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Universidade Federal de Pernambuco (UFPE), Os modelos de regresséoA espacial térq sido uma ferrame_nta importante
Recife Brasil. para os estu.dos dos ff:nomenos relacionados a economia urt?:clr)a, em

ecire, particular na interpretagdo do comportamento do mercado imobiliario e na
rubens@dantas.eng.br avaliagdo de imdveis. A aplicagéo desta ferramenta depende da definigao
de uma matriz de pesos espaciais, com base em relagdes de distancia ou
contiguidade entre os dados de mercado, que permite captar os efeitos de
dependéncia espacial e a incorporagdo dos mesmos ao modelo. Esta
matriz, contudo, tem sido adotada geralmente de maneira ad hoc, em
fungéo do conhecimento que o pesquisador detém do mercado, sem levar
em consideracgao critérios cientificos. Este trabalho, com a utilizacdo de
resultados obtidos da geoestatistica, fornece um critério objetivo para
montagem desta matriz. Desta forma, os pesos espaciais sdo calculados
em fungdo da covariéncia espacial observada, através do variograma
ajustado. A conjugacédo da metodologia de regressao espacial com a
geoestatistica da lugar aos modelos por nés denominados de Modelos
Geoespaciais. A superioridade destes modelos em relagdo aos estimados
pela Econometria Tradicional estda comprovada, neste trabalho, pelos
critérios de Akaike e Schwartz, numa aplicagdo a dados reais extraidos do
mercado imobiliario.
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ABSTRACT

Spatial regression models have been an important tool for studying
phenomena related to the urban economy, particularly in the interpretation
of real estate market behavior and property valuation. The application of this
tool depends on the definition of a matrix of spatial weights, based on
relations of distance or contiguity between market data, which allows
capturing the effects of spatial dependence and their incorporation into the
model. This matrix, however, has generally been adopted in an ad hoc
manner, depending on the researcher's knowledge of the market, without
taking into account scientific criteria. This work, using results obtained from
geostatistics, provides an objective criterion for setting up this matrix. In this
way, the spatial weights are calculated as a function of the observed spatial
covariance, through the adjusted variogram. The combination of spatial
regression methodology with geostatistics gives rise to the models we call
Geospatial Models. The superiority of these models in relation to those
estimated by Traditional Econometrics is proven, in this work, by the criteria
of Akaike and Schwartz, in an application to real data extracted from the real
estate market.

Keywords: Geospatial models; Spatial regression; Real estate appraisal;
Geostatistics; Evaluation engineering.
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1. INTRODUGAO

Os modelos de regresséo espacial sdo uma ferramenta de grande importancia para os estudos dos
fendmenos relacionados a economia urbana, em particular na interpretacdo do comportamento do mercado
imobiliario e na avaliagao de iméveis. A aplicagao desta ferramenta depende fundamentalmente da definicao
de uma matriz de pesos espaciais, que tem sido adotada geralmente de maneira ad hoc, em funcdo do
conhecimento que o pesquisador detém do mercado, sem levar em consideragao critérios cientificos. Este
trabalho propde um critério objetivo para montagem desta matriz, utilizando-se de critérios geoestatisticos,
onde os pesos espaciais sdo calculados em fungdo da covariancia espacial inferida no mercado imobiliario,
através de variogramas. A conjugacdo da metodologia de regressdo espacial com a geoestatistica da lugar
a novos modelos por nés denominados de Modelos Geoespaciais. A superioridade destes modelos em
relacdo aos comumente estimados que utilizam matrizes construidas com base no inverso da distancia e
também o inverso do quadrado das distancias entre os dados, sera comprovada pelos critérios de Akaike e
Schwartz, numa aplicagdo a dados reais extraidos do mercado imobiliario da cidade Aracaju, capital do
estado de Sergipe, Brasil.

