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Resumo:

No Brasil a avaliagdo de imoveis pelo Método Comparativo de Dados de Mercado tem sido realizada
utilizando-se o Modelo Classico de Regressdo (MCR), admitindo-se a independéncia das informagoes extraidas
do mercado. Contudo, dados associados a posi¢do que ocupam no espago sdo caracterizados pela dependéncia
ou heterogeneidade espacial e, neste caso, somente os Modelos Espaciais, que usam como ferramenta
estatistica a Regressdo Espacial, sdo capazes de explicar com fidelidade o comportamento do mercado
imobilidrio. Este trabalho mostra como elaborar estes modelos e faz uma aplicagdo empirica a uma amostra de
228 dados de apartamentos no Recife. Os resultados obtidos indicam a existéncia de fortes efeitos de defasagem
espacial entre os pregos e comprova-a tendenciosidade das avaliagées realizadas pela metodologia tradicional.
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Abstract

The real estate evaluation in Brazil is usually conducted by means of Classic Model of Regression.
However, the spatial distribution of the data is an additional factor that must be considered. Ignoring this factor
can generate serious problems such as biased or inefficient estimates. In this case, the methodology traditionally
adopted it is inadequate and it should be substituted by a methodology denominated Spatial Regression. This
paper shows this methodology and analyzes 228 data market of the city of Recife-PE. The obtained results
indicate the existence of spatial dependence in the data and the need for the spatial correction.
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1. INTRODUCAO

O valor de mercado de imoveis urbanos e rurais ¢ um parametro importante para tomada
de decisdo em muitos 6rgaos governamentais ou privados: prefeituras (elaboracdo de plantas
genérica de valores, cobranca de IPTU e ITBI, desapropriacdes); Servigo de Patrimonio da
Unido (cobranca de laudémio, foro); Receita Federal (cobranga de impostos sobre ganhos de
capital, verificacdo da possibilidade de transagdes infra ou super valoradas que envolvam
lavagem de dinheiro); INCRA (pagamento de desapropriacdes rurais para instituicdo da
reforma agréria); Poder Judiciario (avaliacdes para subsidiar decisdes judiciais); Agentes
Financeiros (garantia de financiamento, limite de operacdes de crédito, leildes) e empresas
privadas (operacdes de compra e venda, andlise de viabilidade de empreendimentos), dentre
outros. No Brasil, estas avalia¢des tém sido realizada pelo Método Comparativo de Dados de
Mercado, utilizando-se o Modelo Cléassico de Regressio (MCR), admitindo-se a
independéncia das informagdes extraidas do mercado. Contudo, dados associados & posi¢ao
que ocupam no espago (cidades, regides, bairros ou a propria coordenada geografica), sdao
caracterizados pela dependéncia ou heterogeneidade espacial (Anselin, 1988). Neste caso,
infelizmente, os resultados obtidos pelo MCR nao sdo capazes de explicar com fidelidade o
comportamento do mercado imobilidrio, podendo gerar  avaliagdes tendenciosas,
inconsistentes ou ineficientes. A solucdo para realizagdo de avaliagdes confidveis ¢ proceder a
analise com base nos Modelos Espaciais, isto ¢, modelos estimados com base na nova
metodologia denominada Econometria Espacial, que usa como ferramenta estatistica a
Regressdo Espacial. A Econometria Espacial foi desenvolvida na década de 70 e recebeu
grande impulso nas ampliacdes realizadas por Anselin (1988), principalmente na parte
aplicada, com o desenvolvimento da ferramenta computacional denominada SpaceStat
(Anselin, 1990).

A literatura internacional reconhece a importancia da questdo espacial na avaliagdo de
imoveis e tem tratado o problema de diversas formas. Basu e Thibodeau (1998) utilizam de
variogramas para testar os efeitos de dependéncia espacial; Can (1990) utiliza um indice de
vizinhanga construido a partir de analise fatorial. Outros exemplos podem ser encontrados em
Can (1992), Dubin (1992), Olmo (1998), Garcia at a/ (2002) e Olmo e Guervos (2002). Nos
Estados Unidos, em um trabalho publicado no Real Estate Research Institute, o Instituto de
Pesquisa Imobiliaria Americano, Kelley at al (1998), concluem que os resultados da aplicacao
da metodologia de regressdo espacial sdao muito superiores aos obtidos pela metodologia
tradicional de minimos quadrados e ainda que: “real estate and spatial estatistics naturally
complement each other”, ou seja, imdveis e estatistica espacial naturalmente complementam
um ao outro.

No Brasil, o trabalho elaborado por Dantas et a/ (2001), representa a primeira tentativa de
incorporar a questao espacial a avaliagdo de imoéveis. Tal estudo estima um modelo espacial
para uma regido da cidade do Recife, com uma amostra de apartamentos situados em 59
edificios residenciais, distribuidos em quatro bairros e encontra indicagdes de autocorrelagao
espacial. Em expansdes deste trabalho, Dantas et al (2002a), Dantas et al (2002b) e
Magalhdes e Dantas (2002), com ampliacdo da amostra e do niimero de bairros, encontram
resultados mais consistentes, que reforgcam a presenca de efeitos de dependéncia espacial em
dados imobiliarios na cidade do Recife.

Este trabalho pretende atingir dois objetivos: um relacionado aos aspectos metodoldgicos
e outro de natureza empirica. O de carater metodologico consiste em mostrar como se pode
diagnosticar e incorporar os efeitos espaciais na especificagdo de modelos de regressao,
utilizando-se a nova metodologia denominada Econometria Espacial, ainda nao difundida no



Brasil. O segundo trata da pesquisa aplicada ao estudo da economia urbana, mais
concretamente, a andlise microeconémica do mercado imobilidrio da cidade do Recife, capital
do estado de Pernambuco, uma das mais importantes cidades do pais'. Para realizacdo dos
testes empiricos e estimacdo dos modelos espaciais serdo utilizados dados do Censo
Demografico do IBGE (2000) e de habitacdes financiadas pela Caixa Econdmica Federal.

O estudo serd composto por 5 (cinco) segdes, inclusive esta introducdo. Na secdo 2
apresenta-se a metodologia de modelagem por Econometria Espacial. Tendo em vista a
influéncia do padrdo socioeconémico do bairro na valoriza¢do dos imoveis, serd realizada sera
realizado na se¢do 3 uma analise da dependéncia espacial entre as rendas médias dos chefes
de familia do Recife, utilizado-se dados do Censo Demografico do IBGE (2000). A sec¢do 4
ocupa-se da estimagao de um modelo espacial de precos hedonicos para o Recife, utilizando-
se 0 banco de dados de apartamentos financiados pela CAIXA. Finalmente na se¢do 5 sdo
apresentadas as conclusdes e recomendacgoes.

2. METODOLOGIA
2.1 Modelagem pela Metodologia Tradicional

A formulagdo mais simples para explicar comportamento dos pregos no mercado
imobilidrio, pela metodologia tradicional, é representada pela equacgao:

Y= BO+BIXi1 + Bz Xipp ...+ Bk Xik+8i, 1=1,...m (21)

onde: Y1 ,...,Ym - chama-se varidvel dependente representada pelo preco do imovel; Xii,..., Xix
- s30 chamadas de variaveis independentes, correspondentes as suas caracteristicas estruturais
(4rea construida, padrdo construtivo, nimero de vagas na garagem, etc.) e de localizagdo
(bairro onde se situa o imovel, distancia a pélos de influéncia, amenidades do entorno, etc.),
bem como aspectos econdmicos (época da compra, condigdes de pagamento do imovel,
natureza do evento: em oferta ou efetivamente vendido, etc.); Bo.. Px - sdo denominadas de
parametros do modelo e g;_¢&n, - sdo os erros aleatorios que ndao podem ser explicados
explicitamente, causados principalmente pelas variagdes do proprio comportamento humano
(uns com mais habilidades na negociagao, desejos, necessidades, caprichos, ansiedades, poder
aquisitivo etc.), medidas inexatas ou pela ndo inclusdo de varidveis independentes que
contribuem muito pouco para a formagao dos precos de mercado.
Em forma matricial a equacdo (2.1) pode ser representado por

Y=XB+eg, (2.2)

sendo Y, B e € os vetores de precos observados, de parametros e de erros aleatérios do
modelo de regressdo, respectivamente, ¢ X a matriz das observagdes das varidveis
independentes.

