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Resumo

Muitos trabalhos estudaram fatores que determinam o prego de iméveis. Todavia, pouco esforco
foi atribuido para estudar o spillover espacial entre distritos, atentando para as hierarquias
dos objetos de analise. Nesse contexto, utilizando o Método Hierarquico Linear Espacial, o
presente artigo busca analisar os efeitos implicito, vizinhanca e adjacéncia no municipio de
Séo Paulo, isto é, quais os fatores afetam o preco intra e entre imdveis e quais fatores atuam
sobre os precos intra e entre distritos. Os resultados apontam que 96,89% do prego do imével
é explicado pelas caracteristicas intrinsecas e de localizacdo, enquanto 3,11% (efeito vizinhanca
e adjacéncia) é explicado pelas caracteristicas dos distritos e o spillover espacial entre estes.
Em relacéo a primeira decomposicao, 90,13% pode ser entendido como efeito implicito (intra
imovel) e 6,76% como efeito adjacéncia (efeito entre imoveis).
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Abstract

Many articles have studied factors that determine housing prices. However, few are concerned
with the spatial spillover among districts, also taking into account the hierarchies. The Spatial
Hierarchical Linear Model is thus applied to analyze neighborhood effects and adjacency effects
within the city of Sao Paulo. In other words, we focus on the factors that affect housing price
within and between districts. The results indicate that 96.88 percent of the housing prices can
be explained by houses’ intrinsic characteristics and their location, while 3.11 percent by the
characteristics of the districts and their spatial spillover.
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6 Rodger Barros Antunes Campos e Eduardo Simées de Almeida

1. Introducao

O bem “residéncia” possui uma grande importincia na vida das pessoas,
por ser o ativo de maior valor em seus patrimonios, além de estar intrin-
secamente relacionado a dignidade humana. Some-se a isso o fato de que
o acesso a moradia configura, por conseguinte, o acesso aos bens ptblicos
ofertados na cidade. Estes fatos conjuntamente conferem um cunho social
a este tipo de bem.

Considerando o mercado habitacional de uma cidade com mais de 11 mi-
lhoes de habitantes como Sio Paulo, com uma grande oferta de infraes-
trutura (saneamento, ruas, trens, metrds, etc.), servicos (educacio, satde,
seguranca, lazer, etc.) e externalidades negativas (congestionamento, po-
luicdo, criminalidade, etc.), a anélise da dinimica temporal e espacial de
precos de imdveis se torna ainda mais complexa. Portanto, além das ca-
racteristicas do imével per se, devem-se considerar as forcas provenientes
do processo de aglomeracdo urbana, as quais refletem na configuracio do
espago urbano e nos precgos dos iméveis.

Nesse sentido, torna-se necessirio estudar os fatores espaciais capazes
de afetar o preco dos imdveis residenciais. Buscando superar a limitagio
dos modelos microfundamentados tradicionais (Alonso 1964; Muth 1967,
1972; Mills 1972), Brueckner et al. (1999) trazem a tona a questdo das
amenidades, isto é, as qualidades inerentes ao espaco geografico capazes
de alterar o vetor dos pregos dos iméveis.

Como o municipio de Sdo Paulo nio é homogéneo em toda sua extenso,
e as amenidades se distribuem segundo vérios fatores, convém dividir esse
espago em determinadas unidades espaciais, convencionalmente denomina-
dos por vizinhanca na literatura. Portanto, neste artigo, objetiva-se estudar
a decomposic¢io dos precos dos iméveis residenciais no municipio e analisar
a correlagio das caracteristicas do imével avaliado e dos imdveis vizinhos
que o cerca, do distrito que esse imédvel esta inserido e dos distritos vizi-
nhos sobre os precos. Dessa forma, considera-se que a determinacao dos
precos envolve ndo apenas fatores estruturais do imével — caracteristicas
intrinsecas —, mas existem amenidades que sdo capazes de altera-los.

O artigo trata da decomposi¢io de diferentes fatores sobre os precos dos
imdveis. Aponta-se quatro diferentes efeitos: 1) efeito vizinhanca (EV):
refere-se ao impacto que as amenidades, na drea em que o imével esté
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Decomposigdo Espacial nos Pregos de Imoveis Residenciais no Municipio de Sdo Paulo 7

espacialmente localizado, exercem sobre o preco dos iméveis; 2) efeito
implicito (EI): diz do efeito gerado pelas caracteristicas implicitas (estru-
tura e acessibilidade) do préprio imével; 3) efeito adjacéncia do distrito
(EA-D): diz respeito ao efeito transbordamento absoluto que as demais
vizinhancas exercem sobre aquele imével que, especificamente, est4 sendo
analisado; e, 4) efeito adjacéncia do imével (EA-I): refere-se ao efeito de
transbordamento absoluto que as caracteristicas estruturais dos demais
imdveis atuam sobre o imdvel em questdo. A compreensio desses efeitos,
todavia, exige uma abordagem metodolégica especifica capaz de conside-
rar as caracteristicas intrinsecas dos iméveis, bem como as amenidades.
Usando o Modelo Hedénico Hierdrquico Linear Espacial foi possivel con-
siderar a hierarquia dos dados (caracteristicas dos iméveis e caracteristicas
das unidades espaciais), mensurando o impacto que cada nivel hierdrquico
exerce sobre o prego.

A relevancia do tema decorre da importincia do bem sob estudo, tanto
no que tange a moradia quanto a sua importincia na composi¢io de inves-
timentos, bem como servir de instrumento para formulagio de politicas
publicas ao fornecer informacées comportamentais do mercado em foco.
Adicionalmente, o estudo contribui ao propor uma metodologia mais ade-
quada, considerando a hierarquia dos dados conjuntamente ao tratamento
da dependéncia espacial.

Na literatura internacional sobre o mercado imobiliario, existem trabalhos
que adotam técnicas de econometria espacial para controlar a heteroge-
neidade e autocorrelacdo espacial, mas ignoram o cardter hierdrquico dos
dados (Dubin 1988, 1992; Can 1990, 1992; Kim, Phipps e Anselin 2003;
Baumont 2004 e 2007; Baumont e Legros 2009; Osland 2010; Bourassa,
Cantoni e Hoesli 2010, entre outros). H4 ainda os trabalhos que estudaram
o mercado imobilidrio considerando o caréter hierdrquico, mas nio levaram
em conta os efeitos espaciais (autocorrelacio e heterogeneidade espaciais),
tais como Jones e Bullen (1994), Goodman e Thiboudeu (1998), Brown e
Uyar (2004), Uyar, B.; Brown, K. H. (2007).

Na maioria dos trabalhos da literatura nacional sobre a determinacido de
precos no mercado imobilidrio, os efeitos espaciais, bem como a questao
da hierarquia dos dados, nio foram considerados nas anélises (Sartoris
Neto 1996; Aguirre e Faria 1997; Cunha 2000; Biderman 2001; Batalhone
e Mueller 2002; Neto 2002; Souza Filho e Arraes 2004; Rondon e
Andrade 2005; Teixeira e Serra 2006; Favero et al. 2008; Paixido 2009;
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Maciel e Biderman 2013). Existe ainda um conjunto de trabalhos que in-
corpora a autocorrelacio espacial na anédlise do mercado imobilidrio bra-
sileiro (Macedo 1996; Macedo e Simdes 1998, Hermann e Haddad 2005;

Furtado (2009); Dantas et al. 2010; Nadalin 2010; Campos 2017), mas
desconsideram a hierarquia.

Entretanto, existem apenas alguns trabalhos sobre o mercado imobilié-
rio brasileiro, considerando o aninhamento dos dados, mas sem tratar a
dependéncia espacial (Favero e Belfiore 2008; Lima e Simdes 2010; e
Favero 2010)."! Recentemente, Aguiar, Simdes e Golgher (2012) estudaram
a questdo da hierarquia dos dados e autocorrelacdo espacial no mercado
imobilidrio ao estimar o determinante do preco dos apartamentos e casas
na cidade de Belo Horizonte (Minas Gerais) sob as abordagens do modelo
hierdrquico linear espacial.

Além desta sec¢do introdutéria, o artigo estd organizado em cinco segdes.
A préxima secdo trata de explicitar a fundamentagio tedrica que guiard
o desenvolvimento do trabalho. A terceira se¢do apresenta o modelo he-
donico hierdrquico linear espacial adotado neste trabalho. A quarta segio
apresenta a unidade espacial do trabalho, as varidveis do modelo e a base
de dados. A quinta secido apresenta os resultados empiricos para os dois
modelos. Por fim, sdo tecidas as consideragdes finais e possiveis extensdes
sdo expostas na derradeira secio.

2. Fundamentacao Teorica

Sob a abordagem de precos hedoénicos, o imével é considerado como sendo
um bem heterogéneo no sentido de que a utilidade das familias responde
as caracteristicas do imével (intrinsecas e extrinsecas). Os consumidores,
portanto, escolhem o bem com base na qualidade e preco, ao invés de
quantidade e preco, valorando separadamente cada uma das caracteristi-
cas, apesar do bem ser consumido conjuntamente. Sob a hipétese de que
os agentes maximizam utilidade, o preco implicito diz respeito a quanto
o consumidor estd disposto a pagar pelos atributos, sejam estes referentes
aos iméveis e/ou aos distritos.

! Em Févero (2010), a preocupagio nio é o mercado imobilidrio residencial e sim corporativo.
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Segundo Sartoris Neto (1996), o modelo de precos heddnicos surge das
criticas feitas por Lancaster (1966) a abordagem neocldssica. O trabalho de
Lancaster (1966) soluciona o problema ao estabelecer que a utilidade nio
seja funcdo direta dos bens que os consumidores adquirem, mas das ca-
racteristicas do préprio bem.? Essa abordagem ficou conhecida como mo-
delo Court-Griliches-Lancaster (MCGL) ou Modelo de Pregcos Hedénicos
(MPH).

