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Resumen

El presente trabajo utiliza métodos de machine learning para reducir el nimero de
caracteristicas determinantes del precio de automoviles usados en Argentina. Nos basamos en la
especificacion de un modelo de precios hedonicos en linea para los automdviles usados
(Ramirez Muifioz del Toro et al ,2017). Especificamente aplicamos el método Least Absolute
Shrinkage and Selection Operator (LASSO) y el Classification and Regression Tree (CART)
junto a una estimacion mas tradicional de un modelo heddnico. Los datos fueron obtenidos de
un sitio en linea. Mediante el uso de estas técnicas nos es posible realizar una seleccion de
variables relevantes y explorar posibles no linealidades, que complementan el analisis de

regresion tradicional.



1. Introduccion.

Desde la perspectiva de la teoria microeconoémica clésica, el equilibrio dentro de un mercado
para un determinado bien o servicio se obtiene a partir de la interseccion de la oferta y la
demanda. De esta manera el nivel 6ptimo es alcanzado de manera tal que tanto la valoracion de
los consumidores como la de los productores, es exactamente la misma. No obstante esta
asignacion considerada de eficiencia, adolece la existencia de grandes supuestos, siendo uno de

ellos la presencia de informacion perfecta por parte de todos los agentes.

En este sentido Akerlof (1970), observa que cuando se relaja este tltimo postulado, analizando
el caso de los autos usados, se genera la existencia de asimetrias en la informacion: el vendedor

tiene mayor informacion respecto del consumidor respecto de la calidad del automovil.

Lancaster (1966) supone que los consumidores obtienen utilidad de los atributos de bienes.
Suponiendo que un automdvil es el tnico bien involucrado en el consumo de actividad de
conduccioén, éste produce un vector fijo de atributos y su nivel de actividad es un escalar

asociado con el vector (relacion que podria ser lineal).

Resulta entonces de interés analizar cual seria la valoracion e importancia por parte de los
consumidores de los diversas particularidades que puede poseer un coche usado. Una
herramienta a la cual puede apelarse para ilustrar este fendmeno viene dada por los modelos de
precios hedonicos, los cuales pueden ser utiles para determinar el valor intrinseco de cada
atributo, asi como para predecir los precios de transaccion. Un bien es comprendido como un
conjunto de caracteristicas reflejadas en los precios implicitos que pueden ser derivados

conteniendo diferentes combinaciones de cualidades especificas.

A su vez, la aparicion del Big Data, y la aplicacion de técnicas de Machine Learning (ML) al
estudio de datos, otorga a la ciencia econdomica una gran oportunidad hacer uso de dichas

herramientas para complementar el analisis tradicional (Varian, 2014, Ng, 2017).

Consecuentemente este trabajo se propone evaluar un modelo de precios heddnicos para
automoviles usados a partir de la informacion disponible en linea dentro de Argentina. De este
modo, el presente articulo se estructurara de la siguiente forma: en la primera parte se revisaran
aquellos antecedentes considerados de relevancia, la seccion II expondrd los datos y
metodologia utilizada, mientras que en la seccion 11, se exhibirdn los resultados. Finalmente en

la seccion 1V se desarrollaran las principales conclusiones.



2. Modelos de precios hedonicos y Machine Learning (ML): antecedentes

conceptuales y metodolégicos.

Un estudio de precios hedonicos tiene como finalidad demostrar la relaciones entre las diversas
caracteristicas que hacen parte de un bien compuesto y su precio, como asi también describir las
preferencias individuales que impulsan a los agentes a adoptar sus decisiones de compra

(Gilbert,2013).

Este tipo de analisis hallan su razon de ser a partir del aporte de Court (1939), quien analiza
diversos indices de precios hedonicos para piezas automotrices, partiendo de la base de que las
caracteristicas de un bien afectaban a su valoracion —su “utilidad y deseabilidad” en términos

del mismo Court (1939: 107).

Siguiendo esta linea, debe resaltarse el aporte de Griliches (1961), quien recurre a los precios de
automoviles entre 1957 y 1960 provenientes de Estados Unidos. A su vez, Cowling y Cubbin
(1972), postulan la existencia de modelos heddnicos para la creacion indices de precios de
automoviles en el Reino Unido a fin de realizar ajustes cualitativos tanto por la variedad como

por su evolucion en el tiempo.