A estimacdo dos parametros ¢ feita por inferéncia estatistica com base em uma amostra
representativa do segmento de mercado em andlise. Tradicionalmente, esta estimagdo tem
sido realizada pelo método dos Minimos Quadrados Ordinarios (MQO), que consiste em
minimizar a soma dos quadrados das distancias, medidas na vertical, entre os pregos
observados no mercado e os ajustados pelo modelo adotado. O vetor de coeficientes do

1 Recife ¢ a 7° capital do pais em populagio € a 8* em nimero de domicilios.



modelo, também chamados de vetor de pregos implicitos ou hedonicos, conforme defini¢ao
constante em Rosen (1974), ¢ obtido por:

b=XX)'(X’Y). (2.3)

Neste caso, um coeficiente b; de uma determinada varidvel explicativa Xj, corresponde ao
preco hedonico de uma unidade desta caracteristica, ou seja, o seu pre¢o marginal de
equilibrio entre produtores e consumidores. Desta forma, o valor médio estimado para um
imovel de caracteristicas representadas por um vetor C =1 ¢; ¢ ... ¢k ], com base num
modelo de modelo com k variaveis independentes e vetor de parametros estimados b = [ by by
b; ... bk |’, € calculado pela expressao:

Yc=Cb (2.4)

Constata-se que, da combinag¢do linear dos pregcos implicitos de cada uma das
caracteristicas do imodvel e as respectivas quantidades demandadas, chega-se ao valor
estimado de mercado do imdvel. A norma brasileira para avaliagdo de imoveis urbanos, NBR-
5676/90, da Associagdo Brasileira de Normas Técnicas — ABNT, denomina este procedimento
avaliatorio de Método Comparativo de Dados de Mercado®.

Para que os parametros inferidos no mercado, pelo método dos Minimos Quadrados
Ordinarios, sejam ndo-tendenciosos, eficientes e consistentes’, alguns pressupostos sobre as
variaveis independentes, os residuos e a especificagio do modelo devem ser atendidos’: as
variaveis independentes ndao devem conter nenhuma perturbagdo aleatoria e ndo deve existir
nenhuma relagdo linear exata entre as mesmas; os erros aleatorios satisfazem as hipoteses de
variancia constante (modelo homocedastico), normalidade e auséncia de autocorrelagdo; e
ainda que o modelo esteja corretamente especificado, ou seja, na sua composi¢do estejam
incluidas apenas variaveis explicativas relevantes, e a escala das variaveis envolvidas sejam
adequadamente escolhidas, com o objetivo de garantir a linearidade do modelo. Este modelo ¢
denominado de Modelo Classico de Regressao (MCR).

Em geral, quando se trabalha com dados de corte transversal ndo faz sentido testar a
autocorrelacdo dos erros aleatorios, sendo este cuidado indispensédvel em dados de séries
temporais. Ocorre que, quando se trata de dados distribuidos espacialmente, como € o caso de
dados habitacionais, podem existir erros de medidas em relagao a exata localizagcdo do imovel,
como também efeitos de interagdo, difusdo e “spillovers” espaciais. Estas razdes sao
suficientes para que o pesquisador considere um fator adicional no modelo tradicionalmente
adotado: a autocorrelacdo ou dependéncia espacial. A nao consideragdo deste efeito, como
vem ocorrendo rotineiramente na analise do comportamento do mercado imobilidrio, pode
gerar sérios problemas de estimacdo, pois, na presenca de autocorrelacdo espacial nos
residuos, os parametros estimados por (2.3) s3o ineficientes e, neste caso, testes de
significancia como t de Student e F de Snedecor, bem como os intervalos de confianga
inferidos, ndo sdo mais validos e as decisdes tomadas com base neles sdo enganosas. Da

2 E condigdo fundamental para aplicagdo deste método a existéncia de um conjunto de dados que possa ser tomado,
estatisticamente, como amostra representativa do mercado imobiliario.

3 A ndo-tendenciosidade indica que a média de todas as possiveis médias de amostras extraidas do mercado coincide com o
verdadeiro valor de mercado; a eficiéncia esta associada a dispersdao destas possiveis médias estimadas em torno da
verdadeira média, sendo que na comparagdo entre diversos estimadores ndo-tendenciosos, o estimador eficiente é aquele
que apresentar a menor variancia, enquanto que a propriedade da consisténcia indica que na medida em que a amostra
cresce, a sua média se aproxima do verdadeiro valor de mercado.

4 Ver Dantas (2001, capitulos 5 ¢ 6), ENGENHARIA DE AVALIACOES - Uma Introducio & Metodologia Cientifica,
Editora PINI, Sao Paulo, Brasil.-



mesma forma, a dependéncia espacial dos precos observados em relacdo aos pregos dos
imdveis vizinhos provocara estimagdes tendenciosas e inconsistentes para os parametros, em
virtude de um erro de especificagao no modelo, pela ndo inclusdo de uma variavel dependente
espacialmente defasada no modelo (2.2). Em ambos os casos, 0 MCR mostra-se inadequado,
devendo ser substituido pelos Modelos Espaciais, estimados por uma nova metodologia
denominada Modelagem por Econometria Espacial.

2.2 A Modelagem por Econometria Espacial
2.2.1 Os Efeitos Espaciais

Existem dois tipos de efeitos que podem ser encontrados nos dados distribuidos
espacialmente: o efeito de heterogeneidade espacial e o efeito de autocorrelagdo ou
dependéncia espacial. O primeiro diz respeito a instabilidade dos parametros em relagdo a
regido em que se situam os dados e, na auséncia de dependéncia espacial, podem
diagnosticado pelo teste de Chow e tratado pela metodologia tradicional, utilizando-se
variaveis de interacdo entre cada varidvel explicativa e variavel indicativa da regido (ver
Dantas, 1997); o segundo efeito diz respeito a uma verdadeira interacdo espacial entre os
dados, que pode afetar o termo de erro, a variavel dependente ou ambos. Neste caso, somente
a econometria espacial é capaz de realizar estimagdes seguras dos pardmetros do modelo. Os
efeitos de autocorrelagdao espacial no termo erro devem ser tratados pelos Modelos de Erros
Espaciais, através da inclusdo de um fator de defasagem espacial nos erros aleatorios do
modelo (2.2) e que sera apresentado na secdo 2.3, enquanto que os efeitos de dependéncia
entre os precos de cada imovel e os precos dos imoveis vizinhos devem ser tratados pelos
Modelos de Defasagem Espacial, onde se inclui uma varidvel dependente espacialmente
defasada, como varidvel explicativa no modelo (2.2), que sera mostrado na secao 2.4.

Existem duas forma de se diagnosticar a presenca de efeitos de dependéncia espacial em
uma amostra: pela andlise grafica do variograma ou utilizando-se testes estatisticos
especificos como os testes de Moran I e os testes LM’ Robusto (erro) e LM Robusto
(defasagem). No primeiro caso, a inferéncia espacial ¢ realizada pelo processo denominado
KRI ou de Krigeagem, desenvolvido por Matheron (1965); no segundo caso, a modelagem
espacial ¢ realizada conforme a metodologia desenvolvida por Anselin (1988), que sera
utilizada, predominantemente, neste estudo. Uma boa resenha sobre a outra metodologia pode
ser encontrada em Guervos (1999).