Este trabalho sera composto por quatro segdes, incluindo-se esta introdugao. Na segéo 2 apresenta-se

a metodologia de construgdo dos modelos de regressédo, denominados neste trabalho, geoespaciais. Na
segao 3 sera realizada uma aplicagao empirica da metodologia proposta considerando-se uma amostra de
479 dados de terrenos e na segao 4 serao apresentadas as conclusdes e consideragdes finais.

2. REFERENCIAL TEORICO
2.1. METODOLOGIA PARA CONSTRUCAO DE MODELOS GEOESPACIAIS
A metodologia de ajustamentos de modelos geoespaciais sera aplicada através das seguintes estapas:

1%) Composigédo da amostra de dados do mercado imobiliario;
28) Ajustamento do modelo tradicional de pregos hedbnicos;
3?) Montagem da matriz de pesos geoespaciais;

42) Disgnostico da Dependéncia Espacial;

5%) Ajustamento dos Modelos Geoespaciais.

Cada uma destas etapas sera detalhada nos itens a seguir.
2.1.1. Composicao da Amostra de Dados do Mercado Imobiliario

A amostra coletada deve ser composta por dados do mercado imobiliario, devidamente
georreferenciados, para permitir o calculo das distancias entre os mesmos e consequentemente o célculo
da matriz de pesos espaciais. Na analise exploratéria dos dados é importante descartar os outliers
espaciais, ou seja, aqueles dados muito distantes da massa de dados distribuida espacialmente.

2.1.2. Ajustamento do Modelo Tradicional de Precos Heddnicos

A formulagédo mais simples para explicar comportamento dos pregos no mercado imobiliario através do
modelo tradicional de precos hedbnicos, definidos por Rosen (1974), é representada pela equagao 1 em
forma matricial

Y=XB+e (1)

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

Para que as estimativas dos parametros do modelo 1 possam apresentar caracteristicas desejaveis de
ndo-tendenciosidade, eficiéncia e consisténcia, alguns pressupostos do Modelo Classico de Regressao
devem ser atendidos, dentre eles a auséncia de autocorrelagédo, incluindo-se a nao autocorrelagao
espacial. A autocorrrelagdo espacial pode afetar os residuos do modelo, gerando um efeito de erro
espacial, ou afetar os pregos, gerando um efeito de defasagem espacial.



A presenca de efeitos de dependéncia espacial, para ser diagnosticada através de testes estatisticos
necessita da definicdo prévia de uma matriz de pesos espaciais, conhecida como W. As matrizes mais
comumente usadas sao aquelas propostas por (Cliff e Ord, 1981) e (Case et al, 1993), que consideram a
importancia dos vizinhos através de uma ponderagao correspondente ao inverso da distancia ou ao inverso
do quadrado da distancia entre eles. Em geral, a matriz de W é padronizada por linha, assumindo a
nomenclatura W®. Neste trabalho sera utilizada, por simplicidade, a notacdo W para a matriz de pesos
espaciais ponderada por linha. Observa-se que a especificagdo da matriz pode ser determinante na analise
de fendmenos espaciais, contudo, como ja comentado, embora esta matriz tenha sido adotada geralmente
de maneira ad hoc, em fungdo do conhecimento que o pesquisador detém do mercado. A seguir apresenta-
se uma metodologia para montagem da matriz de pesos espaciais utilizando um critério cientifico e objetivo.

2.1.3. Montagem da Matriz de Pesos Geoespaciais

A montagem da matriz de pesos geoespaciais se embasa na Teoria da Variavel Regionalizada (TVR).
Por esta teoria a identificagdo da dependéncia de uma determinada variavel Z em relagao aos vizinhos, é
obtida a partir da semivariancia espacial, dada pela equacgao (2):

y(h) = (1/2n) 2{z(x) — z(x; + h)}* ()

Onde n representa o numero de pares de pontos amostrais z(x) e z(x+h), localizados nas posi¢cdes
geograficas x e x+h. O grafico y(h) versus h é chamado semivariograma experimental, que por simplicidade
chamaremos variograma. Em funcdo da tendéncia dos pontos observados neste grafico, ajusta-se ao
mesmo um modelo tedrico, como por exemplo, o esférico, exponencial ou gaussiano, conforme formatos
apresentados na figura 1.

