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UM MODEL O ESPACIAL DE DEMANDA HABITACIONAL PARA A CIDADE DO RECIFE

Resumo

Este trabalho mostra a importéncia da utilizacdo da metodologia denominada Modelagem por Econometria
Espacial nos estudos dos fenémenos relacionados a economia regional e urbana, em particular na interpretagdo
do comportamento do mercado habitacional. Nas analises empiricas realizadas, com o objetivo de estimar uma
Funcéo de Demanda por Habitacdo para a cidade do Recife, com base em informagdes do Censo Demogréfico
(2000) e dados de imdveis financiados pela Caixa Econdmica Federal, verificaram-se fortes indicios de
dependéncia espacial em todas as varidveis econdmicas exploradas. Verifica-se que a maneira de considerar a
questdo espacial, em funcdo de distancias da habitagdo a polos de influéncia ou dividindo o espaco em regides,
como vem ocorrendo corrigqueiramente na literatura, néo € capaz de explicar completamente o comportamento da
demanda por habitacdo, uma vez que existe uma verdadeira interacdo espacial entre os dados amostrais. Os
resultados indicam que as equagbes de demanda tradicionamente estimadas, sem levar em conta os efeitos de
dependéncia espacial, podem gerar resultados tendenciosos, onde a elasticidade-preco pelo Modelo Tradiciona
representa menos de 50% da estimativa realizada pelo Modelo Espacial, aém de alteragfes significativas nas
significancias dos par@metros, como o da elasticidade-preco que teve reducéo de 17% (model o tradicional) para
um valor proximo de zero (modelo espacial).

Palavr as-chave: demanda por habitacdo; econometria egpacial.

Abstract

This work shows the importance of using the methodology called Modeling by Spatial Econometrics in the
studies of phenomena related to regional and urban economy particularly in the interpretation of the housing
market’ s behavior. In empirical analysis carried out on the object of estimating a Housing Demand Function for
the city of Recife, Brazil, based in information from the Demographic Census (2000) and data from rea date
financed by Caixa Econdmica Federal, strong indications of spatial dependency were verified in all explored
economical variables. One verifies that the manner of considering the spatial issue as a function of distances of
housing to influence poles or space division in regions, like currently occurring in literature, is not capable of
explaining entirely the behavior of the housing demand. The results indicate that the demand equations
traditionally estimated, without considering the effects of spatial dependency may generate biased results, like
shown in chapter 7 where the price-elasticity by the Traditional Mode represents less than 50% of the estimate
accomplished by the Spatial Model in addition to significant alterations in the parameters significance, such as
price-elasticity that had been reduced from 17% (Traditional Moddl) to level near zero (Spatial Moddl).
Key words: housing demand; spatial econometrics
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1 INTRODUCAO

O mercado habitacional, tanto do ponto de vista de geracdo de empregos e renda para
0 sistema econémico, como também da importancia social do produto habitacdo, constitui-se
num setor chave de qualquer economia. A compreensdo do seu funcionamento € fundamental
para elaboracdo e implementacdo de politicas habitacionais e urbanas. Para isto torna-se
necessario a estimagao confiavel da funcdo de demanda por habitagcdo. Os modelos tedricos
voltados a compreensdo do funcionamento do mercado habitacional podem ser divididos em
dois grupos: macroecondmicos, que procuram verificar o comportamento da demanda de
habitacOes de forma agregada, e microecondmicos, que estdo direcionados para o estudo do
comportamento individual do consumidor, isto €, modelos que explicam como o individuo
toma sua decisdo no processo de escolha da habitagdo. Embora ambos os grupos fornegam
contribuicbes importantes para a compreensdo dos diferentes aspectos relacionados ao
mercado habitacional, a andlise, neste trabalho, ser& de carater microeconémico, posto que se
pretende elaborar um modelo espacial de demanda por habitacdo®.