Assim, a discussdo tedrica sobre os determinantes dos precos dos iméveis
dentro do modelo hedénico pode ser resumida pela seguinte funcéo:

P = f(CI,LA,LALWP,WCI,WLA,WA) (1)

Os precos dos iméveis podem ser considerados uma fungao composta pelos
seguintes fatores:

a) Caracteristicas intrinsecas (CI), tais como nimero de quarto, ba-
nheiro, garagem, 4rea 1til, drea total, etc.;

b) Caracteristicas intrinsecas defasadas espacialmente (WCI);

c) Localizagdo e acessibilidade (LA), tais como a distincia ao(s)
centro(s) da cidade, a distincia até a estagdo de trem ou metrd
mais préxima, etc.;

d) Defasagem espacial das caracteristicas de localizacdo e acessibili-
dade (WLA)

e) Amenidades (4), tais como qualidade do bairro, seguranca, parques,
cinemas, teatros, etc.;

f) Média dos precos das residéncias na vizinhanga (WP);
g) Amenidades defasadas espacialmente (WA).

Segundo Brueckner et al. (1999), as amenidades capazes de mudar o pa-
drdo espacial sio definidas como amenidades naturais (incluem caracte-
risticas topograficas como rios, montanhas, etc.), amenidades histéricas
(monumentos, prédios, parques e outras infraestruturas urbanas antigas) e
amenidades modernas (restaurantes, teatros, modernas instalacdes publicas
— piscinas, quadras de ténis, etc.).

2 Ver Lancaster (1966 e 1971), Hendler (1975), Sartoris Neto (1996).
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Todavia, as amenidades ndo sdo homogéneas, por isso convém dividir esse
espaco em determinados poligonos homogéneos, convencionalmente de-
nominados na literatura por vizinhangas. Segundo Megbolugbe e Hoek-
Smit (1996), considera-se uma vizinhanca: (a) 4rea homogénea que reparte
caracteristicas geogréficas e imobilidrias; (b) 4reas com coesdo no sentido
de identidade, organizacio politica ou social; (c) submercados imobilidrios
onde as moradias sdo consideradas bens substitutos; (d) pequenas unidades
territoriais.

Portanto, chama-se efeito vizinhanga (EV) a influéncia que as amenidades
(A) dos iméveis que fazem parte da vizinhanca de uma unidade espacial
(bairro ou distrito) exercem sobre o preco do imével, ao passo que efeito
adjacéncia do distrito (E4-D) diz respeito a influéncia que as amenida-
des das unidades espaciais adjacentes (WA) exercem sobre os precos dos
iméveis. Os precos dos iméveis também sofrem influéncia pelos canais
denominados de efeito implicito (EI) — identificado pelas caracteristicas
estruturais e de acessibilidade dos iméveis (CI+LA) - e efeito adjacéncia
do imével (EA-1) — identificado pelas caracteristicas estruturais e de aces-
sibilidade dos vizinhos (WCI + WLA). Isto €, os efeitos EI e EV capturam o
impacto das caracteristicas intra distrito e intra imével; os efeitos EA-I e
EA-D incorporam os efeitos de transbordamento espacial entre distritos e
entre imdveis, respectivamente.

3. Metodologia

A estimacido dos efeitos vizinhanga e adjacéncia representa um desafio
metodolégico. Isso acontece porque esses fatores explicativos dos pregos
dos imdveis estdo representados por dados estruturados em diferentes
hierarquias. As informacdes de caracteristicas intrinsecas (CI) e locali-
zagdo e acessibilidade (LA4) dizem respeito aos iméveis i, ao passo que as
informacoes sobre 4 e WA referem-se a regides j onde estdo localizados
esses imoveis.

Adotam-se os modelos hierdrquicos lineares® (MHL) quando o problema
de pesquisa envolve estruturas de dados que sio hierarquizadas, fazendo
com que os padrdes de variabilidades sejam aninhados em mais de um

3 O modelo HLM é detalhado em Raudenbush and Bryk (2002). Esta seciio estd embasada na exposi-
¢do tedrica desses autores.
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nivel. Essa metodologia é apropriada porque se trabalha com dados por
imdveis que estdo alocados em distritos. OQutra vantagem da abordagem
hierdrquica é ser capaz de determinar o efeito direto das varidveis entre os
niveis, bem como estabelecer a dependéncia do nivel inferior em relacao
a0 superior.

A preferéncia pela utilizacdo de um modelo que considere a hierarquia
dos dados advém do fato dos modelos de pregos heddnicos (desconside-
rando os niveis hierdrquicos de cada varidvel) violarem o pressuposto da
independéncia entre as observagdes com dados aninhados no mesmo nivel,
enquanto a modelagem hierdrquica supera essa violacio (Raudenbush e
Bryk 2002). E, em modelos hierdrquicos, com a estrutura do erro parti-
cionada, os erros-padriao podem ser estimados mais precisamente e, por
conseguinte, possibilita a construcio de testes estatisticos mais robustos

(Goldstein 1995).

O primeiro modelo estimado é o Modelo Nio Condicional Anova com
Efeitos Aleatérios. Esse modelo fornece as informacdes preliminares tteis
em relacio a variabilidade do resultado de cada um dos niveis hierdrquicos,
justificando a utilizacdo do segundo nivel hierdrquico.

O primeiro nivel aninha cada vetor de preco de imdveis ao seu respecti-
vo distrito, possibilitando captar a varidncia entre os imé6veis dentro dos
distritos:

Yij = .BOj + rij ) rij "‘N(O,O’Z) (Za)

No segundo nivel, o preco médio do imével nos distritos justifica a variagao
de preco entre os distritos.

(Boj = Yoo + Ugjs Uogj ~N(0:T(2)j) (2.b)

Onde, Yj; sdo os pregos de cada imével; o subscrito i =1,...,I indica os
imoveis representados no primeiro nivel, sendo que I é o total de imdveis
da amostra, aninhados no segundo nivel. J4 o subscrito j =1,...,J repre-
senta os distritos do municipio de Sio Paulo, assumindo que J é total de
distritos da amostra. fy; é a média do prego do imével no distritoj. Ja o
termo de erro 73; é o efeito mével, ou seja, o desvio do prego do imével i
em relacdo 2 média de precos no distrito j. No nivel dois, tem-se que Yoo
¢ a grande média dos pregos dos iméveis nos j distritos; ug; é o efeito do
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distrito j sobre a média do preco do imével, ou seja, é o efeito aleatério

da interacdo. Segue que os termos de erros tém médias nulas e variincias
2 .2

o~ e TO]"

O Modelo Condicional Ancova (Espacial)* é estimado considerando as
varidveis independentes para ambas hierarquias. O primeiro nivel é especi-
ficado para os atributos de cada imével i e sua localizacio e acessibilidade:

Yij = By; + Y= Bim Zijm + Ym=10mWi Zijm + 1jj, 3 ~ N(0,6%) (3.9)
O segundo nivel é especificado para os distritos J:

Boj =Yoo T E§=1 Yop Ajp + 2}3:1 PopW; Ajp + oj, Ugj ~ N(0, 1¢5) (3.b)
Bjm = Tim + Zg=1 Tip Ajp + Zg=1 PipWj Ajp + Ujm, Ujm ~ N(O, T.j) (3.9

Hlm = ys]m + 2521 )/S]-p AJp + ZSZI ijpVV]_ A]p + usjm, usjm ~ N(O, TSOJ') (3d)

Em que, B1 - Bum sio os coeficientes do nivel 1. y4,...,yp € Y ¥Y e
sdo os coeficientes do segundo nivel considerando os coeficiente comuns
(B's) e os espaciais (8’s), respectivamente, com m = 1,...,M represen-
tando os regressores e M o total de regressores do modelo. Z;jm é o vetor
contendo as caracteristicas intrinsecas (Cl;jy) e os fatores de localizacio e
acessibilidade (LA;j;), com k =1,..,Kel=1,..,L eK el representam as
dimensdes dos vetores, respectivamente. Logo, m = k + . A, é o vetor de
amenidades do segundo nivel com p =1, ..., P, sendo P a dimensio de A.
Assim, L, K e P representam o nimero de varidveis no vetor de caracteris-
ticas intrinsecas, localizacdo e acessibilidade e amenidades. Os vetores que
contém todos p’s e 0’s sdo os pardmetros espaciais, ao passo que W eW;
sdo as matrizes de ponderagio espacial que expressam a forma de asso-
ciacdo da varidvel entre o distrito J em questdo e a(s) vizinhanca(s) deste
distrito e do imé6vel i em anélise e os demais imdveis, respectivamente.

O modelo combinado:

Yij = Yoo + Xp=1YopAjp + Lp=1Vjm Zijm + Lp=1 ¥ jm Wiijm + Y p=1Yip AjpZijm +
Zp=17"jp AipWilijm + Zp=10pWj Ajp + Ep=1PipWiAjp Zijm + Lp=19";, WiAjp Wiijm +
Uoj + wjpZij + wp WiZi + 1 (3.¢)

4 Modelos que desconsideram a defasagem espacial sdo considerados como Ancova. Para modelos com
defasagem, serdo denominados de Ancova Espacial.
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A modelagem nesse trabalho considera apenas o preco médio dos imdveis
apresentando efeitos mistos (também chamado de modelos de coeficien-
tes aleatérios). Ou seja, sdo considerados fixos na estimacio (Bnj = ¥no),
enquanto o preco médio ([30]-) varia espacial e aleatoriamente — regressio
com termo de erro’.

A partir dos modelos é possivel medir o coeficiente de correlacio
intraclasse.