Para diagnosticar a presenca de efeitos de dependéncia espacial, bem como introduzir
estes efeitos no modelo (2.2), ¢ necessario definir, previamente, uma matriz de pesos
espaciais, conhecida como W. No caso mais simples, W é uma matriz simétrica em que cada
elemento wj;, € igual a 1(um) se i e j sdo vizinhos e igual a zero no caso contrario. Por
convengdo, os elementos diagonais sdo iguais a zero, ou seja, wij = 0. Outras matrizes, como
as propostas por (Cliff e Ord, 1981) e (Case et al, 1993), consideram a importancia dos
vizinhos através de uma ponderagdo correspondente ao inverso da distdncia ou ao inverso do
quadrado da distancia entre eles. Em geral, a matriz de W ¢ padronizada por linha, assumindo
a nomenclatura W*. Neste caso, cada elemento de W*, representado por Wsij, ¢ obtido

. L s
dividindo-se wj; pela soma dos elementos da linha I a que pertence, ou seja w;, = w, / z Wy

Nesta matriz, os elementos das linhas somam 1. Este procedimento, além de facilitar a
interpretagao dos pesos, como uma média ponderada dos valores dos vizinhos, assegura a

5 LM ¢ a sigla de Multiplicador de Lagrange.



compatibilidade entre os modelos (Anselin e Bera, 1998). O argumento principal a favor do
uso de uma matriz de peso espacial ¢ que esta associa uma varidvel em um certo ponto do
espago as observacdes da mesma varidvel em outros lugares do espago. Neste trabalho sera
utilizada, por simplicidade, a notagdo W para a matriz de pesos espaciais ponderada por linha.

2.2.2 Diagnéstico da Dependéncia Espacial

Os principais testes utilizados para detectar a autocorrelagdo espacial sdo Moran I, LM
Robusto (erro) e LM Robusto (defasagem). O teste de Moran I € o mais usado nos estudos de
dados de corte transversal de unidades geograficas. O problema deste teste ¢ que ele ndo
identifica o tipo de efeito (erro ou defasagem espacial). Por isso, serdo utilizados testes mais
especificos: o LM (erro) Robusto, para detectar efeitos de autocorrelacio espacial no termo de
erro; € o LM (defasagem) Robusto, para verificar a presenca de efeitos de defasagem espacial
na variavel dependente. A seguir, estes testes serdo apresentados de forma resumida,. Maiores
detalhes podem ser encontrados Anselin (1988a). E importante frisar que a validade destes
testes exige a aceitagdo das hipoteses de normalidade e homocedasticidade dos residuos de
MQO, obtidos pelo modelo (2.2).

2.2.2.1 Teste LM Robusto (erro)
O teste LM (erro) Robusto ¢ assintdtico realizado a partir da estatistica (2.5), que tem

distribuicdo Qui-quadrado com um grau de liberdade, sob a hipotese nula de ndo existéncia de
autocorrelagdo espacial no termo erro. A estatistica de teste ¢ dada por:

LM (erro) = [e'We/(sz/n)]Zi 5, (2.5)
[ +ww )]

onde e é o vetor de residuos de minimos quadrados; W a matriz de pesos espaciais; s° = €’e/n
a estimativa de maxima verossimilhanga da variancia do modelo (2.2); n o numero de dados
da amostra e tr o operador denominado trago da matriz.

Assim, se a estatistica de teste for superior ao ponto critico da distribui¢do Qui-quadrado,
com um grau de liberdade, rejeita-se a hipotese de ndo autocorrelacdo espacial nos residuos
do modelo classico de regressao.

2.2.2.2 Teste LM Robusto (Defasagem)

O teste LM (defasagem) Robusto é também assintotico, realizado a partir da estatistica
(2.6), que tem distribuicdo Qui-quadrado com um grau de liberdade, sob a hipdtese nula de
ndo existéncia de defasagem espacial na variavel dependente. A estatistica de teste é dada por

LM (defasagem) = {/e Wy/(s2)]*}/{(WXb) MWXb/s*+tr[WW+ W]} = X (2.6)

onde e ¢ o vetor de residuos de minimos quadrados; W a matriz de pesos espaciais; Y o vetor
de observagdes na variavel dependente; s? = e’e/n a estimativa de maxima verossimilhanc¢a da
variancia do modelo (2.2); X a matriz das variaveis independentes, b o vetor de parametros
estimados via minimos quadrados ordinarios; N o numero de dados da amostra M=1-X(X"X)™
X'e tr o operador denominado traco da matriz.



A hipdtese de nao autocorrelacdo espacial na variavel dependente do modelo cléassico de
regressao serd rejeitada se a estatistica de teste for superior ao ponto critico da distribuicao
Qui-quadrado com um grau de liberdade.

Uma vez detectada a presenga de autocorrelagdo espacial nos dados, faz-se necessario
introduzir extensdes convenientes no modelo tradicional, representado na equacdo (2.2),
considerando-se os efeitos autocorrelacdo espacial nos erros, através do Modelo de Erro
Espacial, e os efeitos ocasionados pelas interagdes entre os precos, pelo Modelo de
Defasagem Espacial, como mostra-se a seguir.

2.3 O Modelo de Erro Espacial

A autocorrelagdo espacial no termo de erro estd relacionada a erros de medida
ocasionados pelas divisdes artificiais das unidades geograficas, como os limites estabelecidos
para os bairros de uma cidade, que ndo necessariamente coincidem com a verdadeira
dimensao do fendmeno observado. Isto €, na pratica, o consumidor ndo tem o conhecimento
exato dos limites que dividem os bairros. No mercado imobiliario ha uma tendéncia de efeito
de transbordamento de um bairro de maior importancia sobre os seus vizinhos. Por exemplo,
o bairro de Boa Viagem, no Recife, devido a sua importincia no contexto urbano e a grande
demanda por habitagdo, foi se estendendo sobre os bairros do Pina e Imbiribeira. Outro fator
que pode gerar a autocorrelagdo espacial nos erros ¢ a omissdo de variaveis locacionais
relevantes.

Para tratar adequadamente este tipo de efeito espacial nos dados, a primeira modificagao
com relagdo a equagdo (2.2) sera considerar o processo espacial autoregressivo no termo de
erro, da seguinte forma:

e=AWe+u ou e=(1-W)"u, (2.7)

onde A representa o coeficiente de autocorrelacdo espacial do termo erro; u ¢ normalmente
distribuido com média zero e variancia constante; | é a matriz identidade ¢ W a matriz de
pesos espaciais ponderada. Substituindo (2.7) em (2.2) resulta no seguinte modelo de erro
espacial:

Y=XB+(1-W )" u (2.8)

Para estimagdes eficientes dos parametros do modelo (2.8) € necessario usar o estimador
de verossimilhanga, que consiste em maximizar a funcdo de log-verossimilhanga dada por
(2.9), utilizando-se técnicas de otimizacao nio linear.

L=21In(zr)-ZIn(c?)+In[I- AW —ng'(l —AWY (I - AW)e
2 2 20 , (2.15)

onde n representa o numero de dados da amostra, /n o simbolo do logaritmo natural, G a
variancia do modelo e as demais varidveis tém a mesma definicdo da equagdo (2.7).

Como comentado na sec¢do 2.1, quando os erros sdo autocorrelacionados espacialmente, os
parametros estimados pelo Modelo Tradicional (2.2) sdo ndo eficientes, isto €, os desvios
padrdes que se encontram associados a eles sdo tendenciosos. Assim, as testes t e F, como



também os intervalos de confianca construidos nao sdo mais validos e os resultados obtidos a
partir deles sdo enganosos.

