdo al tipo de
alojamiento (hoteles o casas/departamentos). El criterio utilizado consistié en una escala
de puntajes del 1 al 4. Se otorga un puntaje igual a 1 a aquellos servicios que aparecen
en el 75% de las observaciones 0 mas; un puntaje igual a 2 si figuran entre el 50% y 75%
de las observaciones; el valor de 3 si aparecen entre el 25 y 50%, y el puntaje de 4 a
aquellos servicios que son exclusivos y solo aparecen en menos del 25% de las
observaciones. Dado que la puntuacion maxima de cada uno de los indicadores es
distinta, tanto por el numero de servicios que se enumeran en cada uno de ellos como
por la distinta valoracion de éstos, las puntuaciones se expresan también como
porcentaje sobre el maximo valor alcanzable, facilitando asi las comparaciones entre
indicadores. La Tabla 3A del Anexo presenta la construccién de los indicadores.

% Si bien el objetivo principal de estos indicadores es agrupar las caracteristicas o atributos para simplificar
la cantidad de servicios incluidos en las estimaciones, se trata también de agregar aquellos que serian
omitidos por aparecer en la mayoria de las observaciones, lo cual los transformaria en valores constantes
que no serian relevantes para el analisis (por ejemplo, TV por cable, wifi y aire acondicionado), o por ser
poco representativos de la categoria analizada (por ejemplo, se omitiria la variable spa/sauna de la
categoria casa/departamento).
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5. Estimaciones y resultados

Los resultados de las estimaciones de los modelos de precios heddnicos para
PBA y CABA se presentan a continuacion. Como resultado general, se observa que la
disposicion a pagar en PBA por atributos mas especificos (deportes, spa/sauna, bar, etc.)
es mayor que la disposicion a pagar por atributos mas tradicionales (calefaccion, aire
acondicionado, etc.). Tanto en PBA como en CABA el puntaje total que los consumidores
otorgan al alojamiento tiene un impacto considerable sobre el precio cobrado por noche,
resaltando la importancia que tienen, también, los atributos mas subjetivos.'°

Provincia de Buenos Aires

Para el caso de la PBA, la estimacion de la funcion de precios hedonicos se realizé
con las bases de Booking (Tabla 8) y de Airbnb (Tabla 9).!

En la Tabla 8 se presentan los resultados para la estimacion del modelo de precios
heddnicos utilizando la base de Booking. Los resultados del Modelo 1 sugieren que la
capacidad, los indicadores de servicios adicionales, de habitaciones y de deportes son
atributos significativos a la hora de determinar el precio por noche de los alojamientos de
la provincia, no asi el indicador de facilidades. Atributos mas convencionales como lo son
tener garage o ascensor, parecen importar menos a la hora de determinar el precio
promedio cobrado por noche, tomando relevancia otros atributos no tan comunes como
tener spa/sauna, sala de reuniones o piscina. Estos resultados, ademas, son robustos a
todas las especificaciones. En cuanto a los alojamientos, los departamentos, casas y
cabanas tienen un efecto promedio porcentual mayor sobre el precio que los hoteles.
Este resultado indica que los hoteles resultan ser los alojamientos mas baratos.

En el Modelo 2, al incorporar a las regiones, el indicador asociado a las facilidades
de los alojamientos es estadisticamente significativo al 10%. El indicador asociado a los
deportes continua teniendo el efecto promedio mayor sobre el precio. Todas las regiones
resultan estadisticamente significativas y presentan un coeficiente positivo indicando que
su efecto promedio porcentual en el precio es mayor comparado con Mar del Plata y
alrededores (omitida).

0 E| analisis considera variables continuas y discretas, correspondientes a los atributos cuantitativos y
cualitativos mencionados en la seccidn previa. Para las variables continuas, el coeficiente puede calcularse
e interpretarse de manera convencional, pero para las variables discretas (en este caso, trabajamos con
variables dummy) es necesario transformar el coeficiente estimado por (ef - 1), donde B es el coeficiente
y e es la base del logaritmo natural. Asi se obtiene el efecto estimado en términos porcentuales.

" Las Tablas 4A, 5A y 6A del Anexo presentan la estimacion del modelo considerando a todos los atributos
por separado y para cada una de las regiones en particular.