Var(Y;;) = Var (ug; + 1) = 79 + 02 4)

As Equacdes 2 e 3 fornecem a variacdo do preco do imével para os dois
niveis. Sendo que a varidncia do preco do imével no primeiro nivel é captu-
rada por g2, enquanto Toj captura a variabilidade entre os grupos. O coe-
ficiente de correlacdo® intraclasse, por conseguinte, é dado pela expressao:

_ _Toj 5
corT = (5)

Como resultado, é possivel considerar os efeitos implicito (EI), vizinhanga
(EV) e adjacéncia (EA-D e EA-I) na composigio dos precos dos iméveis levan-
do em conta a hierarquia dos dados. A modelagem econométrica espacial esti-
mada segue a Equacio 3.e (considerando Bjm = Tim © Oim =V jm), quando
a presenca de nio aleatoriedade espacial for constatada. Matematicamente,

Yij = v + Zg=1 Yop Ajp T Zg=1 PopWj Ajp + Yh=1 Vim Ziim +  (6)

M s
m=1V" jm Wi Zijm + Tij + Uy

> A hipétese de linearidade espacial dos coeficientes de inclinacio assumidas nesse artigo deriva da
construgdo do modelo, o qual impée atrito sobre a interpretagao dos resultados quando se opta por
estimar a inclinagio. O modelo na forma completa, considerando os dois niveis hierarquicos, apre-
senta um cruzamento entre as covariadas do primeiro nivel e as covariadas do segundo nivel, cuja
interpretacdo nio é clara (por esse motivo, o modelo combinado considera, na estimacdo economé-
trica, Yjm = Pnj = Unj = VS]-m = psm- = u®y; = 0). Ademais, é importante ressaltar a dificuldade
computacional em estimar efeitos aleatérios, quando é grande. Neste caso em especifico, tem-se
quatorze varidveis exégenas no primeiro nivel hierdrquico sem controle para dependéncia espacial;
ao incluir as variaveis defasadas no primeiro nivel, os coeficientes dobram. Na literatura é comum
trabalhos, que utilizam o estimador HLM, partirem da hipétese de linearidade dos coeficientes de
inclinagdo (Baltagi, Figleton e Pirotte 2014; Corrado e Fingleton 2011; Lima e Simdes 2010; Favero
e Belfiore 2008 e Favero 2010).

6 O percentual da variancia explicada é obtido multiplicando o valor do por 100.
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14 Rodger Barros Antunes Campos e Eduardo Simées de Almeida

Nessa especificagio, entende-se o efeito vizinhanga como o efeito gerado
pelas amenidades (A), enquanto o efeito adjacéncia pode ser dividido em
dois componentes, isto é, o efeito gerado pela defasagem das amenidades
(WA) e pelas caracteristicas estruturais e de acessibilidade (WZ). O efeito
implicito corresponde ao efeito gerado pelas préprias caracteristicas do
imével (Z).

O teste I de Moran pode ser empregado para verificar a existéncia de de-
pendéncia espacial nos residuos (do primeiro e segundo nivel) do modelo
HLM. A abordagem metodolégica segue dois passos: 1) construcio de um
modelo Ancova e teste sobre a presenca de autocorrelagio espacial. Dé4-se
o segundo passo se a hipétese nula de aleatoriedade espacial for rejeitada
e, entdo, segue 2) a estimacdo do Modelo Condicional Ancova Espacial
(SHLM) introduzindo defasagens espaciais das varidveis de contexto do
nivel hierdrquico com dependéncia espacial.

Seguindo a abordagem empirica proposta por Halleck Vega e Elhorst
(2015), foca-se nos modelos que consideram a defasagem espacial das va-
ridveis explicativas. Segundo Gibbons e Overman’s (2012) e Halleck Vega
e Elhorst (2015), o modelo Regressivo Cruzado Espacial (SLX) deve ser o
ponto de partida quando a avaliacdo exige uma abordagem de econometria
espacial. Essa preferéncia decorre do fato de que o modelo SLX é o mais
flexivel entre todas as especificacdes espaciais, é facilmente interpretével
em termos de sinal, magnitude e nivel de significincia, é passivel de apli-
car técnicas econométricas ndo espaciais (como instrumentalizar varigvel
enddgena). Outras especificacdes espaciais deverdo ser estimadas caso o
modelo SLX nio trate a dependéncia espacial.

A importincia em testar a associagdo espacial diz respeito a imbricacio
entre os dois efeitos, isto é, heterogeneidade espacial pode gerar autocor-
relacdo espacial, bem como autocorrelacio espacial pode gerar heteroge-
neidade espacial (Anselin 1999). Autocorrelagio espacial trata da pos-
sibilidade de apresentar interdependéncia entre as observagdes que sio
analisadas espacialmente, violando o pressuposto da esperanca nula dos
erros.” A heterogeneidade espacial diz respeito 2 presenca da variacio
sistemdtica no processo analisado através do espaco, geralmente conduz

a heterocedasticidade dos termos de erro (Can 1990). Outra justificativa

7" Aviolacdo do pressuposto de independéncia entre as observacdes pode produzir pardmetros enviesa-
dos e/ou niveis de significAncia ndo confidveis.
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Decomposigdo Espacial nos Pregos de Imoveis Residenciais no Municipio de Sao Paulo 15

em favor da anélise espacial é a natureza essencialmente georreferenciada

dos dados (Anselin 1998).

Por fim, cabe destacar que esta abordagem é capaz de tratar apenas da
autocorrelagido espacial observdvel, manifestada nas defasagens espaciais
das varidveis de contexto. Portanto, a abordagem ndo é capaz de tratar a
autocorrelagio espacial nio observével, manifestada no termo de erro, se
ela efetivamente estiver presente.

4. Base de Dados

4.1. Unidade Espacial

Dada a relevancia dos efeitos espaciais no estudo de determinagio do pre-
o, é necessirio que a unidade espacial seja escolhida para se poder definir
o efeito vizinhanga e o efeito adjacéncia. Conforme pode ser observado
pela Figura 1, a cidade de Sio Paulo é dividida geograficamente em 96
distritos, portanto, as amenidades (A) serdo definidas para cada distrito,
formando as vizinhancas.

Os dados com as informagdes sobre os imdveis estdo expressos na forma de
pontos no espaco, em que cada ponto diz respeito a uma residéncia associa-
da ao preco de venda® e as caracteristicas intrinsecas (CI). A informagio
sobre localizacdo e acessibilidade (LA) também se apresenta na forma
de pontos. Em relacdo a cada imével é computada a distancia euclidiana
aqueles pontos (i.e. entre o imével e o ponto de referéncia - centro de ne-
gbcios, estacdo de trem e/ou metrd). J4 a informacio sobre as amenidades
(A) é agrupada em unidades espaciais, ou seja, os distritos do municipio.

8 Assume-se o preco de venda de lancamento como sendo o preco que equilibra o mercado para mo-
delar o complexo mercado imobilidrio. Entretanto, é sabido que os pregos se alteram ao longo do
processo de venda dos imdveis.
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16 Rodger Barros Antunes Campos e Eduardo Simées de Almeida

4.2. Variaveis do Primeiro Nivel

4.2.1. Precos dos Imoveis

A base de dados do mercado imobilidrio referente ao primeiro nivel do
MHL ¢é proveniente da Empresa Brasileira de Estudos do Patriménio
(Embraesp), com 9.682 lancamentos verticais entre janeiro de 1985 até
julho de 2012, e com precos deflacionados pelo Indice Geral de Precos-
disponibilidade interna (IGP-di) a precos de 2000. Biderman (2001) com-
patibiliza a base de dados entre 1985-1998, considerando os diversos pla-
nos monetarios.” No trabalho em questio, tem-se a complementacio da
base, utilizando o mesmo deflator. Este conjunto de dados é do tipo agru-
pado (pooled data), possuindo a dimensdo de corte transversal e temporal.
Porém, ao contririo de um painel de dados, os iméveis individualmente
ndo sdo acompanhados ao longo do tempo.

Convém notar que os dados ndo constituem uma amostra, isto é, nio exis-
te um plano de amostragem subjacente a obtencdo dessa base de dados.
Os dados representam apenas uma parcela dos empreendimentos langa-
dos no municipio, refletindo dados de fluxo e nio de estoque (Biderman
2001:93). Uma caracteristica importante da base de dados é trabalhar com
o preco de novos empreendimentos, o que exclui a necessidade de consi-
derar a depreciacido do imével, cuja estimacio apresenta alta complexidade
e acaba sendo pouco confidvel, dadas as reformas que os iméveis sofrem
ao longo do tempo (Biderman 2001:96). Outra vantagem de se utilizar
essa base de dados reside no fato da Embraesp cuidar para que o prego de
lancamento dos iméveis seja o referente a transacao efetiva de venda dos
imdéveis, buscando manter o preco mais préximo do preco de transacio, e,
com isso, diminuindo o erro de medida da varidvel dependente (Biderman

2001:119).

A Figura 2 representa o mapa de clusters dos precos de lancamentos de
imoéveis. Inicialmente, cabe destacar os circulos concéntricos, numa apro-
ximacdo dos anéis intra-urbanos de von Thiinen, assumindo uma cidade
monocéntrica. O primeiro anel dista 2,5 Km do marco zero da cidade de
Sao Paulo (localizado no distrito Sé); o segundo, 5 Km, enquanto os de-
mais, 5 Km a mais em relacio ao anel antecessor. E possivel destacar que a
cidade de Sao Paulo, em grande parte, apresenta uma distincia concéntrica

9 Para maior informacio quanto aos ajustes de compatibilizacio derivados das mudancas monetarias,

ver Biderman (2001:155-158).
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(radial) maxima (quando se consideram apenas suas margens norte, leste
e oeste), em relacdo a Praca da Sé, de 25 Km.