2.4 O Modelo de Defasagem Espacial

O efeito de defasagem espacial ¢ ocasionado pela dependéncia espacial criada através de
uma interacao espacial entre os precos dos imoveis, uma espécie de “efeito de vizinhanga” na
determinagdo dos precos. Isto €, quando um comprador e um vendedor realizam a transagao
de um imovel, eles ndo somente levam em consideragdo as suas caracteristicas estruturais e
locacionais, mas também sdo influenciados pelos precos dos imoveis vizinhos. Neste caso,
esta influéncia ¢ medida pela inclusdo de uma variavel adicional no modelo (2.2), dada por
WY, que ¢ a variadvel dependente espacialmente defasada. Cada elemento wy; do vetor WY ¢
formado por uma ponderacao dos precos dos imdveis vizinhos. Esta variavel serve também
para captar os efeitos de dependéncia espacial ndo considerados explicitamente nas variaveis
locacionais comumente utilizadas, como questdes ligadas a seguranca, satde, educagao, etc.
A introducdo do termo de defasagem espacial, como varidvel independente, serve como
“proxy” para as variaveis independentes omitidas que estdo correlacionadas com as
caracteristicas locacionais (Pace, Barry e Sirmams, 1998). Com a incorporagdo desta variavel,
o modelo (2.2) passa a ser

Y:Xﬂ'i'pWY'i‘E (210)

onde p ¢ o coeficiente de autocorrelacdo espacial da varidvel WY, ¢ ¢ idéntica e
independentemente distribuido (i.i.d).

Tendo em vista que a variavel WY ¢ aleatéria, a estimagcdo por minimos quadrados
ordinarios nao ¢ adequada, porque viola um dos pressupostos basicos do Modelo Classico de
Regressdo®. Observe-se também que, ao comparar os modelos (2.2) com (2.10), constata-se
no primeiro a falta da variavel WY, o que gera um grave erro de especificagio’. Neste caso, as
avaliagOes realizadas por (2.2) sdo tendenciosas e inconsistentes. Da mesma forma que no
modelo (2.9), a estimacdo deve ser realizada pelo método da maxima verossimilhanga, que
consiste na maximizagio da funcéo,® utilizando técnicas de otimiza¢do ndo linear.

[
g'e

20" (2.11)

L= gln(ﬂ) —gln(O'Z) +In|l- pW|-

2.5 Escolha de Modelos

Uma maneira de escolher o modelo a adotar — o Modelo de Erro espacial ou o Modelo de
Defasagem Espacial - pode ser feita pela comparagao do valor absoluto das estatisticas (2.11)
e (2.12). Assim, quanto maior for o valor encontrado na estatistica de teste, maior sera o efeito
espacial correspondente a esta estatistica, conforme argumento de Anselin e Rey (1991).
Outra forma de escolha de modelos ¢ pela utilizacdo dos critérios de informagdo de Akaike
(AIC) e de Scwartaz (SC).

Em termos gerais, estes critérios de informacdo assumem a forma

6 As variaveis explicativas nao devem conter nenhuma perturbacio aleatoria.
7 No modelo devem estar presentes todas as varidveis explicativas relevantes.
8 Uma derivagdo de estimador de verossimilhanga pode ser encontrada em Anselin (1988).



IC = -2L + f(k,n), (2.12)

onde L ¢ a maxima log verossimilhanga e f(k,n) ¢ uma fun¢do do numero de varidveis
independentes (k) e do numero de observacdes (n); f(k,n) = 2k para o Critério de Informacao
de Akaike (AIC) e f(k,n) = k.In(n) para o Critério de Informagao Schwartz (SC).

O principio que esté por traz do critério de informagao ¢ que a falta de ajuste ¢ penalizada
em fungdo dos graus de liberdade. Na escolha de modelos alternativos, o melhor serd aquele
com menores valores encontrados para AIC e SC. Uma discussao mais detalhada destes
critérios de informacao podem ser encontradas em Anselin (1988a).

3. UMA ANALISE DA DEPENDENCIA ESPACIAL DA RENDA NA CIDADE DO RECIFE

Tendo em vista que o padrao socioecondmico do bairro onde se situa o imovel ¢ um forte
determinante na sua valorizacdo, elabora-se nesta se¢do uma andalise da dependéncia espacial
entre as rendas dos chefe de familia nos 94 bairros do Recife, que servird de suporte para a
modelagem realizada na se¢do seguinte. Foram utilizados dados do Censo Demografico do
IBGE (2000) e informacgdes coletadas junto ao Departamento de Cartografia da UFPE,
relativas as dreas dos bairros e as respectivas coordenadas geograficas dos seus centroides
(E,N), em UTM’. No diagnostico foram utilizados variogramas ou testes de autocorrelagio
espacial, conforme metodologia desenvolvida por Anselin (1988), descrita na se¢ao 2.

Os testes de autocorrelacdo espacial foram realizados sobre os residuos de minimos
quadrados de um modelo ajustado a um polindmio de tendéncia do segundo grau, resultante
de uma regressao da variavel dependente analisada (V) sobre as coordenadas geograficas
correspondentes ao centrdide do bairro (E e N), seus quadrados (E* e N?) e sua interagio
(EN), que toma a forma da seguinte equagao:

V = ayta; E+a, N+a; E*+ay N*+as EN, (3.1

onde a; (i=1 a 5), sdo os coeficientes estimados do modelo.

O ajustamento deste polindmio tem como objetivo captar as variagdes da variavel
analisada (V), a grande escala espacial. Para evitar problemas graves de multicolinearidade,
geralmente presentes neste tipo de modelo, utilizam-se as coordenadas transformadas em
termos de desvios em relacao a média (Olmo e Guervos, 2002).

Inicialmente, a andlise ¢ realizada pelo processo de Krigeagem, utilizando-se o programa
Surfer , com a construg¢ao do variograma experimental que esta plotado na figura 3.1. Por este
grafico pode-se observar que o alcance do variograma ¢ de 3km. Ou seja, a variancia cresce
até uma distancia de cerca de 3km entre os dados, havendo, a partir de entdo, uma tendéncia
de estabilizacdo. Este comportamento indica que existe um raio de influéncia de contagio
espacial de cerca de 3km, tornando-se despreziveis estes efeitos, a pequena escala espacial, a
partir deste limite. Assim, h4 evidéncias de que familias com faixas de renda semelhantes
tendem a morar proximas umas das outras, ou melhor, existe um agrupamento de bairros de
rendas elevadas e também os bairros de padriao de rendas baixas tem vizinhos na mesma faixa
de renda.

9 Sigla de Universal Transversa de Mercator.
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Figura 3.1
Variograma Experimental da Renda Média dos Chefes de Familia da cidade do Recife
Ano:2000
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Fonte: IBGE - Censo Demografico 2000.
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Com base na estrutura definida pelo variograma, realizou-se a inferéncia espacial, através
do processo de Krigeagem, obtendo-se as curvas de iso-renda mostradas na figura 3.2, como
também o mapa de distribui¢do de renda apresentado na figura 3.3.

Figura 3.2
Mapa de iso-renda da cidade do Recife.
Ano: :2000
o12000m e
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Fonte: IBGE - Censo Demografico 2000

Nota: A parte mais escura da figura representa a regido de Boa Viagem na zona sul e a regido da
Jaqueira na zona centro-oeste.
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Figura 3.3
Mapa de distribuicio de renda da cidade do Recife
Ano: :2000

Fonte: IBGE - Censo Demografico 2000

Nota: A parte mais escura na zona sul da representa a regido de Boa Viagem e a na zona
centro-oeste a regido da Jaqueira.

Nas figuras 3.2 e 3.3 identifica-se uma concentracdo de renda, representada pelas partes
mais escuras, em torno de dois polos de influéncia da cidade. Na zona sul, a Praia de Boa
Viagem e conseqiientemente o bairro de Boa Viagem, e, na zona norte, o Parque da Jaqueira,
com influéncia sobre os bairros da Jaqueira, Tamarineira, Gragas, Parnamirim, Aflitos, Casa
Forte e Espinheiro, denominada, neste trabalho, de regido da Jaqueira. Uma visdo mais clara

deste efeito pode ser observada no mapa de curvas de nivel de renda, representado na figura
3.4.
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Figura 3.4
Mapa de curvas de nivel de iso-rendas da cidade do Recife
Ano::2000

Fonte: IBGE - Censo Demografico 2000

Nota: A parte mais elevada da figura representa a regido de Boa Viagem na zona sul e a regido da Jaqueira na zona
centro-oeste.