15



Al incluir el puntaje total (Modelo 3), se encuentra que esta variable tiene un signo
positivo y resulta estadisticamente significativa. Esta variable mide el puntaje, en una
escala de 1-10, que los huéspedes le otorgan al alojamiento una vez finalizada su estadia
y es uno de los atributos subjetivos que se consideran en el modelo de precios hedonicos.
Esto sugiere que un aumento en el puntaje que los consumidores otorgan a un
alojamiento genera un aumento, en promedio, de 11% en la tarifa cobrada por noche,
ceteris paribus.

El modelo 4 incluye los puntajes que los huéspedes otorgan, una vez finalizada
su estadia, a los servicios del hotel por separado. Asi, en una escala del 1 al 10, puntiuan
la limpieza, la ubicacion, la relacion precio-calidad, el personal, la disponibilidad de WiFi
gratuito, las instalaciones y los servicios, y el desayuno. Sin embargo, solo los puntajes
asociados a la limpieza, a la relacion precio-calidad, y a las instalaciones y servicios
resultan estadisticamente significativos. Estos atributos subjetivos sugieren, por su parte,
que tener un mayor puntaje en limpieza o en instalaciones y servicios tiene un efecto
promedio mayor sobre el precio cobrado por noche, mientras que tener un mayor puntaje
en la dimensién precio-calidad reduce, en promedio, el precio, ceteris paribus.

Cabe destacar que un coeficiente estimado mayor que cero, en la dimensién
puntaje, implica una correlacién positiva entre la valoracion subjetiva de los individuos y
el precio cobrado, aun controlando por otras variables. Si bien no se puede establecer
una relacion causal entre estas variables, se sugiere que la variable puntaje estaria
capturando factores no observables que si son valorados por los usuarios a la hora de
contratar la habitacion. Estas valoraciones no observables permiten a los hospedadores
cobrar precios mas altos, ceteris paribus todo lo demas. En términos econométricos, es
importante notar que las variables de puntaje se separan en variables especificas a
atributos de la variable puntaje “precio/calidad”.

Al comparar los cuatro modelos, se observa que las caracteristicas asociadas a
los deportes resultan robustas a las cuatro especificaciones, y es el indicador que tiene
un mayor efecto promedio sobre el precio. El indicador asociado a los servicios
adicionales le sigue en importancia (Modelo 2). Estos resultados muestran que el efecto
que tienen estos atributos no tan convencionales y mas especificos a cada alojamiento
sobre el precio es mayor que el de los atributos mas tradicionales (como garage o
ascensor o tv por cable). También se resalta la importancia que los atributos subjetivos
tienen a la hora de determinar el precio.
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Tabla 8 — Estimacion del modelo con Booking

Variables Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3 Modelo 4
Departamento 0.125%%* 0.125%%* 0.0927** 0.210%**
(0.0354) (0.0353) (0.0379) (0.0673)
Casa 0.382%** 0.377%** 0.344%** 0.808***
(0.0488) (0.0482) (0.0612) (0.261)
Cabafia 0.297*** 0.283%** 0.222%** 0.0158
(0.0471) (0.0466) (0.0500) (0.0888)
Capacidad 0.113%** 0.117%** 0.0916%** 0.0688**
(0.00922) (0.00912) (0.0133) (0.0315)
i_facilidades 0.0230 0.0697* 0.0544 0.0391
(0.0412) (0.0423) (0.0448) (0.0756)
i_habitaciones 0.213%** 0.1471%** 0.150%** 0.0334
(0.0462) (0.0491) (0.0574) (0.0996)
i_adicionales 0.156** 0.154%* 0.155%* 0.0993
(0.0627) (0.0618) (0.0634) (0.0952)
i_deportes 0.477*** 0.461%** 0.489%** 0.225%**
(0.0454) (0.0456) (0.0465) (0.0752)
Corredor Atlantico 0.114%%* 0.118%** 0.120%*
(0.0331) (0.0376) (0.0652)
Gba 0.332%* 0.301%** 0.461%**
(0.0490) (0.0536) (0.0990)
Interior 0.0953** 0.0746%* 0.169%*
(0.0391) (0.0433) (0.0746)
Puntaje total 0.113%%*
(0.0191)
p_limpieza 0.233 %%
(0.0834)
p_ubicacion -0.0786
(0.0543)
p_personal -0.0812
(0.0804)
p_calprecio -0.405%**
(0.0678)
p_wifigratis -0.0176
(0.0210)
p_instayserv 0.388%**
(0.0942)
p_desayuno 0.0426
(0.0374)
Constante 6.892%** 6.815%** 5.913%** 6.351%**
(0.0533) (0.0553) (0.166) (0.490)
Observaciones 1,396 1,396 957 362
R-cuadrado 0.261 0.286 0.317 0.405