1 Nos model os macroecondmicos € grande a perda de informagdes relevantes, principalmente, em relagéo a localizagéo da
habitagdo, que é uma das varaveis mais importantes na formag&o dos pregos de mercado.



As evidéncias disponiveis na literatura nacional, indicam gue muito pouco foi realizado,
tanto a nivel de modelos de precos heddnicos, como também em relacdo a estimacdo da
funcéo de demanda habitacional no Brasil. Em relaco a estimacdo de modelos de precos
heddnicos, em um dos primeiros trabalhos publicados, Dantas e Cordeiro (1988) analisam um
segmento do mercado imobiliério de lotes urbanos, situados em trés bairros do Recife; em
seguida, Gonzalez e Formoso (1994) examinam uma base de dados em Porto Alegre; Aguirre
e Faria (1996) fazem uma aplicacdo da metodologia a dados de S&o Paulo; Aguirre e Macedo
(1996) estimam precos heddnicos para 0 Mercado Imobilidrio de Belo Horizonte; Dantas e
Cordeiro (2001) analisam 0 mercado de gpartamentos na Regido Metropolitana do Recife
(RMR) e Hermann (2003) estima o prego implicito de amenidades urbanas no municipio de
S8o Paulo.

Em relacdo a estimagdo da funcdo de demanda habitacional a escassez é ainda maior. Na
literatura pesquisada, apenas quatro trabalhos examinam o comportamento do mercado
habitacional no Brasil: Lucena (1985) estima elasticidades-renda, usando curvas de Engel, e
encontra resultados de 0,61 para S&o Paulo, 0,84 para Rio de Janeiro e Recife, e 0,81 para o
Brasil como um todo, mas reconhece que as medidas utilizadas para quantificar o consumo de
habitacéo sdo muito incipientes; Balarine (1995) estuda o impacto de fatores socioecondmicos
na formagdo do estoque habitacional em Porto Alegre, entre 1970 e 1991, numa visio
macroecondmica, mas ndo chega a resultados explicitos sobre as elasticidades-renda e preco
da habitacdo; Santos e Cruz (2000) usam dados agregados de série temporal anual no periodo
1977/1997 e fazem uma aplicaczo do modelo de cash-flow?, chegando a conclusdo de que a
demanda por novas habitagdes apresentou resultado divergente do esperado, uma vez que
estimou a elasticidade-pregco com valor maior que 1, em valor absoluto, indicando que a
habitacdo seria um bem eléstico; e Biderman (2001) realiza uma andlise da demanda e oferta
no mercado de novos iméveis em Sdo Paulo, mas também ndo chega a nenhum resultado
explicito sobre as elasticidades renda e preco da habitaco.

Observa-se que, em todos os trabalhos citados, a abordagem economeétrica dos minimos
quadrados ordinérios® é utilizada para explicar o comportamento do mercado habitacional,
onde a questdo espacial é considerada tomando-se como referéncia disténcias a polos de
influéncia ou setorizagdo das cidades, admitindo-se a independéncia espacial da variavel
explicada e dos residuos do modelo de regressdo. Contudo, segundo Anselin (1988), dados
associados a posi¢ao que ocupam no espaco (cidades, regides, bairros ou a propria coordenada
geogréfica), como é o0 caso da habitagdo, sdo caracterizados pela dependéncia ou
heterogeneidade espacial. Neste caso, infelizmente, os resultados obtidos pela metodologia
tradicional ndo sdo capazes de explicar com fidedignidade o comportamento do mercado
habitacional, uma vez que podem apresentar problemas de tendenciosidade, inconsisténcia ou
ineficiéncia. A solucéo é proceder a andlise com base nos modelos espaciais, isto €, modelos
estimados pela metodologia denominada Econometria Espacial.