A partir da anélise do mapa de clusters espacial (Figura 2), pode-se ob-
servar que a regiao centro-sudoeste concentra os imdveis com pregos mais
elevados, cercados por iméveis de valores elevados, isto é, encontra-se um
cluster espacial do tipo Alto-Alto (HH).!” Esse cluster abarca as zonas
Centro (Bela Vista, Consolacdo), Oeste (Alto de Pinheiros, Itaim Bibi,
Morumbi, Jardim Paulista, Perdizes e Pinheiros), Sul 1 (Campo Belo,
Moema e Vila Mariana) e norte da zona Sul 2 (Vila Andrade). Outro
cluster alto, mas cercado de iméveis com precos baixos (HL),!' pode ser
observado nas zonas Leste 1 (Mooca e Tatuapé), Sul 1 (Cursino), Norte 1
(Santana) e Norte 2 (Freguesia do O). Mais especificamente, esses distri-
tos apresentam amenidades positivas, como seguranca, parques, metrds e
trens, etc. E importante ressaltar que esses imdveis se localizam, em sua
grande maioria, dentro da distancia radial de até 10 Km da Sé. E impor-
tante destacar que nenhum cluster do tipo baixo-baixo ou baixo-alto foi
encontrado.

10 Do inglés: High-High — distritos com alta concentraciio de determinada caracteristica cercado por
outros de alta concentragio.

' Do inglés: High-Low — distritos com alta concentragio de determinada caracteristica cercado por
outros de alta concentracio.
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Figura 1- Divisdo geogrifica do Municipio de Sio Paulo!?

12 Alto de Pinheiros (API) Anhanguera (ANH) Aricanduva (ARI) Artur Alvim (AAL) Barra Funda
(BFU) Bela Vista (BVI) Belém (BEL) Bom Retiro (BRE) Bris (BRS) Brasilaindia (BRL) Butanti
(BUT) Cachoeirinha (CAC) Cambuci (CAB) Campo Belo (CBE) Campo Grande (CGR) Campo
Limpo (CLM) Cangaiba (CNG) Capido Redondo (CRE) Carrdo (CAR) Casa Verde (CVE) Cidade
Ademar (CAD) Cidade Dutra (CDU) Cidade Lider (CLD) Cidade Tiradentes (CTI) Consolagio
(COM) Cursino (CUR) Ermelino Matarazzo (ERM) Freguesia do O (FRE) Grajat (GRA) Guaiana-
ses (GUA) Iguatemi (IGU) Ipiranga (IPI) Itaim Bibi (IBI) Itaim Paulista (IPA) Itaquera (ITQ) Jaba-
quara (JAB) Jacana (JAC) Jaguara (JAG) Jaguaré (JRE) Jaragus (JAR) Jardim Angela (JDA) Jardim
Helena (JDH) Jardim Paulista (JDP) Jardim Sdo Luis (JDS) José Bonifdcio (JBO) Lajeado (LAJ)
Lapa (LAP) Liberdade (LIB) Limio (LIM) Mandaqui (MAN) Marsilac (MAR) Moema (MOE)
Mooca (MOO) Morumbi (MOR) Parelheiros (PLH) Pari (PRI) Parque do Carmo (PQC) Pedreira
(PDR) Penha (PEN) Perdizes (PRD) Perus (PRS) Pinheiros (PIN) Pirituba (PIR) Ponte Rasa (PRA)
Raposo Tavares (RTA) Reptblica (REP) Rio Pequeno (RPE) Sacomi (SAC) Santa Cecilia (SCE)
Santana (STN) Santo Amaro (SAM) Sao Domingos (SDO) Sao Lucas (SLU) Sao Mateus (SMT) Sao
Miguel (SMI) Sio Rafael (SRA) Sapopemba (SAP) Satde (SAL) Sé (SEE) Socorro (SOC) Tatuapé
(TAT) Tremembé (TER) Tucuruvi (TUC) Vila Andrade (VAN) Vila Curugd (VCR) Vila Formosa
(VFQ) Vila Guilherme (VGL) Vila Jacui (VEJ) Vila Leopoldina (VLE) Vila Maria (VMR) Vila Ma-
riana (VMN) Vila Matilde (VMT) Vila Medeiros (VMD) Vila Prudente (VPR) Vila Sénia (VSO)
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Figura 2 - Mapa de Clusters dos precos de lancamento!?

Fonte: Elaboragdo prépria a partir dos dados da Embraesp.

Buscando informacées mais focadas quanto ao preco da 4rea 1til por m?,
considerou-se a divisio do mercado imobilidrio paulistano em trés sub-
mercados: i) submercado de padrio alto (SPA), ii) submercado de padrao
médio (SPM) e iii) submercado de padrio baixo (SPB). Para tanto, utili-
zou-se de uma abordagem estatistica multivariada, pelo método de anilise
de clusters.'* Essa subdivisdo possibilitou analisar a tendéncia dos precos
do metro quadrado da érea 1til por padrdo (Grafico 1); nota-se que os do-

13 Para estimar o Lisa Local foi utilizada matriz espacial de distancia. E considerou-se apenas os clusters
estatisticamente significantes a 5%.

14 Para estabelecer os clusters, levaram-se em consideracio as varidveis dormitérios, banheiros, vagas,
drea ttil, preco do metro quadrado da 4rea ttil e o prego do metro quadrado da drea total a pregos de
2000. E importante ressaltar que para o agrupamento, considerou-se 0 método das k medianas.
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micilios SPA sdo os mais vol4teis no tempo, oscilando entre 4.500 e 3.500
reais. As residéncias SPM sdo estaciondrias na média, com destaque para a
queda dos precos a partir de 2004 e a reversio em 2008, alcancando 2.500
reais o preco da area dtil em 2010/11. Quanto aos iméveis de SPB, o prego
médio do m? se mantém acima de 1.500 reais até 2000, voltando acima
desse patamar somente em 2010.

5000,00
4500,00
4000,00
3500,00
3000,00
2500,00
2000,00
1500,00
1000,00
500,00 +——+——r T T T T T T
F&E S

YNNG
9’ O
DA A
eeceee SPA ewewes SP|] e» e=» SPB e Geral

Grifico 1 - Preco médio (reais de 2000) da 4rea til por submercado

Fonte: Elaboragdo prépria, a partir dos dados da Embraesp.

4.2.2. Caracteristicas Intrinsecas (CI)

A base de dados da Embraesp contém também informacdes sobre a estru-
tura do imével (drea 1til, quantidade de vagas de garagem, quantidade de
quartos, etc.). Na Tabela 1 sdo descritas as variaveis utilizadas para estimar
as caracteristicas estruturais dos iméveis. E importante ressaltar que a
varidvel 4rea dtil e drea total sio medidas em metro quadrado, enquanto
dormitdrios, banheiros, vagas de garagem, blocos e andares sio medidos em
unidades. Deste modo, como pode ser visto na Tabela 1, as caracteristicas
intrinsecas dos iméveis formam o vetor CI.
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4.2.3. Localiza¢do e Acessibilidade (LA)

Costuma-se também utilizar as medidas de acessibilidades como caracte-
risticas que também influenciam o preco do imével. Para isso, computa-se
uma varidvel explicativa medindo as distincias euclidianas ao centro de
negdcio em quilémetros, buscando captar o efeito do custo do deslocamen-
to no preco dos iméveis.

Para indicar os centros de negdcios na cidade de Sio Paulo, consideram-se
os distritos que importam mais mio de obra, formando uma aglomeragio
populacional em fungdo dos postos de emprego. Para a obtencio dessas
informacoes, considera-se a base de dados da Secretdria Municipal de
Planejamento (SEMPLA). A Tabela 2 demonstra a concentragio de firmas
e o nimero de empregados nos distritos e a participacdo de cada grupo
no total da cidade. Pode-se notar a concentracgio no eixo da regido da Sé,
regido da Avenida Paulista, da Avenida Engenheiro Luiz Carlos Berrini e da
Avenida Faria Lima. A regido do centro da cidade agrega alguns distritos,
a saber: Republica, Sé, Bela Vista, Consolagio, Santa Cecilia, Bom Retiro
e Liberdade. Nessa regido estio 16% do ntiimero total de empregados do
municipio. Outro foco de concentracio de trabalhadores est4 no corredor
Avenida Berrini-Avenida Faria Lima. Nessa regido, encontram-se os distri-
tos citados na tabela: Pinheiros, Itaim Bibi, Jardim Paulista, somando 14%
do nimero de empregos. Como resultado, considerou-se a regido central
como o CBD do municipio de Sio Paulo.'

Com base na Tabela 1, percebe-se que o vetor de caracteristicas de loca-
lizagdo e acessibilidade (LA) é formado por distincia a Sé, distancia ao
metrd/trem, distincia a favela mais préxima, distincia ao hospital.