Observa-se na figura 1 que o variograma é composto por trés partes distintas: a primeira (c,),
conhecida por Efeito Pepita, que corresponde ao intercepto com o eixo vy, isto é, onde h = 0; a segunda
denominada Contribuigdo (c4), correspondente a porgao vertical do semivariograma e a terceira (a)
chamada de alcance. A soma de ¢y, e ¢, € denominada de Patamar. O alcance (a) € a por¢do mais
importante do variograma, pois identifica os valores de h onde existe dependéncia espacial, ou seja, o raio
de influéncia da dependéncia espacial.
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Figura 1 - Representacao Grafica dos Variogramas Esférico, Exponencial e Gaussiano

Sao apresentados os modelos matematicos dos variogramas Esférico, Exponencial e Gaussiano.
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A covariancia espacial entre dois pontos observados z(x) e z(x+h), separadas por uma distancia h é
calculada por:

h=
(k) . +e,

C(h)=Cy+Cy—v(h) para h<a e C(h)=0 parah2a (3)

Desta forma, a matriz de pesos espaciais construida, com base na covariancia espacial entre dados,
sera uma matriz W do tipo simétrica, em que cada elemento c; representa a covariéncia espacial entre os
vizinhos i e j. Por convencgao, os elementos diagonais s&o iguais a zero, ou seja, ¢; = 0. A matriz W sera
padronizada por linha sendo cada elemento da matriz padronizada obtido dividindo-se c¢; pela soma dos
elementos da linha i a que pertence, ou seja, cisj = ¢;j/X;cij, seguindo a mesma recomendagéo contida em
Anselin e Bera, 1998. Esta matriz W assim construida com base na covariancia espacial entre os dados
sera denominada de Matriz de Pesos Geoespaciais (WPG). A vantagem da WPG sobre as demais matrizes
comumente utilizadas esta no fato dela trazer uma importante informacao sobre a estrutura espacial dos
dados, uma vez que os pesos geoespaciais ¢; assumem valores maiores para imoveis mais proximos e
valores nulos quando a distancia entre os mesmos for igual ou superior ao alcance do variograma, o que
torna bastante coerente a sua aplicagdo aos dados imobiliarios. A WPG sera utilizada neste trabalho para os
testes de diagnésticos e incorporagéo dos efeitos espaciais aos modelos classicos de regressio, resultando
nos modelos que denominaremos de Modelos Geoespaciais.

2.1.4. Diagnéstico da Dependéncia Espacial

Os principais testes estatisticos utilizados para detectar a autocorrelagdo ou dependéncia espacial séo:
Moran I, LM Robusto (erro) e LM Robusto (defasagem). O teste de Moran |, mais geral, ndo identifica o tipo
de efeito (erro ou defasagem espacial). Por isso, neste trabalho serdo utilizados testes mais especificos: o
LM Robusto (erro), para detectar efeitos de autocorrelacdo espacial no termo de erro; e o LM Robusto
(defasagem), para verificar a presenca de efeitos de defasagem espacial na variavel dependente. Todos
estes testes dependem dos resultados do modelo (1) e da matriz de pesos espaciais, que neste caso sera
substituida pela matriz de pesos geoespaciais.

Os testes LM Robusto (erro) e LM Robusto (defasagem) séo testes assintéticos realizado a partir das
estatisticas (4) e (5), respectivamente, com distribuigdo Qui-quadrado com um grau de liberdade, sob a
hipotese nula de néo existéncia de autocorrelagao espacial no termo erro e na variavel dependente.