Errores estandar entre paréntesis
¥ p<0.01, ** p<0.05, * p<0.1

17



La estimacion de los distintos modelos de precios hedodnicos para Airbnb se
muestra en la Tabla 9. Al igual que en la estimacion realizada con datos de Booking, la
capacidad constituye una variable relevante a la hora de determinar el precio cobrado
por noche, pero en este caso tiene un efecto menor. En los tres modelos, el hecho de
que el alojamiento sea una habitacion privada o compartida tiene un efecto promedio
porcentual sobre el precio menor que si se tratara de una casa y/o departamento.

Las tres especificaciones también incluyen a la cantidad de comentarios que los
huéspedes dejan en el alojamiento rentado una vez finalizada su estadia. Se encuentra
que una mayor cantidad de comentarios reduce el precio promedio cobrado por noche.
Este resultado, mencionado en Lorde et al. (2018), puede denotar las preferencias de los
turistas por compartir alojamientos relativamente mas baratos, lo que resulta en un
volumen relativamente mayor de comentarios para aquellas propiedades con precios
mas bajos. Esta variable, junto con la capacidad y el tipo de alojamiento, resultan
robustas en los tres modelos.

En el Modelo 2, al controlar por regiones, se observa, por un lado, que todas las
variables asociadas a los atributos mantienen su signo y significatividad, y por el otro,
que todas las regiones cobran un precio promedio mayor por noche que Mar del Plata 'y
alrededores (la diferencia mayor en el precio se observa con el Corredor Atlantico). Esto
puede deberse a que Mar del Plata es una regién que se caracteriza por tener una oferta
amplia y diversificada de alojamientos, con amplitud de posibilidad de alojamiento y
precios.

La satisfaccion total (medido por la variable puntaje total en una escala de 1 a 5)
que reportan los consumidores tiene un impacto mayor en el precio, efecto que es
superior al obtenido en la estimacion de Booking (Modelo 3). La razén de este efecto
mayor en Airbnb se deben a la importancia que en esta nueva plataforma se le otorga a
las valoraciones que realizan tanto los consumidores como los anfitriones; es una de las
caracteristicas diferenciales de Airbnb. En este caso, la unica variable que no es robusta
a todas las especificaciones es la cantidad de bafios que posee el alojamiento.

18



Tabla 9 — Estimacion del modelo con Airbnb

Variables Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3

Hab priv/compartida  -0.572%%** -0.572%%x* -0.714%%x*
(0.0209) (0.0216) (0.0311)

Capacidad 0.0560%*** 0.0527%** 0.0203***
(0.00478) (0.00491) (0.00699)
Habitaciones 0.127%%* 0.124%** 0.195%%*
(0.0112) (0.0112) (0.0167)
Bafios 0.136%** 0.138%*** 0.169%**
(0.0124) (0.0124) (0.0191)
Comentarios -0.00932%*%*  -0.00894*** -0.00526***
(0.000800)  (0.000799)  (0.000802)
Corredor Atlantico 0.157%** 0.137%%*
(0.0215) (0.0270)
Gran Buenos Aires 0.0748%** 0.0957***
(0.0226) (0.0288)
Interior 0.132%** 0.0820***
(0.0231) (0.0287)
Puntaje total 0.123 %%
(0.0282)
Constante 3.324 %k 3.25]%** 2.580%**
(0.0194) (0.0227) (0.136)
Observaciones 6,636 6,636 2,734
R-cuadrado 0.367 0.373 0.475

Errores estandar entre paréntesis
¥ p<0.01, ** p<0.05, * p<0.1

Ciudad Auténoma de Buenos Aires

En el caso de CABA, dado que se cuenta con una base de datos en panel, se
realiza una estimacion del modelo de precios heddnicos por efectos fijos. La Tabla 10
muestra los resultados de tres modelos: el Modelo 1 es una estimacién sélo por efectos
fijos, mientras que los Modelos 2 y 3 agregan efectos fijos por periodo y por barrio
(denominados Comunas), respectivamente.