15 Nio considerar a outra regido como centro (para medir a distancia euclidiana) nio implica qualquer
problema no modelo, pois no segundo nivel é considerado o nimero de emprego e estabelecimentos
em todos os distritos da amostra. Ou seja, trabalha-se com centros e subcentros.
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Tabela 1 - Descri¢ao das varidveis do Modelo Hed6nico Hierarquico

Atributo Natureza Nivel Descricéo Fonte
Prego/m? &rea total Dependente Medida em reais constate Embraesp
Area util do apartamento Cl Imével Medida em m2, Embraesp
Area total Cl Imével Medida em m? Embraesp
Dormitério Cl Imével Medido em quantidade Embraesp
Banheiros Cl Imével Medido em quantidade Embraesp
Vagas de garagem Cl Imével Medido em quantidade Embraesp
Elevadores Cl Imével Medido em quantidade Embraesp
Blocos Cl Imével Medido em quantidade Embraesp
Andares Cl Imével Medido em quantidade Embraesp
Sub-mercado de padrédo Alto Cl Imével Variavel categérica Embraesp
Sub-mercado de padrdo médio Cl Imével Variavel categérica Embraesp
Time Dummies Cl Imével Variavel categérica Célculo proprio
Distancia a Sé LA Imével Distancia euclidiana (Km) ArcGis 10
Distancia ao metro/trem LA Imével Distancia euclidiana (Km) ArcGis 10
Distancia a favela LA Imével Distancia euclidiana (Km) ArcGis 10
Distancia ao hospital LA Imével Distancia euclidiana (Km) ArcGis 10
Distancia as clinicas LA Imével Distancia euclidiana (Km) ArcGis 10
Rede de esgoto A Distrito Proporgao d;:;ssl(c)ienuas com Censo
Abastecimento de 4gua A Distrito Pro%%%z%giéfnsfsgsc;is da Censo
Coleta de lixo A Distrito Propor_géo de residéncias da Censo
unidade com acesso
Energia elétrica A Distrito Proporgao d;:sslgenmas com Censo
Proporgéao de area verde
Densidade arbérea A Distrito (parques municipais e unidade LUME
de conservagao)
Hornicidio A Distito szfr'g'szr‘a‘j :r:r;o;z'fggéz” SEADE
Biblioteca A Distrito NUmero de equipamentos SEPLAM
Cultura (Cinema e Teatro) A Distrito NUmero de teatros e cinema SEPLAM
Emprego A Distrito Numero de empregos RAIS
Densidade Estabelecimento A Distrito Nimero de 7ztrizelecimentos RAIS
Densidade populacional A Distrito Total da populagao / area SEADE
Hospital A Distrito Numero de hospital / mil CEM

Fonte: elaboracio prépria.
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Tabela 2 - Distritos com maior concentragiao de empregados

Distrito Empregos Emprego/m? Emprego/Total Emprego (%)
Republica 153.012 66.526 39
Sé 92.898 42.810 2,4
Bela Vista 117.319 42.506 3,0
[taim Bibi 291.226 29.064 74
Jardim Paulista 165.991 26.558 42
Consolacao 92.948 24.589 24
Santa Cecilia 77.581 20.469 2,0
Vila Mariana 162.006 19.037 41
Barra Funda 103.563 17.582 2,6
Bras 57.322 15.878 1,5
Bom Retiro 56.908 13.614 1,4
Pinheiros 109.021 13.182 2,8
Liberdade 41.472 11.362 1,1
Moema 95.795 10.492 2,4
Santo Amaro 160.392 10.062 41

Fonte: Elaboragao prépria com base de dados da SEMPLA (2010).

4.3. Variaveis do Segundo Nivel Hierdarquico

4.3.1. Amenidades (A)

Quanto as amenidades, sdo consideradas as seguintes varidveis: a) infraes-
trutura urbana do distrito (propor¢io da populagdo com acesso a rede de
esgoto, a abastecimento de 4gua, a coleta de lixo e a energia elétrica) que
na modelagem econométrica foi utilizada apds o agrupamento das variaveis
por intermédio da Anélise de Componente Principal (ACP), como proxy
da participagido de dreas subnormais dentro de cada distrito; b) taxa de
homicidio, buscando captar o nivel de seguranca do distrito; ¢) biblioteca,
cultura (teatro e cinema) e densidade arbdrea, buscando avaliar a quan-
tidade de lazer disponivel; d) nimero de postos de emprego como proxy
para centros e subcentros de negécios; €) densidade de estabelecimentos,
objetivando ressaltar o impacto dos servicos; f) densidade populacional
como proxy para o efeito da aglomeragio populacional e g) o coeficiente
de hospitais por mil habitantes como proxy para servico de satude.
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Conforme reportado na Tabela 1, os dados utilizados tém como fonte
o Censo Demografico 2010, a Secretaria Municipal de Planejamento e
Urbanismo (SEPLAM), a Fundagéo Sistema Estadual de Anilise de Dados
(SEADE), a Relacdo Anual de Informagdes Sociais (RAIS), o Laboratério
de Urbanismo da Metrépole (LUME) e o Centro de Estudos da Metrépole
(CEM).

5. Resultados e Discussao

Inicialmente, a analise dos resultados'® traz a discussio a decomposicio
dos precos dos iméveis entre as hierarquias. A partir da Tabela 3, nota-
se que a hipdtese nula da aleatoriedade do intercepto no segundo nivel é
rejeitada, pois o componente da varidncia (Tg;) é diferente de zero e esta-
tisticamente significativo. Assim, observa-se que as vizinhancas formadas
pelos distritos do municipio de Sao Paulo apresentam efeitos distintos na
determinacio dos precos médios dos iméveis.

Tabela 3 - ParAmetro e decomposi¢ido de varidncia para o modelo Anova com efeito

aleatério
Efeito Aleatorio Componente de Variancia
Imoveis: Var (r;;) = o* 0,4336
Distrito: Var (Bo;) = To; 0,3139*

Nota: *p<0.01; **p<0.05; ***p<0.1.
Fonte: elaboracio prépria, a partir dos resultados dos modelos estimados em HLM.1, Tabela 4, Apéndice A.

Com base nesses resultados, as variacées no preco de venda dos iméveis
podem ser divididas em dois componentes de varidncia (imdveis e distri-
tos): o2 = 0,4336 e 19y = 0,3139. Computando-se a correlagio intra-classe,
h4 evidéncias de que 58% da variacdo dos precos dos iméveis é devido a
estrutura e A localizagio e acessibilidade (referentes aos iméveis), ao passo
que 42% da variabilidade dos pregos dizem respeito aos distritos.

Considerando os resultados do modelo Anova, é importante testar a con-
fiabilidade da média nos grupos (distritos). Nesse caso, testa-se a confianca
da varidvel dependente, a qual identifica a relagio que emerge com os

16 Todos os resultados foram estimados utilizando o software R. Para a estimagdo do modelo hierarqui-
co, utilizou-se do pacote “multinivel”, especificamente a library “Ime4”.
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distritos da cidade. O teste ICC considera o tamanho do grupo e o indice
de correlacdo (Bliese 2000; Bryk e Raudenbush 1992). A confiabilidade da
média intra-grupo é 0,925, isto é, 92,5% da variancia do preco dos iméveis
(nivel 1) pode ser explicada pelos iméveis que estio dentro do mesmo
distrito.

O modelo Anova especifica a variabilidade associada com imdveis e dis-
tritos, mas parte dessa variabilidade pode estar atrelada as caracteristicas
intrinsecas e extrinsecas. Para analisar a decomposicdo dos precos e a
significAncia dos coeficientes, consideram-se os modelos Ancova (HLM) e
Ancova Espacial (SHLM), este ultimo devido a correcdo da dependéncia
espacial, garantindo pardmetros nio enviesados e/ou niveis de significincia
confidveis.

Assim, ao adicionar as varidveis de controle ao modelo (Anexo A, Tabela
1.A), é possivel analisar a decomposicdo da varidncia dos precos. Primeiro,
considerando o modelo HLM.3, nota-se que a varidncia dentro da célula
nos precos de venda (62) sofreu um declinio de 0,4336 para 0,0567, o que
implica dizer que as varidveis de contexto incluidas no modelo (Equacao
3.a) representam 86,9% das diferencas remanescentes nos precos dos imé-
veis localizados no mesmo distrito.

A variincia estimada para o segundo nivel fornece evidéncia empirica sobre
a variabilidade na distribuicdo dos pregos entre distritos. Sobre a varidn-
cia do distrito, é possivel rejeitar'’ a 1% de significincia estatistica que
seu valor é igual a zero, segundo o teste Qui-Quadrado (¥?). Assim, é
possivel analisar se os coeficientes das varidveis referentes as amenidades
sdo estatisticamente significativos, caso valha a exogeneidade entre as va-
ridveis explicativas e o termo de erro.

Em relagdo ao modelo Ancova, é possivel apenas analisar o efeito vizinhan-
ca. Sobre a varidncia estimada (Ty;) nos pregos de venda dos iméveis entre
distritos, nota-se uma queda da variancia de 0,3139 para 0,0062. Nessa
abordagem, as caracteristicas extrinsecas incluidas no modelo (Equagio 3.b
com py, = 0) explicam 98% das diferengas remanescentes nos pregos dos
imdveis no mesmo distrito.

17 A rejeigdo ocorre em ambos os modelos Ancova, contudo, apés testes sobre o termo de erro, foi pos-
sivel identificar dependéncia espacial no Ancova sem defasagem espacial.
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Testes de I de Moran sobre os termos aleatérios do primeiro e do se-
gundo nivel apontam para a dependéncia espacial no nivel dos imo6-
veis. Posteriormente, buscou-se avaliar a possibilidade de corrigir a nio
aleatoriedade espacial, controlando pelas defasagens espaciais em cada
nivel. O modelo SHLM.1 controla apenas pelas defasagens espaciais das
varidveis do primeiro nivel, enquanto o modelo SHLM.2 controla pelas
defasagens espaciais das varidveis de amenidades dos distritos. Nenhuma
dessas especificacdes elimina a presenca de correlacio espacial nos termos

de erro (ver Tabela 1.A, Apéndice A).

J4 0 modelo SHLM.3, no entanto, utilizam-se as defasagens espaciais dos
precos implicitos das caracteristicas do primeiro nivel (WZ) e do segundo
nivel (WA) hierdrquico. Os testes I de Moran sobre os erros desse modelo
rejeitam a hipétese de dependéncia espacial. Ao considerar os critérios de
informacao (AIC, BIC e logLik), o modelo SHLM.3 apresenta melhores
resultados quando comparado aos modelos SHLM.1 e SHLM.2.

Apés controlar pelas defasagens espaciais em ambos os niveis hierdrqui-
cos (conjuntamente), 99,3% da variacdo remanescente nos precos médios
de venda dos iméveis sio explicados pelas varidveis de contexto A e WA
(Equacdo 3.b com pg, # 0) e 83,2% pelas covariadas Z e WZ (Equagio 3.a
com 6p; # 0).