LM Robusto (erro) = [e We/(s/n)] /[tr(W>+W'W)] & Xt @
LM Robusto (defasagem) = {[e Wy/(s?)]2}/{(WXb)'MWXb/s2+tr[W'W+W?]} ~ X (%)

onde e é o vetor de residuos de minimos quadrados; W a matriz de pesos geoespaciais; s’ =eeln a
estimativa de maxima verossimilhanga da variancia correspondente; n o numero de dados da amostra e tr o
operador denominado trago da matriz; y o vetor de observagdes na variavel dependente; X a matriz das
variaveis independentes, b o vetor de parametros estimados via minimos quadrados ordinarios e M = | —
X(X'X)'1X' a matriz geradora dos residuos. A hipétese de ndo autocorrelagao espacial testada sera rejeitada
se a estatistica de teste for superior ao ponto critico da distribuicdo Qui-quadrado com 1 grau de liberdade.



Uma vez detectada a presenca de autocorrelagdo espacial nos dados, faz-se necessario introduzir
extensbdes convenientes no modelo tradicional, representado na equagéo (1), como se mostra a seguir.
Maiores detalhes sobre estes testes podem ser encontrados Anselin (1988a).

2.1.5. Ajustamento dos Modelos Geoespaciais

Uma vez detectada a autocorrelagdo espacial no termo de erro, para incorporagao deste tipo de efeito
ao modelo classico de regressao deve ser levada em consideracdo o processo espacial autoregressivo no
termo de erro, da seguinte forma:

€e=AWe+u ou g=(d-2AW)lu (6)

onde A representa o coeficiente de autocorrelagcdo espacial do termo de erro; u € normalmente distribuido
com média zero e varidncia constante; |1 € a matriz identidade e W a matriz de pesos geoespaciais
ponderada por linha. Substituindo (6) em (1) resulta no seguinte modelo de erro espacial:

Y=XB+(dA-AW) lu (7)

Caso seja diagnosticado o efeito de defasagem espacial nos pregcos observados, o procedimento
adequado para tratamento dos dados se da pela inclusdo de uma variavel adicional no modelo (1), dada por
WY, onde W é a matriz de pesos geoespaciais e Y o prego dos imoveis coletados no mercado. Esta nova
variavel incluida no modelo serd chamada de variavel dependente geoespacialmente defasada. Cada
elemento wy; do vetor WY é representado por uma média ponderada dos pregos dos imdveis vizinhos,
levando-se em conta os ponderadores geoespacias utilizados na construgdo da matriz W. Com a
incorporacgédo desta variavel, o modelo (1) passa a assumir a forma da equagao (8):

Y=XB+pWY+¢ (8)

onde p é o coeficiente de autocorrelagcdo geoespacial da variavel WY e ¢ é idéntica e independentemente
distribuido (i.i.d). Em ambos os modelos a estimacéo é realizada pelo método da maxima verossimilhanca.

A escolha do modelo a adotar sera feita pela comparagdo do valor absoluto das estatisticas LM
Robusto (erro) e LM Robusto (defasagem). Assim, quanto maior for o valor encontrado na estatistica de
teste, menor sera o respectivo nivel de significaAncia e maior sera o efeito espacial correspondente a esta
estatistica, conforme argumento de Anselin e Rey (1991). Outra forma de escolha adotada sera pela
utilizagéo dos critérios de informagédo de Akaike (AIC) e de Scwartaz (SC), tomando-se como base que o
melhor modelo sera aquele com menores valores encontrados para AlIC e SC.

3. METODOLOGIA, RESULTADOS E DISCUSSAO

A metodologia de ajustamentos de modelos geoespaciais sera aplicada através das seguintes etapas
descritas na secao 2, conforme demonstrado a seguir:

3.1. COMPOSIGAO DA AMOSTRA DE DADOS DO MERCADO IMOBILIARIO

A cidade escolhida para realizagdo do presente estudo é a capital do estado de Sergipe, situado no
litoral do nordeste do Brasil. Com uma populagao de aproximadamente 550.000 habitantes, Aracaju ocupa
uma area de 182,0 km? possuindo, com 4.900 quadras, 115.000 lotes e 175.000 unidades imobiliarias
cadastradas, distribuidos em 37 bairros e uma zona de expansao urbana. A cidade faz parte da regido de
Producéo Nordeste da Petrobras, além possuir um grande potencial turistico.