En los tres Modelos se encuentra, al igual que en la PBA, que la habitacion privada
o compartida tiene un efecto promedio menor sobre el precio, con respecto al tipo de
alojamiento casa o departamento.

La capacidad del alojamiento es la unica variable que es robusta a todas las
especificaciones, pero con un efecto promedio menor que en el caso de los alojamientos
de PBA, tanto para la base de Booking como para la de Airbnb.
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Al igual que en PBA, la variable comentarios tiene signo negativo, indicando que
los alojamientos con mayor cantidad de comentarios cobran precios promedios mas
bajos. Sin embargo, esta variable solo es significativa en el primer modelo de efectos
fijos.

Tabla 10 — Estimacion del modelo para CABA

Variables Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3

Hab. Privada/Compartida  -0.356%** -0.318%** -0.318%**
(0.0364) (0.0332) (0.0337)

Capacidad 0.0196*** 0.0152** 0.0135%**
(0.00700) (0.00637) (0.00639)

Comentarios -0.00220***  -4.24e-05 -0.000162
(0.000171)  (0.000193)  (0.000194)

Constante 3.962%** 3.994%** 3.995%**

(0.0218) (0.0201) (0.0212)

Observaciones 12,842 12,842 12,776
R-cuadrado 0.031 0.196 0.203
Cantidad de room_id 4,282 4,282 4,260
Ef. Fijos SI SI SI
Ef. Fijo Periodo SI SI
Ef. Fijo Barrio SI

Errores estandar entre paréntesis
¥ p<0.01, ** p<0.05, * p<0.1

6. Conclusiones

Este trabajo utiliza el enfoque de precios heddnicos para analizar la fijacion de
precios de diversos alojamientos en la PBA y CABA, en Argentina. El método permite
estimar la disposicion a pagar por determinados atributos de estos alojamientos y asi
poder determinar los precios implicitos.

El aporte del trabajo radica principalmente en el uso de plataformas online para
poder extraer informacion acerca de los varios atributos, asi como también del tipo de
alojamiento. Los resultados de las estimaciones por MCO indican que en el caso de PBA
los atributos mas especificos y menos tradicionales de los alojamientos son los que
poseen un impacto promedio mayor sobre el precio cobrado por noche. Asi, es posible
que los oferentes evallen si resulta rentable incorporar ciertos atributos (como un
gimnasio, un spa o sala de reuniones) a sus respectivos alojamientos.

Las estimaciones también indican la importancia de las valoraciones subjetivas
que realizan los consumidores. Para CABA y para PBA se encuentra que los
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alojamientos con una mayor cantidad de comentarios establecen un precio promedio
menor, sugiriendo ciertas preferencias de los consumidores por alojamientos mas
baratos lo que puede resultar en una mayor cantidad de comentarios en estos
alojamientos. La cantidad de comentarios que realizan los consumidores no es la unica
variable subjetiva relevante del analisis ya que para PBA se encuentra que el puntaje
total que otorgan los consumidores también afecta significativamente el precio. Mas aun,
al desagregar el puntaje en varias categorias, es posible inferir qué categorias valoran
mas los consumidores. En este sentido, los puntajes asociados a la limpieza o a las
instalaciones y servicios tienen, en promedio, un efecto mayor sobre el precio.