Comparando os percentuais de explicacido das covariadas, por nivel hie-
rarquico, do modelo Ancova Espacial (SHLM.3) com o modelo Ancova
(HLM), o resultado absoluto reduziu em 1,3%, aludindo a importéncia
explicativa das caracteristicas dos distritos adjacentes. Em relacdo ao pri-
meiro nivel hierdrquico, a reducao foi de 3,2%. Esse resultado aponta para
a importéncia da externalidade gerada pelos iméveis adjacentes, isto €, as
caracteristicas implicitas dos iméveis adjacentes influenciam o preco do
imével em questdo. No computo total, o controle espacial explica 4,5% da
taxa de variacdo dos precos.

Do indice de correlagao (Equacédo 5), é possivel decompor o preco dos
iméveis no municipio de Sio Paulo. No modelo com corregio espacial
(SHLM.3), as caracteristicas do primeiro nivel hierdrquico explicam 96,9%
dos precos, enquanto as caracteristicas extrinsecas cabem 3,1% das ex-
plicagdes. No que diz respeito ao modelo sem correcdo, 90,1% é devido
as caracteristicas de primeiro nivel, e 9,9% decorre do efeito vizinhanca.
Dessa forma, pode-se dizer que 6,8% da decomposicio dos precos médios
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dos iméveis correspondem ao efeito adjacéncia gerado no primeiro nivel
hierarquico (EA-I) e 90,1% ao efeito das caracteristicas intrinsecas e da
localizagio e acessibilidade. Nesse sentido, é importante sublinhar que a
decomposicdo espacial relevante na composicao dos precos dos iméveis sio
as formatadas pelos iméveis adjacentes. Quanto aos distritos, esses apre-
sentam menor participagdo na decomposicido dos precos e nido é possivel
identificar o efeito vizinhanca e adjacéncia, uma vez que a participacio na
composicao do prego se reduz relativamente ao segundo nivel hierdrquico
do modelo HLM.

A partir de agora serdo analisadas as caracteristicas que impactam o preco
dos iméveis. A Tabela 1.A (Apéndice A) traz as estimagdes no primeiro
nivel dos coeficientes das varidveis intrinsecas. A estimacio final dos efei-
tos fixos com erros padrées robustos apresentou apenas o coeficiente da
distincia ao metrd/trém estatisticamente nio significativos. Esse resultado
pode derivar de efeitos contrérios simultineos sobre os precos dos iméveis,
dado o distanciamento das estagdes de trem e de metrd, ou seja, o metrd
pode valorizar e o trem desvalorizar os precos de venda, ou vice-versa.
Ademais, Bowes e [hlanfeldt (2001) e Hermann e Haddad (2005) desta-
cam que viver perto desses modais de transporte envolvem amenidades
e desamenidades, como maior indice de criminalidade e polui¢do sonora.

Porém, os coeficientes para nimero de dormitérios, banheiros, vagas,
elevador, blocos, andares, area 1til, drea total e distdancia as favelas sao
estatisticamente significativos.!® Como o modelo foi estimado por uma
fungio log-linear, os resultados devem ser lidos como semi-elasticidades,
isto é, cada unidade adicional, tudo o mais constante, de dormitério im-
pacta em aproximadamente 19,8% do preco do imével, de banheiro, em
14,8%, e de vaga de garagem, em 23,9%. Outro comportamento importan-
te é perceber que a caracteristica referente ao ntiimero de elevador, blocos,
andares e dreas 1til e total contribuem negativamente na determinacio
do preco dos iméveis. A verticalizacio do prédio tende a desvalorizar o
imével (a ampliagio do gasto com manutencgio, elevador, etc., por exemplo,
é uma possivel explicacio) e a concentracio de muitas torres no mesmo
terreno construido é uma caracteristica que deprecia o valor do imdvel
(aglomeracdo de pessoas gerando concorréncia pelos espacos comuns, por
exemplo) — a reducdo é de 1,3% por bloco adicional.

18 Considerando a Equagio 3, o efeito total do primeiro nivel é g + 6 e do segundo nivel é y + p, onde
B ey sio os efeitos diretos e e p sdo os efeitos indiretos. As semi-elasticidades discutidas no texto
consideram apenas os coeficientes significativos.
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Segundo o modelo, os consumidores nio auferem utilidade a ampliacéo
da 4rea 1til e drea total. Dado que o modelo controla por espacos que
compdem a area util (dormitérios e banheiros), o resultado sugere que os
consumidores nio estariam dispostos a pagar pela ampliacdo dos demais
espacos (4rea de sala, cozinha, etc.). Quanto 3 4rea total, ap6s controlar
pelas dreas comuns (vagas de garagem e elevador), os consumidores nio
estariam dispostos a pagar por outras dreas comuns. Certamente esses
resultados agregados impossibilitam revelar quais caracteristicas que com-
pdem a drea Gtil e a drea total tem correlacdo positiva ou negativa sobre os
precos dos iméveis, o que é uma limitacdo decorrente da base de dados.

O coeficiente da varidvel utilizada para medir acessibilidade a Sé compor-
ta-se como esperado pela teoria, isto é, apresenta sinal negativo e significa-
tivo, retratando o custo de deslocamento até a regido central da cidade,'”
isto é, o preco do imével é reduzido em 6,8% (efeito total) a cada 1 km
de distanciamento do CBD. Quanto ao coeficiente da variavel referente a
proximidade de favelas, o modelo apresenta significincia estatistica ape-
nas para o efeito indireto (EA-I). Esse resultado pode estar refletindo o
efeito da elasticidade cruzada entre os iméveis. Dado um imével préximo
de regides subnormais, cuja vizinhanga se distancia, o efeito sobre o preco
do imével préoximo a favela serd declinante, segundo a estimacdo. Nesse
caso, o resultado sugere que morar perto de favelas reduz o preco dos imé-
veis e a taxa de queda dos precos se eleva em funcio do distanciamento
de seus vizinhos préximos da drea subnormal — efeito isolamento. Esse
resultado reforga a estimagio feita em Nadalin (2010). Enquanto a autora
estima apenas o efeito do distanciamento do imével i sobre o preco do
imével i (efeito implicito), nosso resultado aponta que a vizinhanca dos
iméveis (EA-I) é mais relevante para a precificacdo do imével do que o
efeito implicito (EI).

Em dados em cross-section, as dummies de tempo foram inseridas no mo-
delo com a finalidade de controlar efeitos anuais nao captados nas varidveis
estruturais (Knigth et al. 1994), tais como a capitalizagio dos imdveis no
tempo e fatores macroeconémicos. No periodo estudado existiram alte-
ragdes estruturais no que tange as questdes macroecondmicas, tais como
crise cambial, crise financeira, ciclos de precos e incentivos federais para
o mercado imobilidrio (por ex., expansdo do crédito residencial), justifi-

19 £ importante notar que os outros gradientes nio sio considerados porque todos os centros de negécios
sdo considerados na anilise, isto é, densidade de estabelecimentos e nimero de emprego por distrito.
Dessa forma, estio sendo considerados os centros e subcentros presentes no municipio.

“Eéononia Estud. Econ., Sdo Paulo, vol. 48 n.1, p.5-38, jan.-mar. 2018

ye



Decomposigdo Espacial nos Pregos de Imoveis Residenciais no Municipio de Sao Paulo 29

cando, portanto, o uso dessas varidveis como controle. O efeito do tempo
sobre os precos dos imdveis foi crescente até 1999. No interregno 2001-
2006, a tendéncia foi decrescente, mantendo-se positiva até o fim da série
histérica, exceto em 2008. Todos os coeficientes das dummies temporais
foram estatisticamente significativos, exceto para os anos de 1999, 2007
e 2008. Em relagdo as varidveis que medem o efeito vizinhanca (EV), os
coeficientes que apresentam significAncia estatistica sdo: o coeficiente de
estrutura, cultura e emprego.

As residéncias localizadas numa vizinhanga cuja oferta de infraestrutura e
atividades culturais sejam altas afetam positivamente sobre o preco médio
do imével. Enquanto a primeira variével diz respeito a oferta de saneamen-
to basico e energia na vizinhanca, a segunda sugere o efeito positivo da
oferta de lazer, tais como cinemas e teatros.

Quanto ao coeficiente da varidvel emprego, proxy para zoneamento misto,
apresentou-se significativo a 10%. E possivel notar que a oferta de postos
de trabalho dentro do distrito implica a desvalorizagio média das residén-
cias. O sinal negativo estaria sugerindo desutilidade para o consumidor
por essa amenidade no distrito em que o imével esté localizado. Todavia, é
importante notar que o efeito é muito baixo. Uma amplia¢io na oferta de
trabalho na ordem de 100 mil novos postos de emprego reduziria o prego
médio em 0,1%.

Quanto as varidveis que medem o efeito adjacéncia no segundo nivel (EA-
D), os coeficientes que apresentam significAncias estatisticas sio, a saber,
os coeficientes da def. densidade arbérea, def. densidade de estabeleci-
mentos. Nota-se que o efeito espacial medido pelas varidveis def. densida-
de arbérea e def. densidade de estabelecimentos dos distritos adjacentes
afetam negativamente a determinagio dos pregos médios. De outro modo,
os distritos cujos vizinhos apresentem alta densidade arbérea implica em
reducido do preco médio do imével, devido ao transbordamento negativo.
Esse resultado pode estar refletindo a concentragio de reservas florestais
que estdo concentradas nas franjas da cidade, resultando num efeito nega-
tivo de 0,55% sobre os precos médios dos iméveis.