Para efeito de realizagcdo deste estudo trabalhou-se com uma amostra de 479 observacbes de
terrenos, distribuidos nos bairros da regido centro-norte da cidade. Esta amostra contém informagdes sobre
as caracteristicas fisicas dos terrenos (area, frente, topografia, situagdo na quadra, infra-estrutura),
locacionais (logradouro, bairro e coordenadas geograficas em UTM) e econémicas (oferta, venda ou
avaliagdes realizadas pela municipalidade para efeitos de impostos de transmissdo de bens imdveis). As



coordenadas geogréficas de cada terreno’ foram compatibilizadas com uma planta digitalizada da cidade,
através do uso do ArcView. Uma distribuicdo espacial da amostra coletada pode ser observada na figura 2.
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Figura 2 - Distribuigdo Espacial da Amostra Coletada
3.2. AJUSTAMENTO DO MODELO TRADICIONAL DE PRECOS HEDONICOS

Para estimagao empirica do modelo (1) na forma funcional semi-log2 utilizou-se a amostra mencinada,
composta por 479 dados, ajustada pelo Método dos Minimos Quadrados Ordinarios (MQO), tomando-se
como variavel dependente o logaritmo do prego unitario dos terrenos na posi¢cao geografica x = (E,N), onde
E e N sdo as coordenadas medidas em UTM. Na parte deterministica do modelo foram consideras: a Area
do terreno (AR), Frente (FR), Coeficiente de Aproveitamento (CA), Pavimentagédo (PA), Topografia (TO),
Situacao (Sl), Eixo (El) e Setor (SE). As variaveis qualitativas PA, TO e S| foram adotadas como dummies,
assumindo, cada uma, valor 1 para terrenos servidos por pavimentagdo, com topografia plana e de
esquina, respectivamente, e zero em caso contrario; a natureza do evento foi tratada com duas dummies
TR e OF, que assumem valores 1 se o0s pregos sdo provenientes de transagbes ou ofertas,
respectivamente, e zero se sdo dados oriundos de valores atribuidos para fins de ITBI; a variavel El
assumiu valores 3 para eixos principais, 2 em eixos secundarios e 1 nos demais casos; para diferenciar
nivel socioeconémico os diversos setores da cidade, considerou-se a variavel SE como uma variavel proxy
de macro localizacao, representada pela renda média do chefe da familia, em salarios minimos, divulgada
pelo censo do IBGE (2000);

O ajustamento do modelo de regressao tradicional, incluindo-se um polinémio de tendéncia do segundo
grau, encontra-se na tabela 1. Pelos resultados obtidos pode-se observar que os sinais dos coeficientes das
variaveis independentes estdo coerentes com o mercado e que os coeficientes das variaveis explicativas
mostraram-se estatisticamente significantes ao nivel de 1% quando utilizado o teste t., com excecdo da
variavel Situagéo. Verifica-se ainda que o modelo: apresenta poder explicativo de 62% e a hipdtese nula de
que o conjunto de variaveis explicativas adotadas ndo é importante para explicar a variabilidade observada
nos pregos dos terrenos é fortemente rejeitada quando utilizado o teste F. Apesar dos bons resultados
obtidos na estimacéao, deve-se notar que uma importante questdo ainda nao foi levada em consideracao: a
dimensdo espacial. A rigor, nada se pode concluir a respeito dos pardmetros deste modelo, antes de se
testar a autocorrelacido espacial, pois caso ela exista, os paradmetros estimados podem apresentar
problemas de tendenciosidade, inconsisténcia ou ineficiéncia, sendo necessario realizar os diagndsticos de
dependéncia espacial. Para tanto vamos inicialmente construir o variograma dos residuos deste modelo,
para possibilitar a construgdo da matriz de pesos geoespaciais, que sdo fundamentais para realizacao dos
testes estatisticos correspondentes.