Un ntimero considerable de métodos han sido puesto a discusion a fin de evaluar el impacto de
los atributos al momento de que los consumidores tomen decisiones (Gilbert, 2013). Rosen
(1974), describe a los automoviles por las n caracteristicas medibles (por ejemplo, consumo de
combustible, tamafio del vehiculo, motor y tecnologia, entre muchas otras) y un vector Z =

(Z1,Z3, ..., Z,) con Z, midiendo la cantidad de las i-ésimas caracteristicas.

De esta manera, una primera aproximacion de un modelo tipico de precios heddénicos puede ser

representada como
Yi=f(Z)+¢

Asi las cosas, debe resaltarse el surgimiento de una linea de investigacion que dio lugar a la
aparicion de modelos de precios hedonicos vinculados con el sector automotriz a causa del
establecimiento de las regulaciones sobre el consumo de combustible de los vehiculos vendidos
en Estados Unidos a mediados de la década del *70 y principios de los *80', lo cual ha dio lugar
al advenimiento de contribuciones que merecen ser reconocidas. De esta forma Boyd y Mellman

(1980), resultan precursores en estudiar los efectos del combustible, considerando autos usados

" Los estandares promovidos por el Corporate Average Fuel Economy (CAFE), fueron regulaciones
sancionadas en los Estados Unidos, en 1975. Las mismas establecian ciertos niveles de consumo de
combustible de los autos dependiendo el afio de venta, en caso de incumplimiento en el disefio, la
empresa manufacturera debia afrontar una penalizacion monetaria
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y nuevos como bienes sustitutos. Dichos autores realizan un anélisis mediante el cual estiman
un modelo logit, en que, ademas de plantear al consumo en gasolina como una variable
explicativa, recurren a otros atributos propios del vehiculo (maniobrabilidad, reparaciones

efectuadas, ruido, aceleracion, espacio interior).

A pesar de este aporte, debe resaltarse la ausencia de una elevada cantidad estudios de precios
heddnicos que consideren al precio del combustible como un determinante de importancia al
momento de adquirir un automévil. No obstante Kiso (2015) propone una estimaciéon de tipo
log-log, evaluando mediante OLS y minimos cuadrados generalizados (GLS), para el mercado
estadounidense, considerando ademas del consumo en gasolina otras variables como el peso,
tipo de trasmision, potencia, tipo de traccion y tipo de vehiculo. A su vez Sallee et al. (2016)
plantean si los consumidores valoran realmente el costo del combustible al momento de adquirir
un automdvil. Con datos provenientes de las transacciones realizadas en Estados Unidos entre
1993 y 2008, concluyen que frente a un incremento esperado en el costo del combustible, se
reducira el precio de venta. En esta misma direccion Fan y Rubin (2010), utilizan la informacion
de aquellos autos registrados en Maine (Estados Unidos), para observar la disposicion a pagar

respecto del consumo de combustible de un coche nuevo.

En otra linea Baltas y Saridakis (2009) destacan la existencia de un mercado de vehiculos
segmentado , de forma tal que evalian mediante tres modelos de precios heddnicos log-lin el
impacto dado por la marca, apariencia y atributos propios del auto. Dicho modelo es
denominado B&S (en clara alusion a los autores del trabajo), por Kihm y Vance (2016) quienes
comparan este ultimo trabajo con estimaciones propias y resaltando que el principal
determinante que relaciona el precio de un modelo nuevo y uno usado es el consumo de
combustible, siendo los que menos consumen aquellos que resultan un valor mayor. De igual
modo, Gonzalez et al. (2015) analizan mediante un modelo de datos envolventes (DEA), para el
mercado de autos espafiol, procurando demostrar la fuerte segmentacion en la cual se halla
inmerso el mercado de automoéviles. De esta forma realizan una estimacion considerando el
descuento que puede realizar la firma respecto del precio de lista y con las mejoras adicionales

que pueden incorporarse a un automoévil.

Las estrategias en la comercializacion también son relevadas por Dvir y Strasser (2018) quienes
estudian el mercado de automoviles para la Union Europea durante 1993-2011 a fin de testear la
convergencia en el valor heddnico de venta, encontrando que si bien parte de este ultimo era
exogeno a las firmas, observan también que la presencia de estrategias llevadas a cabo por las

compaifiias automotrices contribuyen a la dispersion en los precios.