O coeficiente da varidvel densidade de estabelecimentos nao apresentou
significAncia estatistica como efeito vizinhanga, mas o coeficiente da
defasagem espacial da varidvel é estatisticamente significativo, isto é,

N

existe transbordamento quanto a quantidade de estabelecimentos que
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os distritos vizinhos aninham. Esses resultados conjuntos sugerem a per-
cepcao espacial dos consumidores: maior centralizagido dos distritos (i.e.,
elevagio da quantidade de estabelecimentos por km?) no mesmo distri-
to em que reside o individuo nio é capaz de afetar o preco médio das
residéncias, ou seja, as familias ndo estariam dispostas a pagar a mais por
essa caracteristica/qualidade. Os consumidores consideram a centralizagio
dos distritos que estejam na adjacéncia do distrito em que reside, toda-
via, este adensamento afeta negativamente o preco do imével. Esse com-
portamento sobre os precos pode estar captando os efeitos negativos da
ampliacdo da densidade de estabelecimentos, tais como barulho, assaltos,
transito, etc.

Buscando relevar as vantagens técnicas da abordagem hierdrquica espacial
nos resultados, estimou-se o modelo utilizando o estimador POLS (Tabela
1.A, Apéndice A). Em linhas gerais, os coeficientes estimados por POLS,
no primeiro nivel hierdrquico, nio apresentam diferengas relevantes quan-
do comparado com os respectivos coeficientes estimados tanto por HLM
quando SHLM. Todavia, 0 mesmo nio ocorre ao comparar os coeficientes
estimados das varidveis que identificam as amenidades e os p-valores. Ao
controlar a dependéncia derivada dos efeitos aninhados, os coeficientes
estimados das varidveis do segundo nivel tendem a ser estatisticamente nao
significantes relativamente aos estimados pelo estimador POLS.?°

6. Testes de Robustez

A principal preocupacio nesta se¢io é a validade da estratégia de identifi-
cacgio, i.e., se a estratégia de identificacio utilizada é robusta para determi-
nar a decomposicdo espacial dos precos dos iméveis. Avalia-se a robustez
da decomposi¢io dos precos encontrados na secdo anterior as diferentes
especificacdes de matriz espacial e 3 alteracdo da forma funcional.

Os testes de robustez consideram diferentes matrizes de ponderagio para
especificacdo semilogaritmica. As matrizes de ponderacido que sio testa-
das ampliam em 5% o threshold minimo da matriz de distincia (primeiro

20 Para uma discussio comparativa dos estimadores OLS e HLM ver Newman, Newman e Salzman

(2010).
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nivel) e, no segundo nivel, utiliza-se matriz de ponderacao espacial k vizi-
nhos — considerou-se k=5, pois é o nimero médio de distritos adjacentes.

A partir da Tabela 2.A (Apéndice A), pode-se observar que os sinais e
significincias estatisticas dos coeficientes estimados permanecem sendo
estatisticamente significantes e os sinais se mantém, para ambas as matri-
zes de peso espacial tanto quando utilizadas separadamente (SHLM.4 e
SHLM.5) quanto conjuntamente (SHLM.6). Esses resultados dio suporte
a validade interna das estimacgoes.

A Tabela 4 demonstra a sensibilidade entre os modelos. Ao comparar
os modelos SHLM.3 e SHLM.4 (apenas a matriz do primeiro nivel é
alterada), o efeito EA-I é reduzido em 0,08%. O mesmo ocorre quando
comparado com o modelo SHLM.6 (ambas as matrizes de ponderagio sio
alteradas). Ademais, é possivel notar que o modelo principal nio altera
a decomposicio espacial dos precos quando se altera apenas a matriz de
ponderacdo do segundo nivel. Ao alterar a forma funcional do modelo
estimado (nivel-nivel), o efeito vizinhanca do primeiro nivel difere em

0,38% (valor absoluto).

Tabela 4 - Decomposic¢do espacial dos precos dos imdveis

SHLM.3 SHLM.4 SHLM.5 SHLM.6 SHLM.7

N Efeito Adjacéncia 6.76% 6.68% 6.76% 6.68% 7.14%
2 Nive

Efeito Implicito 90.12% 90.12% 90.12% 90.12% 90.12%
22 Nivel Efeito Total (EA + EV) 3.11% 3.19% 3.11% 3.19% 2.74%

Fonte: elaboracio prépria, a partir dos resultados dos modelos estimados.

O modelo SHLM.7 é estimado considerando a forma funcional nivel-nivel e as matrizes de ponderagio
de distancia (threshold) e rainha no primeiro e segundo nivel hierdrquico, respectivamente. As demais
especificacdes seguem como descritas na segio acima, i.e., log-nivel.

E importante notar que a significAncia estatistica e o sinal em relagdo as
varidveis utilizadas no modelo sdo robustos as diferentes matrizes de pon-
deracio espacial, indicando pouca sensibilidade dos pardmetros do modelo
espacial. Quanto aos testes de dependéncia espacial, todos indicam alea-
toriedade espacial dos termos de erro (ver Tabela 1.A, Apéndice A). Em
linhas gerais, o0 modelo estimado é robusto a forma funcional e as diferen-
tes matrizes espaciais para calcular a decomposicdo espacial dos precos de
venda dos iméveis no municipio de Sao Paulo.
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7. Consideracoes Finais

O modelo hierarquico linear espacial contribui a analise de decomposi¢io
espacial dos precos dos iméveis, permitindo caracterizar a distribuigio do
valor dos imdveis no espago e observar a varidncia decorrente de cada nivel
hierdrquico. Tal abordagem permite capturar as similaridades entre a loca-
lizagdo e preco do imével, bem como modelar o efeito de transbordamento
entre os imdéveis e distritos, isto é, o efeito adjacéncia e, por conseguinte,
corrigir a dependéncia espacial.

No que tange a estimacio, notou-se que 3,11% do prego dos iméveis sido
explicados pelo segundo nivel hierdrquico. Ademais, pdde-se concluir que
96,89% dos precos de venda dos iméveis sdo justificados pelo primeiro ni-
vel hierdrquico. Ademais, das varidveis de contextos utilizadas no primeiro
nivel hierdrquico, estas explicam 83,2% da varidncia. Enquanto no que diz
respeito ao segundo nivel, as covariadas que identificam as caracteristicas
extrinsecas explicam 99,3% da decomposigio.

Os resultados revelam que os consumidores apreciam amenidades, tanto
no distrito em que o imdével estd localizado quanto no distrito contiguo,
sendo importante ressaltar que apenas foi possivel identificar o efeito ad-
jacéncia no primeiro nivel hierarquico. Nessa hierarquia do modelo, 6,76%
do preco da residéncia decorre dos iméveis adjacentes. Ademais, os resul-
tados sugerem que alteracdes em determinadas amenidades de distritos
adjacentes sdo capazes de transbordar e afetar o sistema de precos médios
dos iméveis.

Resumidamente, demonstrou-se a coexisténcia dos efeitos implicito, vizi-
nhanca e adjacéncia (iméveis e distritos) sobre os precos médios dos im6-
veis. Enquanto os dois primeiros efeitos estdo relacionados as mudangas
nas caracteristicas intrinsecas do imével e nas amenidades do distrito, os
efeitos seguintes dizem respeito as alteracdes nas caracteristicas intrinsecas
dos iméveis e nas amenidades adjacentes, revelando a percepcdo de espago
das familias e, em alguma medida, a nocdo de essencialidade espacial de
suas demandas.

Portanto, o estudo da avaliacao dos atributos e os respectivos impactos que
as amenidades (vizinhanga e adjacéncia) exercem sobre os precos fornecem
maior compreensio da dinidmica e tendéncia do espaco no municipio de
Sao Paulo. Em outros termos, é possivel compreender o padrao dos pro-
dutos lancados no espaco em funcio das caracteristicas do préprio espaco.
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Nesse sentido, extensdes podem ser feitas ao modelo ao considerar outras
ofertas publicas de bens e servicos, alteracoes nas taxas de criminalidade,
etc."
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Tabela 1A - Parametros e decomposi¢io de varidncia para o modelo condicional

oLS HLM.1 HLM.2 HLM.3
Coef. P-valor Coef. P-valor Coef. P-valor Coef. P-valor

__________________________________________ Nt
CONS 10.680 0.000 - - - - -

DOR 0.193 0.000 - - 0.162993 0.000 0.163 0.000
BAN 0.151 0.000 - - 0.159468 0.000 0.158 0.000
VAG 0.247 0.000 - - 0.286854 0.000 0.287 0.000
ELE -3.0E-05 0.984 - - 0.003361 0.020 0.004 0.015
BLO -0.015 0.000 - - -0.01767 0.000 -0.017 0.000
AND -0.001 0.000 - - -0.00051 0.003 -0.001 0.003
AUT -0.001 0.016 - - 0.002593 0.000 0.003 0.000
ATT -0.012 0.000 - - -0.01441 0.000 -0.015 0.000
DCBD -0.003 0.015 - - -0.00705 0.001 -0.007 0.002
DMTR 0.008 0.019 - - -0.01695 0.000 -0.012 0.006
DFAV 0.019 0.000 . - 0.025016 0.000 0.024 0.000
DHOS -0.002 0.541 - - -0.01408 0.001 -0.014 0.001
SPA 1.002 0.000 - - 0.655557 0.000 0.653 0.000
SPM 0.461 0.000 . - 0.289848 0.000 0.289 0.000
"""""""""""""""""""""" Nivel2: T TTTTTTTITTI T
‘conNs T ST LT 1746 0000 10840 0000 1089% 0.000°
EST 4.89E-02 0.000 - - - - 3.46E-02 0.066
HOM 2.31E-03  0.001 . - . - -3.88E-03 0.049
cuL 5.72E-04 0.244 - - - - 1.75E-04 0.904
BIB -4.64E-03 0.000 - - - - -5.93E-03 0.065
EMP -1.86E-08  0.927 . - . - 1.73E-08 0.978
DPOP 2.02E-06  0.011 - - - - -2.00E-06 0.428
DARB -7.90E-02  0.074 - - - - -1.11E-01 0.355
DEST -6.04E-05  0.002 . - . - -2.90E-05 0.419
HOS 2.00E-02 0.000 - - - - 1.75E-02 0.100
Time Dummy Sim - - Sim Sim

R Adj 0.8931 - - -

AIC . 18418.98 297.6548 393.1300

BIC - 18440.3 610.2543 769.6055

Loglk T 920649 -lo4s27 -43sgs0 T
Efeito Aleatorio Variancia ~ P-valor ~ Varidncia ~ P-valor ~ Variancia ~ P-valor Variancia P-valor
moveis ST T  Tomszes T 00568 00567 T
Distritos - 0.313931 0.000 0.00804 0.000 0.0062 0.000
T T T T T  IMoran Pvalor T IMoran T P-valor
Nvel . 468E-03 0000 0003 0000 0030 0000 0020 7 0000
Nivel 2: - -3.00E-04  0.6494 -5.6E-04  0.8169 0.000 0.775
Matix T
Nivel 1: Distancia (Threshold) ~ Distancia (Threshold)  Distancia (Threshold) Distancia (Threshold)
Nivel 2; Queen Queen Queen Queen

Tabela 2A - ParAmetros e decomposicao de varidncia para o modelo condicional espacial
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SHLM.4

Coef.