" Medidas em UTM, sigla de Universal Transversa de Mercator.
2 Este modelo tem sido largamente adotado para explicar o comportamento do mercado imobiliario [ver Ermisch at al. (1996), Tiware et
al (1999), Olmo e Guervés (2002), Can (1992), Basu e Thibodeau (1998), Dantas e Cordeiro (1988 e 2001)].



Tabela 1 - Modelo de Regresséo Tradicional de Pregos Heddnicos

Intersegéo 2,6386 02125 12,4168 0,0000
Transacao 0.2127 0,0839 2.5361 0,0115
Oferta 0,4667 0,0418 11,1746 0,0000
Pavimentagdo 0,1102 0,0390 2.8280 0,0049
Topografia 0,3978 0,0858 4,6361 0,0000
Area -0,2853 0.0556 -5,1329 0,0000
Frente 0,1755 0,0799 2,1978 0,0285
Situagéo 0,0701 0,0502 1,3968 0,1632
Renda 0,5401 0,0271 19,9376 0,0000
A‘iﬂzﬁ:f:’;eeﬁfo 0,2731 0,0292 9,3497 0,0000
Eixo 0,3132 0,0374 8,3678 0,0000
R? 0,62
R? - Ajustado 0.61
F-teste (Prob.) |47.26 (0,0000)
Akaike 412,5712
Schwartz 458 43

3.3. MONTAGEM DA MATRIZ DE PESOS GEOESPACIAS

Para realizar construgdo da matriz de pesos geoespaciais inicialmente constréi-se o variograma
ajustado aos residuos estimados na tabela 1, utilizando-se o moédulo Geoestatistica do programa ARCGIS,
que se encontra na figura 3.
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Geostatistical Wizard: Step 2 of 4 - Semivariogram/Covariance Modeling

View Models
Semivariogram | Covariance | ¥ Model 1 |I™ Model2 | I~ Model3 |
Major Range '@ ¢
" ==
! spheric:
02! * Ly e =oc! Exponential I™" Anisotropy
2 S Gaussian y
015 . S gt .
3 ; t”"‘ ° %o r Rational Quadratic ’—-——
o . Jedme m Hole Elffect
3 agd3ipue 3 A5 Kooen
005 -p-8 = 2 J-Bessel
I Stable 3
0 150 300 450 600 750 900 1050 1200
Distance, h Partial il as
Semivariogram/Covariance Suface [ 0,085596
[ Show Search Direction
7= M Nugget @ &
,ﬁ 0,025758 I™ Enor Modeling
om [——:’ i
| [
Semivariogram/Covanances:
Lag Number
[Vart &van | | | See [i00 oflags: [127 &
0,085596"Spherical(692,88)+0,025758" Nugget < Back I Next > | Finish l Cancel [

Observa-se que o modelo do variograma € do tipo esférico, cujos par@metros estdo na equacéo (9):

y(h) = Co + C4[ 1,5( h/a) - 0,5(h/a) *] para h<a e y(h)=C,+C, parah2a 9)
Onde: C, = 0,025758 (efeito pepita); C4 = 0,085596 (contribui¢do);
Co + C1 =0,111354 (patamar) e a = 693 metros (alcance).

O efeito pepita indica que apenas 23% = (0,025758 /0,111354)*100 da variabilidade total dos residuos
se deve a componente aleatéria e os 77% restantes s&o explicados pela componente de autocorrelagédo
espacial existente nos residuos. O alcance de 693m indica que a varidncia espacial cresce até uma
distancia de cerca de 693m entre os terrenos, havendo a partir de entdo uma tendéncia de estabilizagao.
Ou seja, este comportamento grafico indica que existe um raio de influéncia de contagio espacial significa-
tivo, até uma distancia de cerca de 693 m, tornando-se despreziveis estes efeitos a partir deste limite.