Por otra parte, Desmet y Hendoui (2000) analizan el mercado inglés de pequefios autos en el

que consideran 48 determinantes del precio de los automdviles, recurriendo a una estimacion
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lineal tipica de Minimos Cuadrados Ordinarios (OLS), como asi también ,de manera

innovadora, se utilizan técnicas de estimacion de redes neuronales (RNA).

De igual forma Prieto et al. (2015) examinan el mercado de autos usados francés en linea
considerando cuatro modelos. Sin embargo, dada la pretension de diferenciar entre vendedores
expertos y aquellos ocasionales, recurren a dos variables instrumentales: kilémetros redondos y
tiempo de posteo. Desde el punto de vista de estos autores, un anuncio cuyo tiempo de
publicacién es corto, como asi también la indicacion de un kilometraje de manera aproximada,
pueden considerarse como sefiales de que se trata de un comerciante experto, a diferencia de un

vendedor ocasional.

Por su parte, Erdem y Sentiirk (2009), consideran un modelo heddnico de precios en el que
evaluan el mercado de autos usados de Turquia, recurriendo a informacién en linea, realizando
estimaciones log-log, lin-log y transformacién de Box-cox. Este aporte es posteriormente
retomado por Akay et al. (2018), quienes para la misma zona geografica evaltan el precio de los
automoviles de segunda mano mediante OLS, minimos cuadrados recortados (LTS), minimas

desviaciones absolutas (LAD) y estimaciones de tipo S, MM y M.

Para el caso concreto del ambito nacional, Ramirez Mufioz de Toro et al. (2017), analizan el
mercado de autos argentinos de segunda mano, estimando diversas especificaciones de modelos

OLS de tipo log-lin, a partir de la recoleccion de datos de un sitio web, durante el afio 2015.

En el campo de Machine Learning (ML), un valioso aporte es realizado por Pudaruth (2014)
quien recurre a técnicas de este tipo para extraer precios de coches usados, concretamente para
Mauritania. Dicho trabajo es retomado por Knoor y Jan (2017) quienes estiman el precio de los
autos tanto nuevos como usados para Pakistan recurriendo a OLS, y obteniendo la informacion

a partir de un sitio web dedicado exclusivamente a la venta automotriz.

Otro aporte, desde el campo de ML, es realizado por Oladunni, et al. (2017), donde el objetivo
de esta investigacion consiste en plantear un modelo heddénico de precios, considerando el
mercado inmobiliario de Washington D. C., durante la burbuja y posterior crisis subprime.
Como métodos de estimacion recurren a LASSO (Least Absolute Shrinkage and Selection

Operator), como asi también a Random Forest.

Por su parte, Yang (2018), realiza una extensa y valiosa investigacion en la que aborda diversos
métodos desde la ML para estimar modelos de precios heddnicos considerando el valor de las
propiedades afectadas por el fracking, para el estado de Pennsylvania (Estados Unidos) durante
el periodo 2000-2012. Recurriendo a la extraccion de publicaciones provenientes de un sitio
web referentes a las caracteristicas propias de la vivienda en venta, en simultaneo con la

informacion censal, como asi también acudiendo al procesamiento de imagenes de las mismas
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para otorgarle un puntaje basado en criterios estéticos. Mediante estimaciones de tipo LASSO,
OLS, Random Forest, Bagging y Boosting, analiza entre 172 y 77 variables, dependiendo el

método utilizado.

Asimismo resulta menester sefialar que si bien consta una extensa literatura respecto a la
existencia de modelos hedodnicos al momento de explicar el precio final de un vehiculo, se debe
resaltarse la ausencia de una teoria concreta que determine la forma funcional apropiada al

momento de realizar estas estimaciones (Cropper et. al., 1988).

3. Metodologia y datos

Los datos utilizados en este trabajo provienen del sitio Mercado Libre
(www.mercadolibre.com.ar) en el periodo comprendido desde marzo hasta julio del 2015,
donde la cantidad de observaciones recopilada es de 920, correspondiendo cada una de ellas a

un aviso de venta de un auto de segundo mano.