Este analisis enfatiza la utilidad del enfoque de precios heddnicos para poder
evaluar el valor que los consumidores le otorgan a ciertos atributos de los alojamientos.
Poder comprender el efecto diferencial que tienen sobre el precio puede ayudar a
diversos agentes involucrados en el sector a tomar decisiones estratégicas incorporando
estos resultados. Entre los agentes se encuentran los responsables de politica, quienes
pueden usar esta nueva informacion para la toma de decisiones o para comprender o
modificar las regulaciones del sector, y los oferentes, quienes pueden utilizar esta
informacion para comprender mejor la disposicion a pagar de los consumidores por
determinados atributos. Nuestro analisis es unico en el sentido de que aplica este
enfoque para alojamientos de Argentina, comparando los resultados de dos de las
plataformas online mas populares. Los resultados de las dos bases de datos no sugieren
un efecto muy diferente de los atributos sobre el precio.

El trabajo presenta ciertas limitaciones. En primer lugar, solo se aplica el enfoque
de precios hedonicos en un momento determinado. En este sentido, una extension al
trabajo podria investigar si el efecto de estos atributos sobre el precio se mantiene en el
tiempo. En segundo lugar, los datos recopilados de CABA mediante la técnica de
extraccién no tienen informacion detallada acerca de todos los atributos que poseen los
alojamientos, por lo que resulta dificil comparar estos resultados con los obtenidos para
PBA. En tercer lugar, el analisis sélo se realiza para dos regiones de Argentina (PBA y
CABA) lo que limita la extension de los resultados a nivel pais dado que no se consideran
otras regiones importantes dentro de la industria del turismo.
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Anexo

Tabla 1A — Relacion alojamiento / poblacién por regién (PBA).
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Corredor Atlantico Gba Interior Mar del Plata
Poblacion 205480 7119759 2018388 711922
Booking
Alojamientos 583 137 308 372
Alojamientos / poblacion (%) 0.284 0.002 0.015 0.052
Airbnb
Alojamientos 1,774 1,723 1,332 1,815
Alojamientos / poblacién (%) 0.863 0.024 0.066 0.255

Fuente: Elaboracion propia en base a datos de INDEC (2020) y Booking y Airbnb.

Tabla 2A — Barrios de CABA por comuna.

Comunas

Barrios

COMUNA 1
COMUNA 2
COMUNA 3
COMUNA 4
COMUNA 5
COMUNA 6
COMUNA 7
COMUNA 8
COMUNA 9
COMUNA 10
COMUNA 11
COMUNA 12
COMUNA 13
COMUNA 14
COMUNA 15

Retiro, San Nicolas, Puerto Madero, San Telmo, Montserrat y Constitucion
Recoleta
Balvanera y San Cristobal
La Boca, Barracas, Parque Patricios y Nueva Pompeya
Almagro y Boedo
Caballito
Flores y Parque Chacabuco
Villa Soldati, Villa Riachuelo y Villa Lugano
Liniers, Mataderos y Parque Avellaneda
Villa Real, Monte Castro, Versalles, Floresta, Vélez Sarfield y Villa Luro
Villa General Mitre, Villa Devoto, Villa del Parque y Villa Santa Rita
Coghlan, Saavedra, Villa Urquiza y Villa Pueyrredon
Nuifiez, Belgrano y Colegiales
Palermo
Chacarita, Villa Crespo, La Paternal, Villa Ortlizar, Agronomia y Parque Chas

Tabla 3A — Creacion de los indicadores
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Atributos Puntuacion

Indicador Facilidades
Ascensor 3
Garage 1

Indicador Equipamiento en las habitaciones
Aire acondicionado
Calefaccion
Tv por cable
WiFi 1

—_— D

Indicador Adicionales
Bar
Cancelacion gratuita
Sala de reuniones
Spa/Sauna
Ubicacion frente a la playa

B L

Indicador Deportes
Gimnasio
Piscina 3

N

Tabla 4A — Estimacion PBA (Booking) con todas las variables
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Variables Iprecio
Departamento 0.0838**
(0.0403)
Casa 0.312%**
(0.0617)
Cabaiia 0.199%**
(0.0516)
Capacidad 0.0941***
(0.0130)
cancelagratis -0.0770%**
(0.0288)
wifi -0.0420
(0.0564)
aire_acon 0.0951%***
(0.0322)
calefacc -0.0208
(0.0490)
estaciona 0.101%**
(0.0375)
bar_rest 0.0141
(0.0399)
tv_cable -0.00787
(0.0507)
ascensor 0.00731
(0.0346)
piscina 0.172%%*
(0.0320)
gim 0.142%%*
(0.0460)
spa_sauna 0.207%**
(0.0451)
sala_reuniones 0.195%**
(0.0458)
ubicado_playa 0.109%*
(0.0436)
puntajetotal 0.107%***
(0.0190)
Corredor Atlantico 0.199%**
(0.0525)
Gba -0.00102
(0.0396)
Interior -0.0608
(0.0381)
Constante 6.164%**
(0.172)
Observaciones 916
R-cuadrado 0.379