A figura 3.4 evidencia a estrutura multicéntrica da cidade do Recife, deixando claro que o
centro comercial da cidade, considerado como o bairro de Santo Anténio, ndo representa um
polo de atragdo para as familias de maior poder aquisitivo. Isto era um fato esperado e ocorre
na maioria das cidades de grande porte do Brasil, em fun¢do dos imoéveis localizados no
centro da cidade serem antigos, além das questdes relacionadas com transito, polui¢do e falta
de amenidades urbanas positivas.

Em relacdo a esta multicentralidade, ¢ importante observar que até o inicio da década de
80, o centro comercial do Recife funcionava predominantemente no bairro de Santo Antonio,
que concentrava a maioria dos estabelecimentos comerciais e bancérios, encontrados nas
avenidas Guararapes, Dantas Barreto e adjacéncias, e se estendiam pela Avenida Conde da
Boa Vista, no bairro da Boa Vista. Naquela época, estas avenidas eram consideradas como os
principais eixos comerciais da cidade, juntamente com a ruas Nova e Imperatriz. Com a
instalagdo do Shopping Center Recife, em Boa Viagem, o comércio do centro da cidade foi
diminuindo devido a preferéncia da populacao de maior poder aquisitivo em realizar compras
no Shopping — um centro comercial moderno e seguro. Com isto, muitos estabelecimentos
bancarios e comerciais trocaram o centro pelas avenidas de maior fluxo de trafego, como a
Agamenon Magalhdes'’, que faz a ligagdo do bairro de Boa Viagem a Olinda, e eixos urbanos
importantes de Boa Viagem (Avenidas Conselheiro Aguiar e Domingos Ferreira). Antes
destas modificagdes, o bairro da Boa Vista, vizinho ao centro, tinha o maior preco médio de
terreno da regido metropolitana (Melo, 1990). Enquanto as atengdes se voltavam para o bairro

10 Desde a inauguragio do viaduto Jodo Paulo II, no inicio da década de 80. E a mais larga avenida da cidade, com 4 faixas
de rolamento e mais duas faixas marginais, em cada sentido do transito.
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de Boa Viagem, onde era grande o desenvolvimento em funcdo das razdes ja comentadas,
surge, no inicio da década de 80, na zona centro-oeste da cidade, uma grande area verde, com
jaqueiras seculares, situada entre os bairros da Tamarineira, Aflitos e Gragas, foi
transformada em parque, com a denominac¢do de Parque da Jaqueira. Este parque, pelas sua
infra-estrutura moderna, com pista de cooper, ciclovias e outros entretenimentos, despertou
logo a atengdo da classe de maior poder aquisitivo. Morar perto da Jaqueira tornou-se uma
questdo de status. Com isto, desencadeou-se uma série de construgdes de edificios de
apartamentos, para atender as classes de renda média-alta, nas imediacdes do parque, com
transbordamento para os bairros vizinhos (Rosarinho, Parnamirim, Espinheiro, Santana, Casa
Forte e Monteiro), configurando-se uma nova centralidade para o Recife.

Estes efeitos de dependéncia espacial entre as rendas do chefe da familia também foram
comprovados pela metodologia desenvolvida por Anselin (1988), utilizado-se o programa
SpaceStat, desenvolvido por Anselin (1990). Para isto faz-se necessario a montagem de uma
matriz de vizinhanga W, com 94 linhas e 94 colunas, onde cada elemento da matriz, wj,
representa a influéncia do bairro i sobre o seu vizinho j, medida pelo inverso da distancia
entre os seus centrdides. Assim, quanto maior a distancia entre os bairros i € j, menor sera a
dependéncia espacial entre eles. Em seguida, a matriz ¢ padronizada por linha, onde cada
elemento da nova matriz padronizada ¢ encontrado dividindo-se o seu valor pela soma dos
valores dos elementos da linha a que pertence. Os elementos (i,j), a matriz padronizada,
podem ser interpretados como ponderadores de influéncia do bairro i sobre o bairro ;.

Pelos testes de LM Robusto (erro) e LM Robusto (defasagem) observa-se que apenas o
efeito de defasagem espacial ¢ significativo ao nivel de 6,63%, conforme resultados
apresentados na tabela 3.1..

Tabela 3.1
Diagnostico da Dependéncia Espacial da Renda no Recife
Testes Valor Probabilidade
LM ROBUSTO (erro) 0,5836 0,4449
LM ROBUSTO (defasagem) 3,3699 0,0663

Nota: As hipoteses de normalidade e homocedasticidade dos residuos foram aceitas
com uma probabilidade de erro inferior a 1%, quando realizados os testes de
Jarque-Bera e Breusch-Pagan, respectivamente.

Em funcdo dos resultados obtidos, ajustou-se um modelo de defasagem espacial, ou seja,
um polindmio de tendéncia do segundo grau, com a forma da modelo 3.1, tomando-se como
variavel dependente o logaritmo natural da renda do chefe da familia no bairro (LRE),
incluindo-se ainda a variavel dependente defasada espacialmente, W LRE, cujos resultados
encontram-se na tabela 3.2. Como o coeficiente do termo de defasagem espacial ¢ altamente
significativo, os efeitos de interacdo espacial sdo confirmados, indicando a presenca de
dependéncia espacial fortemente positiva da renda média dos chefes de familia entre os
bairros do Recife. Pode-se concluir que a renda do bairro ndo ¢ explicada apenas pela sua
posicao geografica, mas também pela influéncia que a renda dos bairros vizinhos exerce sobre
ele. Estes resultados confirmam que o padrio socioecondmico do bairro é um forte
determinante na escolha da localizagdo do imovel: as pessoas de renda elevada procuram
morar em bairros de padrio de renda semelhantes. Desta forma, o poder publico, criando
amenidades urbanas, a exemplo do Parque da Jaqueira, pode desconcentrar a densidade
urbana das cidades.
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Tabela 3.2

Modelo de Defasagem Espacial para a Renda

Variavel Coeficiente Desvio Padao Estatistica z Probabilidade
W LRE 0.898147 0.070810 12.683809 0.000000
CONSTANT 0.821191 0.466137 1.761695 0.078121
E 0.006043 0.028903 0.209112 0.834361
N -0.041361 0.020357 -2.031735 0.042181
E’ -0.003993 0.007418 -0.538321 0.590355
N -0.010328 0.003874 -2.665404 0.007690
EN -0.015470 0.006272 -2.466437 0.013646

Pela analise dos coeficientes do polinomio de tendéncia ajustado na tabela 3.2 observa-se
que apenas os coeficientes das coordenadas N, N* ¢ EN sio significantes ao nivel de 5%,
indicando que as variagdes de renda, a grande escala espacial, sdo mais significativas no
sentido da coordenada N, ou seja, na dire¢do norte-sul. Na realidade, € nos bairros da periferia
da zona norte onde existe a maior concentra¢do da populacdo de baixa renda e, na zona sul,
onde existe o bairro mais populoso, Boa Viagem, com mais de 100.000 habitantes, que detém
uma das rendas mais elevadas da cidade.