A diferencia de gran parte de las investigaciones anteriores respecto a la realizacion de modelos
hedonicos de precios para autos usados, se recurrira a una estimacion de tipo LASSO (Least
Absolute Shrinkage and Selection Operator) como asi también se hara uso de CART

(Classification and Regression Tree).

De esta forma, los atributos a ser utilizados para ambas estimaciones se detallan en la tabla 1.
Dichas variables son las seleccionadas por Ramirez Mufioz de Toro et al. (2017), de manera tal

. ., . r . . . 2
que se recurre a una consideracion de atributos generales, técnicos y de equipamiento”.

Tabla 1. Caracteristicas de los vehiculos analizadas

Airbag pasajero (binaria) / v19 Doble traccion (binaria) / v51

Silla de bebé (binaria) / v38 DVD (binaria) / v42

Airbag conductor (binaria) / v18 Entrada auxiliar (binaria) / v6

Airbag de cortina (binaria) / v48 Entrada USB (binaria) / v28

Airbags laterales (binaria) / v33 Espejos eléctricos (binaria) / v14

Aire acondicionado (binaria) / v8 Faros antiniebla delanteros (binaria) / v36
Alarma (binaria) / v20 Faros antiniebla traseros (binaria) / v39
Alarma de luces encendidas (binaria) / v9 Faros de xenon (binaria) / v37

* Para mayor informacion de los criterios utilizadas para la seleccion de variables, se sugiere recurrir
directamente a Ramirez Mufioz de Toro y otros (2017)



Alta gama (binaria) / Alta gama

Am/Fm (binaria) / v5

Afio (aflo de construccion) / A

Apertura remota de maletero (binaria) / v29
Apoyacabeza asientos traseros (binaria) / v21
Argentina (binaria) / Argentina

Asiento conductor regulable(binaria) / v11
Asiento trasero rebatible (binaria) / v10
Asientos eléctricos (binaria) / v49

Blindado (binaria) / v50

Bluetooth (binaria) / v24

Caja de CD (binaria) / v25

Cargador de CD (binaria) / v26

Cierre centralizado de puertas (binaria) / v12
Climatizador automatico (binaria) / v30

Color (categoria numérica arbitraria) / C
Comando satelital para estéreo (binaria) / v41

Combustible Diésel / COMBDIE

Combustible GNC / COMBGNC

Combustible Nafta/ COMBNAF
Computadora de abordo (binaria) / v13
Control de estabilidad (binaria) / v35

Control de traccion (binaria) / v34

Control de velocidad de crucero (binaria) / v43

Cristales eléctricos (binaria) / v15
Década (categoérica para 3 décadas) / década

Direccion (automatica, secuencial) / D

Faros regulables desde el interior (binaria) / v31
Frenos ABS (binaria) / v17

GPS (binaria) / v52

Importado (binaria) / Importado

Inmovilizador de motor (binaria) / v22

Kms (cantidad de kilémetros del vehiculo) / KM
Limpia-lavaluneta (binaria) / v1

Llantas de aleacion (binaria) / v2

Marca (categorica para 33 marcas) / M
MERCOSUR (binaria) / Mercosur

MP3 (binaria) / v7

Paragolpes pintados (binaria) / v3

Pasacasete (binaria) / v53

Pick-up (binaria) / PickUp

Potencia (HP) / Potencia

Puertas (cantidad de puertas) / PTA

Repartidor electronico de fuerza de frenado (binaria)

Sensor de estacionamiento (binaria) / v44
Sensor de lluvia (binaria) / v45

Sensor de luz (binaria) / v46

Tapizado de cuero (binaria) / v47

Tarjeta SD (binaria) / v27

Techo corredizo (binaria) / v32

Tercera luz de freno (binaria) / v16

Transmision (automatica o manual) / Trans
Ubicacion del vendedor (distancia respecto a CABA) /

Unico duefio (binaria) / UD
Utilitario (binaria) / Utilitario

Vidrios polarizados (binaria) / v4

Fuente: Ramirez Mufioz de Toro et al. (2017)