P-valor

SHLM.5

Coef.

P-valor

SHLM.6

Coef.

P-valor

SHLM.1 SHLM.2

Coef.  P-valor Coef.  P-valor
CONS -
DOR 0.198  0.000 0.198  0.000
BAN 0.148  0.000 0.148  0.000
VAG 0240 0.000 0240 0.000
ELE -0.001  0.729 -0.001  0.607
BLO -0.013  0.000 -0.012 0.000
AND -0.001  0.000 -0.001  0.000
AUT -0.001  0.020 -0.001 0.013
ATT -0.031  0.000 -0.010 0.000
DCBD 0.021  0.003 -0.014 0.000
DMTR -0.001 0.835 -0.003 0.491
DFAV 0.016  0.030 0.013  0.067
DHOS -0.010 0.037 -0.007 0.127
SPA 0.982 0.000 0.985 0.000
SPM 0.451  0.000 0453 0.000
W.DOR -0.038  0.846 -
W.BAN -0.261  0.364 -
W.VAG 0.296  0.105
W.ELE -0.040  0.080
W.BLO 0.006  0.621
W.AND -0.002 0.738
W.AUT 0.011  0.331
AATT 0.027  0.000
W.DCBD -0.031  0.001
W.MTR 0.007  0.737 -
W.DFAV -0.054 0.185 -
W.DHOS -0.014  0.504 - -
W.SPA 0.144  0.454 -
W.SPM 0.122 0593 -

SHLM.3
Coef.  P-valor
Nivel 1:
0.198  0.000
0.148  0.000
0.239  0.000
-0.001  0.687
-0.013  0.000
-0.001  0.000
-0.001  0.032
-0.032  0.000
0.015  0.045
3.8E-04 0.943
0.010  0.176
-0.011  0.028
0.981  0.000
0.451  0.000
-0.131 0515
-0.099 0.736
0.198  0.280
-0.046  0.043
0.008  0.491
-0.003  0.668
0.005  0.653
0.030  0.000
-0.036  0.001
-0.003  0.897
-0.095  0.041
-0.031  0.140
0211 0277
0.087  0.704

0.1976
0.1476
0.2389
-0.0006
-0.0126
-0.0008
-0.0012
-0.0325
0.0150
3.8E-04
0.0098
-0.0105
0.9815
0.4509
-0.1312
-0.0991
0.1975
-0.0465
0.0082
-0.0026
0.0054
0.0303
-0.0358
-0.0027
-0.0947
-0.0315
0.2110
0.0875

0.000
0.000
0.000
0.687
0.000
0.000
0.032
0.000
0.045
0.943
0.176
0.028
0.000
0.000
0.515
0.736
0.280
0.043
0.491
0.668
0.653
0.000
0.001
0.897
0.041
0.140
0.277
0.704

0.1978
0.1473
0.2391
-0.0005
-0.0126
-0.0008
-0.0012
-0.0325
0.0154
2.2E-05
0.0103
-0.0105
0.9817
0.4512
-0.0599
-0.3080
0.3214
-0.0526
0.0115
-0.0107
0.0158
0.0278
-0.0368
-0.0033
-0.0955
-0.0413
0.0862
-0.0475

0.00
0.00
0.00
0.73
0.00
0.00
0.03
0.00
0.04
1.00
0.157
0.03
0.00
0.00
0.79
0.35
0.11
0.04
0.42
0.09
0.21
0.00
0.00
0.88
0.05
0.06
0.67
0.85

Tabela 2A - ParAmetros e decomposicao de varidncia para o modelo condicional espacial
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(Continuagao)
SHLM.1 SHLM.2 SHLM.3 SHLM.4 SHLM.5 SHLM.6
Coef.  P-valor  Coef.  P-valor Coef. P-valor Coef. P-valor Coef. P-valor Coef. P-valor
"""""""""""""""""""""""""" Nwvel2
CONsS 10707 0000 10804 0000 11195 0000 11224 0000 11.195 0000 11.22 000
EST 2.59E-02 0.121 3.31E-02 0.053 3.43E-02 0.036 3.22E-02 0.050 3.43E-02 0.036 3.2E-02 0.05
HOM -7.79E-04 0.638 -1.75E-03 0.326 -6.70E-04 0.691 -7.18E-04 0.672 -6.70E-04 0.691 -7.2E-04 0.67
CuL 1.34E-03 0.263 1.88E-03 0.138 2.81E-03 0.017 2.66E-03 0.025 2.81E-03 0.017 2.7E-03 0.03
BIB -2.18E-03 0.390 -3.39E-03 0.209 -7.63E-04 0.758 -1.16E-03 0.644 -7.63E-04 0.758 -1.2E-03 0.64
EMP -1.00E-06 0.317 -4.16E-07 0.431 -1.00E-06 0.063 -1.00E-06 0.105 -1.00E-06 0.063 -1.0E-06 0.11
DPOP -2.00E-06 0.313 -1.00E-06 0.422 -2.49E-07 0.885 -3.69E-07 0.831 -2.49E-07 0.885 -3.7E-07 0.83
DARB -9.63E-02 0.337 -3.86E-02 0.703 -1.19E-01 0.218 -1.09E-01 0.265 -1.19E-01 0.218 -1.1E-01 0.26
DEST -3.20E-05 0.340 -3.30E-05 0.322 -3.60E-05 0.269 -3.30E-05 0.316 -3.60E-05 0.269 -3.3E-05 0.32
HOS 1.10E-02 0.201 1.95E-02 0.027 9.54E-03 0.239 1.04E-02 0.203 9.54E-03 0.239 1.0E-02 0.20
W.EST - -3.92E-03 0.917 -2.61E-02 0.502 -3.09E-02 0.431 -2.61E-02 0.502 -3.1E-02 0.43
W.HOM - -2.51E-03 0.533 -2.70E-04 0.946 -3.54E-04 0.929 -2.70E-04 0.946 -3.5E-04 0.93
W.CUL - 2.87E-04 00911 1.85E-03 0.447 2.44E-03 0.321 1.85E-03 0.447 2.4E-03 0.32
W.BIB - 3.50E-03 0.469 -3.46E-03 0.514 -4.17E-03 0.436 -3.46E-03 0.514 -4.2E-03 0.44
W.EMP - 1.00E-06 0.398 1.00E-06 0.382 1.00E-06 0.460 1.00E-06 0.382 1.0E-06 0.46
W.DPOP - 5.00E-06 0.268 -4.00E-06 0.410 -4.00E-06 0.421 -4.00E-06 0.410 -4.0E-06 0.42
W.DARB - -2.23E-01 0.165 -5.05E-01 0.003 -5.00E-01 0.004 -5.05E-01 0.003 -5.0E-01 0.00
W.DEST - -2.03E-04 0.001 -1.33E-04 0.019 -1.19E-04 0.036 -1.33E-04 0.019 -1.2E-04 0.04
W.HOS - 221E-02 0.272 -2.89E-02 0.144 -2.70E-02 0.175 -2.89E-02 0.144 -2.7E-02 0.18
Time Dummy Sim Sim Sim Sim Sim Sim
READ - -
AIC 2701.7680 2759.8770 2799.8810 2794.4980 2799.8810 2794
BIC 3177.5850 3200.2210 3339.5380 3334.1550 3339.5380 3334
Loglik  -12838840 13179390 -1323.9400 -13212490  -1323.9400 -1321
llf\reezﬁ')rio Varincia P-valor Varidncia P-valor Varidncia P-valor Variancia P-valor Variancia P-valor VarianciaP-valor
moveils 00730 00733 007296 007292 ¢ 007296 00722
Distritos 0.0032 0.000 0.0031 0.000 0.00234 0.000 0.00240 0.000 0.00234 0.000 0.00240 0.000
IMoran P-valor [Moran P-valor |Moran P-valor |Moran P-valor |Moran P-valor IMoran P-valor
Nivel f:  276E-03 0000 276E-03 0000 -481E-04 0772 -69E-04 0.8966 -48E-04 0.7715 -6.9E-0408966
Nivel 2 -1.59E-04 0.538 -1.59E-04 0.538 -1.08E-03 0.974 -1.3E-03 0.9934 -1.1E-03 0.9742 -1.3E-03 0.9934
Maix
Nivel 1: Distancia (Threshold) Distancia (Threshold) Distancia (Threshold) 5% Threshold ~ Threshold 5% Threshold
Nivel 2: Queen Queen Queen Queen k=5 k=5
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