4. 0 MODELO ESPACIAL DE PRECOS HEDONICOS

Esta se¢do trata da estimacdo de um modelo espacial de pregos hedonicos para a cidade do
Recife, utilizando-se uma base de dados extraida do sistema SISUPFOR - Sistema de
Formulérios Supervisionaveis de Engenharia da CAIXA, referente aos iméveis financiados
pela institui¢do, no periodo de junho de 2000 a junho de 2002. Do SISUPFOR foram
extraidas as informagdes sobre as caracteristicas locacionais (logradouro, nimero e bairro) e
estruturais dos apartamentos (&rea privativa, idade, conservagdo, nimero de quartos sociais,
suites, vagas de estacionamento, pavimentos do edificio, elevadores e de unidades da
edificagdo). As variaveis econdmicas relativas ao preco e data da compra da unidade
habitacional foram coletadas em outro sistema - o SIACI - Sistema de Administracdo de
Crédito Imobiliario. Dispondo-se dos dois bancos de dados, procurou-se obter uma amostra
que fosse convergente, isto €, que estivesse presente nos dois bancos de dados, representando
assim um consumidor i. Feita a consolidagao e compatibilidade, obteve-se uma amostra de
232 dados, que representa cerca de 21,20% dos apartamentos demandados no periodo. Os
dados estdo distribuidos em 36 bairros da cidade, cujas quantidades demandadas podem ser
observadas na figura 4.1.
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Figura 4.1
Distribuicio da Demanda de Apartamento por Bairros do Recife
Periodo: 06/2000 a 06/2002
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Fonte: SISUPFOR-CAIXA

Observa-se que 28% dos apartamentos demandados estdo no bairro de Boa Viagem e 33%
na regido da Jaqueira e nos bairros adjacentes (Gragas, Aflitos, Tamarineira, Espinheiro,
Encruzilhada, Rosarinho, Casa Forte, Casa Amarela, Torre ¢ Madalena), comprovando mais
uma vez, a preferéncia do consumidor por estes dois polos, identificados na analise espacial
realizada na se¢do anterior. Como varidveis locacionais, num primeiro momento, foram
utilizadas as distancias em quildmetros, de cada edificio a estes dois polos de influéncia. Estas
medidas foram obtidas pela montagem de uma matriz de distancias, construida a partir das
coordenadas geograficas dos edificios, em UTM, compatibilizadas com uma planta
digitalizada da cidade do Recife, através do programa ArcView. Utilizou-se, também, a
influéncia do centro historico da cidade, como tem sido tradicionalmente considerado na
literatura. Tendo em vista que a renda do bairro ¢ um forte determinante na escolha da
habitagdo, considerou-se a renda média do chefe da familia, em salarios minimos, como uma
variavel econdmica para identificar o padrao socioecondmico do bairro onde esta localizado o
imdvel. Neste caso, a renda do bairro servird como proxy para outras caracteristicas, tais como
educagao, status, etc., como sugerido por Lucena (1985).

Para o tratamento dos dados sera utilizado o sistema SpaceStat, desenvolvido por Anselin
(1990). Inicialmente, sera ajustado o modelo tradicional de precos hedonicos. Com base nos
residuos deste modelo serd realizado o diagndstico da presenga de efeitos de dependéncia
espacial. Sendo o resultado positivo, o modelo espacial de pregos hedonicos serd estimado,
com base na metodologia de Econometria Espacial, como segue.

4.2 Modelo Tradicional de Precos Hedonicos
No modelo tradicional de pregos hedonicos, o preco da habitacdo (P) ¢ funcdo das suas
caracteristicas estruturais (E), locacionais (L) e ainda da época em que a mesma foi

demandada (T), como definido na equacao 4.1.

P=f(E,L,T,pB) +¢, 4.1)
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onde f ¢ um operador indicativo da forma funcional, B s3o parametros e € os erros aleatorios
do modelo, respectivamente. Considera-se € como iid, ou seja, que os erros aleatdrios sao
idéntica e independentemente  distribuidos (normais, homocedasticos e nao
autocorrelacionados).

Para estimagao empirica do modelo (4.1) utiliza-se o Modelo Classico de Regressao, via
Minimos Quadrados Ordindrios (MQO), na forma funcional linear. Isto ¢, faz-se uma
regressao do preco de compra da habitagdo (P) sobre as sobre as varidveis explicativas
correspondentes ao nivel socioecondmico do bairro onde foi demandada (BA); nimero de
quartos sociais do apartamento (QS), de suites (SU) e vagas na garagem (VA); nimero de
pavimentos (NP), de elevadores (EL) e de unidades do edificio (UH); idade (ID) e
conservagao (CO) do edificio; periodo em que foi realizada a transagao (PE) e distancias do
edificio a praia de Boa Viagem (DP), ao centro da cidade (DC) e ao Parque da Jaqueira (DJ).
A variavel qualitativa CO assumiu valor 1 para o estado ruim, 2 para o estado regular e 3 para
o estado bom, enquanto que para a variavel PE adotou-se uma dummy, com valor zero para os
primeiros 12 meses e 1 para os demais meses em que foram realizadas as contratacdes. Pelos
resultados que se encontram na tabela 4.2, verifica-se que as hipoteses basicas de normalidade
e homocedasticidade dos erros aleatorios foram fortemente rejeitadas, quando utilizados os
testes de Jarque-Bera e Koenker-Bassett,'' indicando que esta forma funcional parece no ser
a mais adequada.

Tabela 4.1
Diagndstico do Modelo Tradicional na Forma Funcional Linear
Teste GL Valor Probabilidade
Normalidade (Jarque-Bera) 2 849,56 0.000000
Heterocedasticidade (Koenker-Bassett) 14 114,06 0.000000

Com o objetivo de estabilizar a varidncia e normalizar os residuos, testa-se a forma
funcional semi-log, onde o prego de compra dos apartamentos ¢ considerado na escala
logaritmica e as demais variaveis na escala original. Este modelo tem sido largamente adotado
para explicar o comportamento do mercado imobilidrio [ver Ermisch at al. (1996), Tiware et
al (1999), Olmo e Guervos (2002), Can (1992), Basu e Thibodeau (1998), Lucena (1985)].
Dantas e Cordeiro (1988 e 2001), utilizando as transformacdes de Box-Cox (1964),
verificaram que esta forma funcional ¢ a que melhor se ajusta ao mercado de imobilidrio do
Recife.

O resultado do diagnostico do modelo semi-log, que se encontra na tabela 4.2, confirma as
hipdteses de normalidade e homocedasticidade para o modelo, quando utilizados os testes de
Jarque-Bera e Breusch—Paganlz, respectivamente.

Tabela 4.2
Diagnostico do Modelo Tradicional na Forma Semi-log
Teste GL Valor Probabilidade
Normalidade (Jarque-Bera) 2 0.613364 0.735885
Heterocedasticidade (Breusch-Pagan) 14 19.911805 0.132947

11 Este teste ¢ adequado para verificacdo da homocedasticidade quando a hipotese de normalidade ¢ rejeitada. Para maiores
detalhes ver Anselin (1988).
"2 Detalhes sobre estes testes podem ser encontrados em Greene ( 1997).
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Parte-se entdo, para o ajustamento do modelo tradicional na forma funcional semi-log,
cujos resultados encontram-se na tabela 4.3', onde pode-se observar que os sinais obtidos
para os coeficientes das varidveis independentes estdo coerentes com o mercado, pois ha
expectativas de elevagdo dos precos dos apartamentos com aumento do padrio
socioecondomico do bairro onde estd localizado, com a quantidade de metros quadrados de
area privativa, de quartos sociais, de suites e de vagas na garagem. E esperado, também, que
as unidades situadas em edificios com maior nimero de pavimentos, de elevadores e de
melhor conservagdo, sejam mais valorizadas e, ainda, que os apartamentos localizados em
edificios mais velhos e com grande nimero de unidades sejam mais baratos. Em relagao aos
polos de influéncia, verifica-se que os apartamentos sdo mais valorizados na medida em que
se aproximam da praia e também do Parque da Jaqueira, mas se desvalorizam ao se
aproximarem do centro da cidade, comprovando mais uma vez a estrutura multicéntrica da
cidade do Recife. Os coeficientes da grande maioria das variaveis explicativas mostraram-se
estatisticamente significantes ao nivel de 1%, com excecdo das varidveis SU, VA e PE. O
modelo apresenta um alto poder explicativo, com coeficiente de determinacao de 0,90 ¢ a
hipotese nula de que o conjunto de varidveis explicativas adotadas ndo ¢ importante para
explicar a variabilidade observada nos precos dos apartamentos ¢ fortemente rejeitada quando
utilizado o teste F.