3.1 LASSO (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator)

A partir de la clasica regresion multivariada, en la que una serie de un niimero p de variables
explicativas X, con Y como variable dependiente y un intercepto, Se desea predecir la variable
de interés, concretamente el precio informado del vehiculo para este caso. Ademas se supone
que todas las regresoras han sido estandarizadas con media cero y varianza uno, puede

incorporarse un término de penalizacion de la forma

AZ[A - a)|bpl + a |bpl*]



De esta forma cuando A#0 se estaria en presencia del contexto de penalizacion y seleccion de
variables. Contrariamente, si el valor de A es cero, la estimacion es la clasica OLS. Por otro
parte si a=1, de manera que s6lo se penaliza cuadraticamente la regresion resultante es de tipo
RIDGE, y si a=0 entonces la estimacion pasa a ser en el marco de regresores LASSO (Varian,

2014).

La utilizacion de LASSO, se explica en que al no poseer el término cuadratica, las soluciones
son de esquina, haciendo coeficientes iguales a cero (y por ende seleccionando al resto de las

variables) (James et al., 2013)

Este método penaliza por cantidad de variables utilizadas, reduciendo a cero los coeficientes de
las que menos contribuyen a la explicacion del modelo. Segin el pardmetro de penalizacion, los
coeficientes van reduciéndose hasta hacerse cero. El resultado de los estimadores que se
muestran, es el que resulta del A 6ptimo dado por la minimizacién del error medio cuadratico, la

cual es realizada mediante la técnica de cross-validation.

Un aspecto a resaltar es que mediante LASSO se pierden los estadisticos clasicos, dada la
imposibilidad de garantizar la distribucion que se suele ser asumida con p-valores. No puede
evaluarse la existencia de significatividad. Sin embargo, a diferencia de las tradicionales

estimaciones realizadas mediante OLS, se obtiene una varianza inferior (Oladunni et al., 2017).
3.2 Classification and Regression Tree (CART)

Frente a la utilizacién de predictores globales, donde una unica formula predictiva se utiliza
para todo el conjunto de datos, la existencia de diversas caracteristicas que interactian de

manera no lineal, hacen que la realizacion de un tnico modelo, sea dificil de ser estimada.

De esta manera, una opcion para predecir la respuesta de la variable explicativa es recurrir al
método de CART. El mismo hace uso de un arbol de decision binario, de manera tal que cada
nodo del mismo, testee alguna de las variables explicativas. Dependiendo, del resultado, el
proximo paso, consiste en estudiar alguna de las subdivisiones generadas por la rama del arbol.
El paso final de estas estimaciones, se produce al final del arbol (hoja), donde se realiza una

prediccion., la cual promedia todos los datos agregados para esta particion.

No obstante la division de nodos, debe implementar alglin criterio de separacion valido, siendo
uno de los mas utilizados el que consiste en la suma de errores cuadrados de un arbol T de

forma que



S= > ) (i-mo?

cehojas(T) iec

Siendo m. = n—ZieCyi, la prediccion para y; para la hoja c, la expresion anterior puede
(o

reescribirse como

S= n:Ve
cehojas(T)

Donde V, es la varianza dentro de la hoja c, lo cual minimizaria a S.

4. Analisis de resultados

Para el caso especifico de LASSO, mediante la utilizacion del paquete glmnet, en R (Friedman
et al, 2008), se procedio a la realizacion de estimaciones. Se detalla en la tabla 2, aquellas
variables cuyo coeficiente resultd distinto a cero. Luego de hallar el valor lambda optimo

(coeficiente de penalizacion), el nimero de variables se reduce a 39.

Hay muchos casos donde no sorprende que una variable sea importante para determinar el valor
de un auto usado, es el caso del kilometraje, y la antigiiedad, cuya relacion respecto del precio,
es consistente con lo esperado. Automoéviles con mayor cantidad de kilémetros recorridos como

asi también una mayor cantidad de afios desde su fabricacion, tendran un precio menor.

En este sentido, también debe destacarse la relevancia de que el coche sea de tipo utilitario.
Automoviles de este tipo, estan expuestos a un mayor desgaste, dado que el uso del mismo se

refiere a actividades de carga.

Un interesante resultado, se observa al momento de evaluar si el auto es de Unico duefo. Desde
la perspectiva del consumidor, el signo positivo, hallaria su razéon de ser en la percepcion y
confianza generadas a causa de que el propietario, conoceria totalmente el vehiculo en venta.
Empero, también podria indicar que aquellos vendedores profesionales y los cuales no son los
primeros poseedores, proceden a colocar en venta los vehiculos con una cotizacion menor, a fin

de poder desprenderse del vehiculo en el menor lapso temporal posible.