Errores estandar entre paréntesis
*% p<0.01, ** p<0.05, * p<0.1
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Tabla 5A — Estimacién PBA (Booking) por region

Variables Modelo 1 Interior Gran Buenos Mar del Plata Cor’re(.10r
Aires Atlantico
Departamento  0.125%%* -0.127 0.107 0.183%* 0.191 %%
(0.0354) (0.0838) (0.122) (0.0915) (0.0542)
Casa 0.382%** 0.214* 0.556%** 0.324%* 0.392%**
(0.0488) (0.121) (0.198) (0.134) (0.0942)
Cabarfia 0.297%%%* 0.0530 0.285* 0.38]%%* 0.2327%%%
(0.0471) (0.0987) (0.143) (0.118) (0.0749)
Capacidad 0.113%%* 0.104%%* 0.0597 0.0842%*** 0.0708***
(0.00922) (0.0300) (0.0559) (0.0316) (0.0174)
i_facilidades 0.0230 -0.000377 0.118 0.204%* -0.0403
(0.0412) (0.0906) (0.141) (0.0918) (0.0717)
i_habitaciones  0.213%** -0.0447 0.133 0.277%* 0.235%%%
(0.0462) (0.133) (0.248) (0.133) (0.0746)
i_adicionales 0.156%** 0.217 0.330* 0.0394 0.0878
(0.0627) (0.141) (0.184) (0.143) (0.0893)
i_deportes 0.477%%* 0.660*** 0.508%%** 0.576%** 0.310%**
(0.0454) (0.103) (0.151) (0.112) (0.0661)
puntajetotal 0.146%** 0.160%** 0.159%%%* 0.0412
(0.0386) (0.0574) (0.0470) (0.0274)
Constante 6.892 %% 5.928*%** 5.787*** 5.361%** 6.704***
(0.0533) (0.358) (0.523) (0.374) (0.237)
Observaciones 1,396 219 98 219 421
R-cuadrado 0.261 0.401 0.345 0.396 0.229

Errores estandar entre paréntesis

w0k p<().01, ** p<0.05, * p<0.1
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Tabla 6A — Estimacion PBA (Airbnb) por region

Variables Modelo 1 Interior Gran Buenos Mar del Plata Corredor

Aires Atlantico

Hab priv/compartida ~ -0.663*** -0.675%** -0.671%** -0.828%** -0.259%**
(0.0303) (0.0655) (0.0532) (0.0699) (0.0864)

Capacidad 0.0328*** 0.0532%** 0.0467** -0.0116 0.0523***
(0.00673) (0.0137) (0.0197) (0.0116) (0.0140)
Habitaciones 0.283 %k 0.271 %% 0.229%#* 0.2] 5%k 0.0708**
(0.0145) (0.0295) (0.0418) (0.0273) (0.0332)
Bafios 0.00210 -0.00900* 0.187%#%* 0.144%%* 0.230%#*
(0.00515) (0.00519) (0.0455) (0.0373) (0.0324)
Comentarios -0.00561**%*  -0.00647*%*  -0.00311*  -0.00466*** -0.00796***
(0.000812) (0.00161) (0.00172) (0.00130) (0.00204)
Puntaje total 0.129%#* 0.0760 0.139** 0.1297%#* 0.149%**
(0.0286) (0.0655) (0.0702) (0.0500) (0.0450)
Constante 2.666%%* 2.865%%* 2.39@%##* 2.696*** 2.576%**
(0.138) (0.316) (0.345) (0.238) (0.217)
Observaciones 2,735 551 642 820 722
R-cuadrado 0.454 0.533 0.506 0.320 0.431

Errores estandar entre paréntesis
¥ p<0.01, ** p<0.05, * p<0.1
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