Tabela 4.3

Ajustamento do Modelo Tradicional na Forma Funcional Semi-log

Variavel Coeficiente | Desvio Padriao | Estatistica t | Probabilidade
CONSTANTE 10,152 0,127 79,658 0,000
BA 0,012 0,004 3,244 0,001
AP 0,006 0,001 9,050 0,000
QS 0,072 0,029 2,452 0,015
SU 0,036 0,021 1,686 0,093
VA 0,047 0,034 1,397 0,164
NP 0,021 0,004 4,833 0,000
EL 0,100 0,027 3,640 0,000
UH -0,003 0,001 -2,957 0,003
ID -0,010 0,002 -4,769 0,000
CO 0,071 0,019 3,644 0,000
PE 0,048 0,029 1,687 0,093
DP -0,066 0,017 -3,819 0,000
DC 0,082 0,023 3,627 0,000
DJ -0,077 0,020 -3,884 0,000
R’ 0,904
R’-adj 0,898
AIC -97,616
SC -46,176
F-Teste ( Probabilidade) 144,77 (0,00)

Nota: R” representa o coeficiente de Determinagio, R*-adj o coeficiente de determinagdo ajustado, AIC
significa critério de informagdo de Akaike e CS ¢ o critério de Scharwz.

13 Quatro dados foram excluidos durante a andlise utilizando-se o critério da distdncia de Cook (1977).
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O modelo empirico na forma exponencial encontra-se explicitado na equag¢ao a seguir:

P = 25.644,90 * 1,0120 BA* 1,0059 *° * 1,0748 ®> * 1,0363 5V * 1,0485 VA * 1,0212 " * 1,1051 -
*0,9969 V" * 0,9904 '° * 0,9316 “° * 1,0495 " * 0,9365 °F * 1,0852 °° * 0,9256 >’ (4.2)

Pelo modelo 4.2, pode-se concluir que, mantendo-se as demais condi¢gdes constantes, 0s
consumidores estdo dispostos a pagar a mais no preco do apartamento: 1,20% para morar em
um bairro de padrdo socioecondmico representado pela renda do chefe da familia com um
saldrio minimo a mais; 0,59% por cada metro quadrado de area privativa; 7,48% por um
quarto social; 3,63% por uma suite; 4,85% por cada vaga na garagem; 2,12% por cada
pavimento a mais que tem o edificio; 10,51% por cada elevador; 4,95% a cada estado de
conservacdo melhor. Por outro lado, os apartamentos se desvalorizam com o acréscimo do
numero de unidades, na razdo de 0,31% e com a idade a uma taxa de 0,96% ao ano. Pode-se
ainda dizer que houve uma valoriza¢do anual de 4,95% nos pregos dos apartamentos, entre o
primeiro e o segundo periodos de tempo considerado. Em relagdo aos polos de influéncia,
conclui-se que os apartamentos se desvalorizam a uma taxa de 6,35% e 7,44% a cada km que
se distanciam da praia e do Parque da Jaqueira, respectivamente, enquanto que sofrem uma
acréscimo no valor a uma taxa de 8,52% a cada km que se afastam do centro da cidade. Estes
ultimos resultados comprovam a existéncia das duas centralidades marcantes no Recife,
identificadas na analise realizada na secdo 3. Confirma, também, que o centro da cidade nao ¢
um local preferido para moradia pelo consumidor recifense.

Apesar dos bons resultados obtidos na estimagdo, deve-se notar que uma importante
questdo ainda nao foi levada em consideracdo: a dimensdo espacial. A rigor, nada se pode
concluir a respeito dos pardmetros deste modelo, antes de testar a autocorrelacdo espacial,
pois caso ela exista, os parametros estimados podem apresentar problemas de
tendenciosidade, inconsisténcia ou ineficiéncia.

4.3 Diagnostico da Dependéncia Espacial

O diagnostico da presenca de efeitos de dependéncia espacial foi realizado utilizando-se
os testes LM Robusto (erro) e LM Robusto (defasagem) sobre os residuos de Minimos
Quadrados do modelo estimado na tabela 4.3. Trabalhou-se com uma matriz de vizinhanga
W, seguindo a forma proposta por (Cliff e Ord, 1981) e (Case et al, 1993), onde cada
elemento da matriz, wj;, representa o inverso da distancia entre os edificios observados,
medida em hectdmetros. Adotou-se peso 1 para edificios distantes at¢ 1hm e zero para
edificios com distancias superiores a 300hm, ou seja, considerou-se que a influéncia dos
efeitos microlocalizativos ¢ desprezivel a partir de distancias superiores a 3km, com base na
analise do variograma realizada na se¢do anterior. A matriz W foi padronizada por linha,
utilizando procedimento semelhante ao ja descrito na se¢ao anterior.

O teste LM Robusto (defasagem) indica um forte efeito de interacdo espacial nos precos
dos apartamentos, uma vez que se mostrou significante a menos de 2%, conforme resultados
apresentados na tabela 4.4.

Tabela 4.4
Diagnostico da Dependéncia Espacial para o Recife
Teste MI/GL Valor |Probabilidade
LM Robusto (erro) 1 0,469 0,493
LM Robusto (defasagem) 1 5,508 0,019
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Diante dessa possibilidade de dependéncia espacial nos pregos observados ou efeito
vizinhanga, estima-se o Modelo de Defasagem Espacial de Precos Heddnicos, seguindo os
procedimentos contidos na se¢do 2.4.

4.4 Modelo Espacial de Precos Hedonicos

O modelo de defasagem espacial de pregcos hedonicos, na forma funcional semilog, ¢ uma
expansao do modelo 4.1, pela inclusdo da variavel dependente defasada espacialmente,
W_[nP, conforme equagdo 4.2.

InP=f(W InP,E, L, T,p,B,) +¢, (4.2)

onde /n ¢ a sigla dos logaritmos neperianos, W a matriz de vizinhanga definida na se¢ao
anterior, W _[nP ¢é a wvaridvel explicativa espacialmente defasada, p o parametro
correspondente a esta varidvel, conhecido como coeficiente de autocorrelacdo espacial, e as
demais variaveis tém a mesma descri¢ao do modelo 4.1. Cada elemento da variavel W_/nP,
ou seja w_I[np;, representa a média ponderada dos precos dos apartamentos vizinhos ao
apartamento i, onde o peso de cada vizinho j ¢ ponderado pelo inverso da distancia entre os
edificios i e j. Desta forma, a influéncia das negociac¢des realizadas em apartamentos vizinhos
sobre um determinado apartamento ¢ tanto maior quanto menor for a distancia entre eles.
Como a varidvel W_[nP ¢ aleatdria, a solucdo de minimos quadrados ndo ¢ recomendada
para estimar os parametros do modelo 4.2, sendo mais indicado o método de estimacao de
maxima verossimilhanca, onde os pardmetros sdo estimados via otimiza¢do ndo linear, como
visto na se¢ao 2.

Os resultados da estimagdo espacial apresentados na tabela 4.5, indicam que o coeficiente

P, da variavel defasada espacialmente, W_InP, ¢ positivo e estatisticamente significante a
menos de 1%, implicando a existéncia de um forte efeito de defasagem espacial positiva na
amostra. Neste caso, a formagdo dos precos de mercado da habitacao ndo ¢ explicada apenas
pelas suas caracteristicas estruturais, locacionais e temporais, como consideradas no modelo
tradicional ajustado na tabela 4.3, mas também depende dos precos dos apartamentos
vizinhos, isto ¢, o preco de compra ¢ influenciado positivamente pelos precos dos
apartamentos vizinhos. Pode-se observar que houve modificagdes significativas nos
resultados das estimagdes dos pardmetros e respectivos desvios padroes, quando comparados
com os apresentados na tabela 4.4 (modelo tradicional), fato ndo surpreendente uma vez que o
efeito de defasagem espacial ¢ significante. Verifica-se que as probabilidades de se cometer
um erro do tipo I quando se inclui as varidveis VA e PE no modelo foram reduzidas de
16,37% para 10,02% e de 9,30% para 5,27%, respectivamente. Observa-se, também, que as
alteragdes mais significativas nas magnitudes dos coeficientes ocorreram no intercepto e nas
varidveis relacionadas a localizagdo, que tiveram seus valores reduzidos. Estas mudangas
podem ser atribuidas ao erro de especificagdo no modelo tradicional, pela ndo inclusao da
varidvel W_/nP, que contribuiu para gerar tendenciosidades sérias nos seus coeficientes. Isto
ocorre porque o modelo tradicional, ao desconsiderar o efeito vizinhanga, supde que cada
apartamento tem a mesma influéncia sobre os demais, independentemente da distancia entre
eles e grande parte da variabilidade espacial ¢ absorvida pela média geral, representada pelo
intercepto.
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Tabela 4.5