Por otra parte, algunas caracteristicas que dentro de un auto nuevo incrementan su valor
simplemente por poseerlas, también adquieren relevancia para el caso de los coches de segunda
mano. Es el caso de la direccion automatica, reproductor de DVD, GPS, sensor de

estacionamiento y lluvia, vidrios blindados, potencia y control de traccion.



No obstante, en algunas variables especificas se encuentran caracteristicas llamativas. El mas
interesante corresponde a la existencia de distintos colores en este sub grupo de variables
seleccionadas. En el caso de aquellos automodviles de color amarillo, el coeficiente puede
explicarse por el valor de modelos disponible en esta tonalidad como asi también que estos
constituyen una rareza, producto de las politicas comerciales de las compaiiias automotrices’.
Situacion diametralmente opuesta ocurre con los vehiculos cuya coloracion es verde o azul,

cuya oferta es superior.

A su vez, se resalta el valor negativo del parametro asociado a la cantidad de puertas. Una
potencial explicacion puede hallarse en que aquellos autos de 5 puertas son los mas
convencionales cominmente de uso familiar, mientras que aquellos con menor cantidad se
encuentran asociados a modelos de tipo deportivo los cuales poseen un precio superior al

promedio.

Puede considerarse también que los consumidores evaluan el precio del combustible como una
cuestion de importancia al momento de realizar su compra: existe un impacto positivo en el
precio si el automovil es de tipo diésel, teniendo en cuenta que este Gltimo resulta mas barato

que la nafta convencional.

Un regresor de relevancia es el correspondiente a si el auto es de alta gama. El mismo, es el mas
elevado de toda la estimacion, lo cual estaria indicando el fuerte impacto positivo de en el
precio de venta de los automoviles con esta caracteristica, lo cual resulta esperable. Vehiculos
de este tipo son considerados exclusivos, y con una serie de atributos distintivos, respecto del

resto de automoviles disponibles en el mercado.

También debe indicarse la importancia de la carroceria. La cotizacion final de un vehiculo,
resulta afectada positivamente en el caso de los pick-ups, dado que los mismos podrian ser

asociados a una combinacion de confort, calidad y en simultaneo, ser de carga.

Otros determinantes de importancia que deben mencionarse son la existencia de Air-Bag y
doble traccion, cuestiones que incrementan el valor final de venta. Debe resaltarse que ambos

elementos tienen un costo de colocacion y reparacion elevado.

Tabla 2. Variables estimadas mediante LASSO.

Variable Coeficiente Variable Coeficiente

Intercepto -10028340.00 DVD 13199.75

3 Seglin una investigacion realizada por la compafiia iSeeCars.com mediante el relevamiento 1.6 millones
de autos usados, durante los afios 2015 y 2016, se destaca que los vehiculos de color amarillo y verde
representan el 1,5% del total de automoviles en venta (Lee, 2017)
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Direccion -1347.98 Sensor de estacionamiento 12281.26

Unico duefio 12229.70 Sensor de lluvia 31591.00
Combustible diésel 4141.54 Airbag de cortina 50039.50
Puertas -8274.69 Asientos eléctricos 45982.80
KM -0.34 Blindado 30604.47
Transmision 18268.22 Doble traccion 52839.37
Paragolpes pintados -5897.17 GPS 43412.56
AM/FM -4829.99 Pasacasete -42468.86
Entrada auxiliar 264.36 Importado 28702.05
Aire Acondicionado -24418.31 Alta gama 79657.04
Asiento trasero rebatible -4247.72 Utilitario -982.54
Tercera luz de freno -7751.30 Pickup 31423.92
Apoyacabeza en asiento trasero -578.44 década 2298.08
Potencia 97.87 MERCOSUR -40781.22
Cajade CD -7759.09 Antigiiedad -29.97
Tarjeta SD 48.47 Real kilometros/Afios. 0.19
Control de traccion 4503.73 Verde -680.82
Silla de bebé 777.69 Azul -9222.21
Amarillo 72824.69

Fuente: elaboracion propia

Por el contrario, el coeficiente que mas reduce la cotizacion de un coche usado, es el que releva
si este ultimo posee pasacasete. Dicha cualidad se encuentra asociada a una tecnologia en
desuso. A la par, puede reflejar la falta de mantenimiento de aquellos autos con sistema
reproductor de musica obsoleto, es decir, el propietario no ha tenido intencion alguna de mejorar
esta caracteristica basica del automovil. Contrariamente, los vehiculos que disponen de ranura

para introducir tarjetas SD, se corresponden con un mayor valor de venta.