Assim a partir destes resultados sao calculados os pesos espaciais pelo modelo de covariancia
espacial (3) dado por:

C(h) =0,111354 —y(h) para h<693m e C(h)=0 parah2693m (10)
3.4. DIAGNOSTICO DA DEPENDENCIA ESPACIAL

O diagnéstico 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 1. Trabalhou-se com uma matriz de pesos geoespaciais e também com as matrizes propostas por
(Cliff e Ord, 1981) e (Case et al, 1993), construidas com base no inverso da distancia e o inverso do
quadrado da distancia entre os dados observados, medida em hectémetros. Adotou-se peso 1(um) para
terrenos distantes até 1hm e zero para distancias superiores a 7hm, ou seja, considerou-se que a influéncia
dos efeitos microlocalizativos é desprezivel a partir de distancias superiores a 7hm, com base na analise do
variograma realizada na secgdo anterior. Todas as matrizes W foram padronizadas por linha, utilizando
procedimento semelhante ao ja descrito na segéo 2.1.3. O resultado dos testes LM Robusto (defasagem) e
LM Robusto (erro), realizados com base nas matrizes do inverso da distancia (WID), inverso do quadrado
da distancia (WID2) e da matriz de pesos geoespaciais (WPG), encontra-se na tabela 2.

Tabela 2 - Diagnéstico da Dependéncia Espacial

Matriz LM Robusto ( Defasagem) LM Robusto ( Erro)
Valor Probabilidade Valor Probabilidade

WwiD 0,2369 0,6265 174,4258 0,0000

wiD2 59,6083 0,0000 86,9898 0,0000

WPG 88,2465 0,0000 399,3573 0,0000

Pelos resultados obtidos na tabela 2, observa-se que em todos os testes realizados, tanto para o LM
Robusto (defasagem) como para o LM Robusto (erro), os valores encontrados pela matriz de pesos
geoespaciais (WPG) sdo os maiores, indicando que esta matriz tem maior capacidade de captar os efeitos
de dependéncia espacial que as demais matrizes. Comparando-se os resultados dos dois testes obtidos
através da matriz de pesos geoespaciais, verifica-se que os encontrados para LM Robusto (erro) com valor
399,3573 é bem superior ao encontrado para o LM Robusto (defasagem) com valor 88,2465, comprovando
desta forma que os efeitos de erro espacial nos residuos sado mais fortes que os efeitos de defasagem
espacial nos pregos. Diante dessa possibilidade de dependéncia espacial nos residuos, estima-se o Modelo
de Precos Hedbnicos com base no Modelo Geoespacial de Erro, seguindo procedimentos da se¢éo 2.1.5.

3.5. AJUSTAMENTO DO MODELO GEOESPACIAL

Os resultados da estimagao dos modelos espaciais de erro, com as mesmas variaveis e escalas do
modelo tradicional de pregos hedbnicos ajustado na segédo 3.2, realizados com base nas matrizes do
inverso da distancia (WID), inverso do quadrado da distancia (WID2) e na matriz de pesos geoespaciais
(WPG), encontram-se na tabela 3.

Tabela 3 - Resultados dos Ajustamentos dos Modelo Espaciais

Modelo Matriz WID Matriz WID2 Matriz WPG
Variavel Coeficiente | Prob. | Coeficiente| Prob. | Coeficiente | Prob.
Intersecdo 3,5062 0,0000 3,3356 0,0000 3,3538 0,0000
Transacao 0,1309 0.0311 0,1623 0,0425 0,1119 0,0425
Oferta 0,4602 0,0000 0,4561 0,0000 04733 0,0000
Pavimentacéao 0,0556 0,0830 0,0728 0,2729 0,0226 0,2729
Topografia 0,1765 0.0094 0,1853 0,0001 0,2394 0,0001
Area -0,3262 0,0000 -0,3338 0,0000 -0,2666 0,0000
Frente 0,2438 0,0002 0,2501 0,0049 0,1547 0,0049
Situagao -0,0116 0.6020 -0,0054 0,3236 0,0165 0,3236
Renda 0,3484 0,0000 0,3985 0,0000 0,3585 0,0000