O presente trabalho pretende atingir dois objetivos. um, relacionado aos aspectos
metodoldgicos e outro de natureza empirica. O de cardter metodoldgico consiste em mostrar
como se pode diagnosticar e incorporar os efeitos espaciais na especificagdo de modelos que
visam explicar o comportamento do mercado habitacional, isto €, modelos de pregos
hedbnicos e de demanda por habitacdo, utilizando-se uma metodologia apresentada pela
econometria espacial. O segundo trata da pesquisa aplicada a0 estudo da economia urbana,

2 Desenvolvido por (Dipasqud e e Wheaton, 1994).
% No restante no texto essa abordagem seré denominada de Econometria Tradicional. Tal denominac&o é
utilizada para enfatizar a distingao entre a mesma e a abordagem espacia que sera utilizada adiante.



isto é, a andlise microecondmica do mercado habitacional, onde sera estimada uma funcéo
demanda por habitacdo para o Recife, capital do Estado de Pernambuco, uma das mais
importantes cidades do pais”.

A funcdo de demanda habitacional sera estimada em dois estagios, adotando-se 0s
procedimentos utilizados por Ermisch et al. (1996) e Tiware et al. (1999), incorporando-se
a0s mesmos os efeitos espaciais, atraveés da modelagem por econometria espacial. Isto €, no
primeiro estagio serd estimado um modelo espacia de precos heddnicos para a cidade do
Recife, pelo qual sera calculado o indice de Pregco da Habitagdo (IPH). A razdo entre a
despesa com a habitagdo, representada pelo seu prego de compra e o IPH correspondente ao
bairro e ao periodo em que a mesma foi demandada, sera usada como medida de consumo de
servicos de habitacdo. Por fim, serd estimado um modelo espacia de demanda habitacional,
através de uma regressdo do consumo de servicos de habitacdo sobre os pregos relativos da
habitacdo (IPH), arenda familiar e outras variaveis que afetam a demanda, relativas a familia
e embasadas na operacao de aquisi¢ao da habitacéo.

A partir dos resultados obtidos pelo modelo espacia de demanda habitacional, serd
possivel estimar a elasticidade-renda e elasticidade-pregco da habitacdo, bem como o
comportamento da demanda em relac8o ao sexo, idade, nivel de poupancado chefe da familia
e a prazo de financiamento, que sdo informagbes fundamentais para formulagdo e
implantacdo de politicas habitacionais. Para realizagdo dos testes empiricos e estimac&o dos
modelos espaciais serdo utilizados dados do Censo Demogréfico do IBGE (2000) e de
habitagdes financiadas pela CAIXA.

Este trabalho esta organizado em quatro segdes, aém desta introducdo. Na secéo 2
apresenta-se a base tedrica da estimagdo empirica que sera realizada nas secBes seguintes.
Discute-se a metodologia tradicional de estimacdo de precos heddnicos e da demanda
habitacional, mostra-se como diagnosticar a presenca de efeitos espaciais e como incorporar
estes efeitos aos modelos, ou seja, como utilizar a técnica de modelagem por econometria
espacial. A secdo 3 ocupase da estimacdo de um modelo espacia de precos heddnicos,
utilizando-se 0 banco de dados da CAIXA, referente a habitacbes demandadas através da
instituicdo. Com base neste modelo, analisa-se o comportamento do consumidor frente as
caracteristicas da cesta de habitago com que se defronta no mercado e constréi-se um indice
de Precos da Habitagdo. Esta secdo ainda apresenta um modelo espacial de demanda por
habitag3o, utilizando-se o indice de Precos da Habitagdo, juntamente com a renda familiar e
outras caracteristicas socio-demogréficas da familia e da operacéo de aquisicdo da habitacao,
gue possam afetar ademanda. Finamente, na secéo 4 séo apresentadas as conclusdes.