Asimismo, es valorizado negativamente que el pais de fabricacion pertenezca al MERCOSUR,
lo cual puede estar asociado a las exenciones impositivas existentes para los integrantes de este
bloque, como asi también la ausencia de fabricacion de modelos con un precio de venta elevado
por parte de esos paises. Contrariamente, aquellos automoéviles importados de otras naciones,
dado el arancelamiento que posee este sector, poseen un valor final de comercializacion

superior.

Al momento de aplicar CART, se hizo uso del paquete rpart de R (Therneau et al., 2010). De
esta forma, tal como se ilustra en el grafico 1, puede observarse a primera vista el fuerte impacto
de la antigiiedad, en el arbol de decision. Ademas esto tltimo posibilita detectar una cuestion
interesante: la mayoria de automdviles en venta, especificamente el 75%, tienen menos de una
década desde el momento de su fabricacion. De la misma forma, sobresale el sustancial

porcentaje, un 34%, de aquellos que son de alta gama, con airbag y doble traccion. Esta
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situacion evidenciaria un alto segmento del mercado, que ofrece a la venta autos considerados

CcOstosos.

Grafico 1. Variables representadas mediante CART

S1 NO

Altagama >1

Antiguedad >=16

14%

Asientos electricos <1 Importado <1
[
| Sl NO

‘ |
sl MO
| | | |
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Fuente: Elaboracion propia.
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Asimismo, mediante este tipo de estimacion puede sefialarse que como algunas variables
dummies, que mediante LASSO, tenian un fuerte impacto sobre el precio, adquieren relevancia
de forma tal que son separadas en ramas. Concretamente es la situacion de importados, asientos
eléctricos, sensores de lluvia, air-bag y sensor de lluvia. De esta manera, a excepcion de la

cantidad de afos, el resto de regresores es de tipo binario.

Sin embargo, resulta necesario destacar que para el caso de CART, sorprende la ausencia de la
variable referente al color amarillo, la cual era sefialada como uno de los coeficientes de mayor

impacto positivo.

También debe mencionarse, que este tipo de estimaciones no releva algunos atributos que
esperaban ser considerados. Un ejemplo de esto es el kilometraje, como asi también la presencia

de un Unico dueno.

12



5. Conclusiones

El analisis realizado en este trabajo consistio en la aplicacion de métodos de Machine Learning,
recurriendo concretamente a estimaciones econométricas de tipo LASSO y CART, a fin de
evaluar el impacto de los diversos determinantes considerados en el precio de los automoviles

usados dentro de Argentina.

En este sentido, LASSO tiene como principal ventaja reducir el nimero de variables
explicativas, mientras que CART, posibilita analizar regresiones estrictamente no lineales,

permitiendo un interesante analisis grafico.

Ambos métodos deben considerarse no como excluyentes sino mas precisamente como
complementarios. Se resalta para los mismos, como aspecto comun, la fuerte afectacion

negativa en el valor final dado por la antigiiedad del automovil.

Por otra parte, también se observa que especificamente los autos de alta gama y con pocos afios
de fabricacion, parecen ser el segmento concreto de coches usados que poseen una mayor

valoracion dentro del mercado.

Se enfatiza la ausencia de trabajos que recurran a ML destinados a la evaluacion de modelos de
precios hedonicos, concretamente para el ambito nacional. Esta linea de investigacion tiene aun
un incipiente campo de investigacion en el cual la multidisciplinariedad entre las ciencias de la

computacion y la economia merecen desarrollar.

Se postula como futuras lineas de investigacion el estudio de aquellas variables vinculadas
directamente con los diferenciales geograficos, como asi también la depreciacion real como

determinantes que influyen sobre el precio final de los automoviles usados.
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