Coefidiente de

. 0,1841 0,0006 0,2143 0,0006 0,1941 0,00086
Aproveitamento
Eixo 0,3521 0,0000 0,3690 0,0000 0,2594 0,0000
Lambda 0,6870 0,0000 0,5600 0,0000 0,7470 0,0000
R? 0,7036 0,6705 0,7859
Akaike -22,9811 19,0567 -157,4554

Schwartz 18,7359 60,7737 -115,7384




Pelos resultados obtidos na tabela 3, observa-se que em todos os modelos ajustados pelo critérios da
informacgao de Akaike (AIC) e Scwartz (SC), os valores obtidos para o modelo geoespacial de erro sdo bem
inferiores aos encontrados nos demais modelos, o que mostra a melhoria do ajustamento pela nova
metodologia proposta neste trabalho com a utilizagdo de matrizes de pesos geoespaciais, como também o
modelo geoespacial de erro apresenta o maior coeficiente de determinagéo indicando o maior poder de
explicacéo dentre os trés modelos.

O coeficiente Lambda da componente autoregressiva do termo erro, positivo e estatisticamente
significante a menos de 1%, implica a existéncia de um forte efeito de erro espacial positivo na amostra.
Pode-se observar que houve modificagbes significativas nos resultados das estimag¢des dos parédmetros e
respectivos desvios padrbes, quando comparados com os apresentados na tabela 1 (modelo tradicional),
fato ndo surpreendente uma vez que o efeito de erro espacial é significante.

4. CONCLUSOES

Pelos resultados encontrados neste trabalho, fica evidente a superioridade dos modelos geoespaciais
em relagdo ao demais construidos a partir de matrizes que nao consideram a dimensao da dependéncia
espacial dos dados imobiliarios coletados no mercado. Na analise empirica realizada na cidade de Aracaju,
verificou-se um raio de dependéncia espacial em torno de 700 m inferido a partir de um variograma dos
residuos do modelo tradicional de precos heddnicos. Com esta informagdo e com o efeito de contribuicao
inferido pelo variograma, foram calculados os pesos geoespaciais baseados na covariancia espacial
existente entre os dados observados que permitiram a montagem da matriz de pesos geoespaciais (WPG)
adotada neste trabalho. Com a utilizagdo desta matriz pode-se observar que os valores obtidos para os
testes LM Robusto (defasagem) e o LM Robusto (erro) sdo maiores que os encontrados pela utilizagéo das
matrizes do inverso da distancia e do inverso do quadrado da distdncia, comumente adotadas, indicando
que a matriz WPG tem maior capacidade de captar efeitos de dependéncia espacial que as demais matrizes.

Observa-se que em todos os modelos ajustados, o modelo geoespacial de erro foi aquele que
apresentou menores valores quando utilizados os critérios da informagéo de Akaike (AIC) e Scwartz (SC), o
que mostra a melhoria do ajustamento pela nova metodologia proposta neste trabalho com a utilizagdo de
matrizes de pesos geoespaciais. O modelo geoespacial apresentou ainda o maior poder de explicagao
dentre os ajustados.

Um aspecto interessante, a ser observado € que a inferéncia espacial tem sido tratada na literatura de
forma dicotdmica: os trabalhos empiricos ou utilizam a modelagem geoestatistica por 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 diagndstico se baseiam na matriz de pesos espaciais,
geralmente adotada de maneira ad hoc pelo analista, em fungdo do conhecimento que detém do mercado.
Este estudo mostra que a conjugacdo de ambas as metodologias pode fornecer bons resultados, pois, a
partir da analise do variograma pode-se verificar o raio de influéncia dos efeitos de dependéncia espacial e
calcular a matriz de pesos geoespaciais a partir da covaridncia espacial entre os dados, o que demonstra
ser de grande utilidade para a montagem da matriz de vizinhanca.
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