Resultados do Modelo de Defasagem Espacial para o Recife

Variavel Coeficiente | Desvio Padrao z-valor Probabilidade
W InP 0,2061 0,0741 2,7796 0,0054
CONSTANTE 7,8926 0,8267 9,5473 0,0000
BA 0,0072 0,0039 1,8445 0,0651
AP 0,0059 0,0006 9,4066 0,0000
QS 0,0648 0,0280 2,3150 0,0206
SU 0,0333 0,0201 1,6517 0,0986
VA 0,0531 0,0323 1,6440 0,1002
NP 0,0215 0,0041 5,2095 0,0000
EL 0,0925 0,0262 3,5372 0,0004
UH -0,0030 0,0010 -3,0031 0,0027
1D -0,0097 0,0019 -5,0422 0,0000
CO -0,0687 0,0185 -3,7140 0,0002
PE 0,0528 0,0273 1,9373 0,0527
DP -0,0415 0,0187 -2,2233 0,0262
DC 0,0615 0,0227 2,7034 0,0069
DJ -0,0587 0,0202 -2,8998 0,0037
R’ 0,91
AIC -102,70
SC -47,83

Outro aspecto importante ¢ que utilizando-se os critérios da informagao de Akaike (AIC) e
Scwartz (SC), os valores obtidos para o modelo espacial sdo bem inferiores aos encontrados
no modelo tradicional, como mostrado na tabela 4.6, o que mostra a melhoria do ajustamento
pela nova metodologia de econometria espacial.

Tabela 4.6
Comparagao entre o Modelo Tradicional (MT) e o Modelo Espacial (ME)
Critério MT ME
AIC -97,61 -102,70
SC -46,18 -47,83

Verifica-se que a questdo espacial tem sido considerada corriqueiramente na literatura,
levando-se em conta apenas a posi¢do relativa dos imoveis em relagdo a polos de influéncia,
medida por distancias ao centro da historico da cidade, estagdes de metrd, aeroportos, etc., ou
dividindo-se o espaco urbano em regides ou zonas consideradas [ver Lucena (1985), Ermisch
at al. (1996), Tiware et al (1999) e Biderman (2001)]. Os resultado obtidos mostram que este
procedimento, como foi adotado no modelo ajustado na tabela 4.3 (divisao da cidade em
bairros e distdncias em relacdo a trés polos de influéncia) ndo ¢ capaz de explicar
completamente as variagdes dos pregos dos apartamentos, em relagdo a localizacdo que
ocupam no espaco. Isto porque, ndo sdo apenas os polos de influéncia ou a propria localiza¢ao
do bairro onde se situa a habitacdo, que afetam os seus precos, mas existe uma verdadeira
interagdo entre os dados, de forma que cada edificio funciona como um micro-pdlo de
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influéncia sobre os seus vizinhos. Neste caso, a solucao para estimacao segura da equagdo de
precos heddnicos, na presenca de efeitos de dependéncia espacial, deve ser feita com base na
econometria espacial, onde a variavel dependente defasada espacialmente, que leva em
consideracdo todas as interagdes espaciais possiveis entre os dados, serve como proxy para
variaveis locacionais ndo consideradas explicitamente no modelo.

Tendo em vista a autocorrelagdo espacial positiva nos dados, pode-se concluir que as
negociagdes de compra dos apartamentos nao ocorrem de forma independente, como
considerado no modelo de precos hedonicos tradicionalmente estimado, mas que existe uma
verdadeira interacdo entre elas, de forma que uma transacdo de um apartamento por um prego
elevado gera uma elevagdo nos pregos dos apartamentos vizinhos.

4.5 Diagnostico da Heterogeneidade Espacial
Com o objetivo de testar a estabilidade estrutural dos parametros nas zonas norte sul da

cidade, utiliza-se o teste de Chow-Wald, ampliado por Anselin (1988a), cujos resultados
encontram-se na tabela 4.7.

Tabela 4.7
Diagndstico da Heterogeneidade Espacial para o Recife
Teste GL Valor Probabilidade
Chow — Wald 15 16.793383 0.331365

Pelos resultados obtidos, verifica-se que a hipotese nula de igualdade de coeficientes em
ambas as regides da cidade ndo pode ser rejeitada, nem mesmo ao nivel de 10%. Isto é, pode-
se considerar os pregos implicitos das caracteristicas da habitagdo como constantes ao longo
de toda a regido abrangida pela pesquisa.

5. CONCLUSOES E RECOMENDACOES

Pelos resultados encontrados neste trabalho, fica evidenciada a importancia da utiliza¢do da
nova metodologia de Modelagem por Regressdo Espacial nos estudos dos fenémenos
relacionados com o comportamento do mercado imobilidrio. Na andlise empirica realizada na
cidade do Recife, verificam-se fortes indicios de dependéncia espacial na renda dos chefes de
familia e nos pregos dos apartamentos, comprovando-se, desta forma, que a metodologia
tradicional ndo ¢ adequada para realizacdo de estudos dessa natureza e que avaliagdes
confiaveis, caracterizadas pela ndo tendenciosidade, eficiéncia e consisténcia, somente podem
ser obtidos pelos Modelos Espaciais.

Verificou-se que a forma de considerar a questdo espacial na equacdo de precos hedonicos
com base em distancias da habitagdo a pélos de influéncia, ou dividindo o espago em regioes
ou zonas através da inclusdo de varidveis dummy, como vem sendo utilizada corriqueiramente
na literatura, ndo é capaz de explicar completamente as variagdes dos precos em relacdo a
localizagdo da habitagdo. Isto porque, nao sao apenas os pélos de influéncia que afetam os
valores, mas existe uma verdadeira intera¢do entre os dados amostrais, de forma que cada
edificio funciona com um micro-polo de influéncia sobre os seus vizinhos. A solugdao para
estimacdo segura da equacgdo de precos hedonicos, na presenca de efeitos de dependéncia
espacial, deve ser feita com base na econometria espacial, onde a varidvel de defasagem
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espacial, que leva em consideracao todas as interacdes espaciais possiveis entre os dados,
serve como proxy para variaveis locacionais ndo consideradas no modelo.

Um aspecto interessante ¢ que a inferéncia espacial tem sido tratada na literatura de forma
dicotomica: os trabalhos empiricos ou utilizam a metodologia de Krigagem com o uso do
variograma para detectar a presenca de efeitos de dependéncia espacial ou utilizam a
metodologia desenvolvida por Anselin (1988), onde os testes de diagnostico se baseiam na
matriz de pesos espaciais, geralmente adotada de maneira ad hoc pelo analista, em funcao do
conhecimento que detém do mercado. Neste estudo mostrou-se que a conjugagdo de ambas as
metodologia pode fornecer bons resultados, pois, a partir da analise do variograma pode-se
verificar o raio de influéncia dos efeitos de dependéncia espacial, o que ¢ de grande utilidade
para a montagem da matriz de vizinhanga. Pelas andlises dos mapas de iso-renda mostrados
no capitulo 5, foi possivel a identificacdo de polos de influéncia e centralidades para o Recife.

A metodologia adotada para analise da dependéncia espacial do mercado imobiliario do
Recife pode ser aplicada para analisar o mercado imobiliario em outras cidades, regides,
estados e paises, com as devidas adaptagdes, pois ha grande probabilidade da presenca de
efeitos de dependéncia espacial neste tipo de bem, pelas suas caracteristicas proprias em
relagdo a fixagdo espacial.
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