2. A MODELAGEM TRADICIONAL DA EQUACAO DE PREGCOS HEDONICOS E A
ECONOMETRIA ESPACIAL

A formulagdo mais simples da equacdo de precos hedbnicos, relacionada com o
comportamento do mercado habitacional, é representada por:

Y= bo+ b1 Xi1 + b Xio+...4+ by Xik + cH i=1,..m (1)

onde: Y; é a variavel dependente, representada pelo preco da habitagdo; Xii,...,.Xik - S&0
chamadas de varidveis independentes, correspondentes as suas caracteristicas estruturais (area

4 Recife éa 7% capital do pais em populacéo e a 8% em nlimero de domicilios.



construida, padrdo construtivo, nUmero de vagas na garagem, etc.) e de localizagdo (bairro
onde se situa o imével, distancia a pélos de influéncia, amenidades do entorno, etc.), bem
como aspectos econdmicos (época da compra, condi¢des de pagamento do imdvel, natureza

do evento: em oferta ou efetivamente vendido, etc.); bo.. by - sdo denominadas de
parédmetros do modelo e e; . em- SA0 0s erros aleatorios.
Em formamatricial o modelo (1) pode ser representado por
Y=Xb+e 2

sendo Y, b e e 0s vetores de pregcos observados, de parametros e de erros aeatérios do
modelo de regressdo, respectivamente, e X a matriz das observacfes das variaveis
independentes.

A estimagdo dos pardmetros é feita por inferéncia estatistica, com base em uma amostra
representativa do segmento de mercado em analise. Tradicionamente, esta estimagdo tem
sido realizada pelo método dos minimos quadrados ordinarios (MQO). O vetor de coeficientes
do modelo, também chamados de vetor de precos implicitos ou hedbnicos das caracteristicas
da habitacéo, € obtido pela equacéo (3):

b=(X'X)"(X"Y) (3)

O coeficiente by de uma caracteristica X;, corresponde ao preco heddnico de uma unidade
desta caracteristica. Desta forma, o valor médio estimado para um imovel particular, de
caracteristicas representadas por um vetor C=[1c¢; C; ... ¢], com base num modelo com k
varidveis independentes e vetor de parametros estimados dado por b=[ by by by ... b ]’, é
calculado pela expressio:

Yc=Cb (4)

Constatarse que, da combinacdo linear dos precos implicitos de cada uma das
caracteristicas da habitacdo e as respectivas quantidades demandadas, chega-se ao valor
estimado de mercado da habitacdo. A norma brasileira para avaliacdo de iméveis urbanos,
NBR-14.653-2:2004, da Associacdo Brasileira de Normas Técnicas — ABNT, denomina este
procedimento avaiatério de Método Comparativo de Dados de Mercado.

Na abordagem econométrica acima citada a questdo espacial, quando considerada, é
tratada tomando-se como referéncia distancias a pélos de influéncia ou setorizacdo das
cidades, admitindo-se a independéncia espacial da variavel explicada e dos residuos do
modelo de regressdo. Contudo, segundo Anselin (1988), dados associados a posicéo que
ocupam no espaco (cidades, regides, bairros ou a prépria coordenada geogréfica), como € o
caso da habitagdo, podem existir erros de medidas em relacdo a exata localizaggo do imovel,
como também efeitos de interagdo, difusdo ou “spillovers’ espaciais. Esses efeitos acabam
por ser traduzir em dependéncia ou em heterogeneidade espacial .

A autocorrelacdo ou dependéncia espacia pode afetar o termo de erro, a variavel
dependente ou ambos. A n&o consideracdo deste efeito, como vem ocorrendo rotineiramente
na andlise do comportamento do mercado habitacional, pode gerar sérios problemas de
estimagdo, pois, ha presenca de autocorrel agdo espacia nos residuos, os parametros estimados
por (3) sdo ineficientes e, neste caso, testes de significancia como t de Student e F de
Snedecor, bem como os intervalos de confianca inferidos, ndo sdo mais validos e as decisdes
tomadas com base neles séo enganosas. Da mesma forma, a dependéncia espacia dos pregos



observados em relagdo aos pregos dos imoveis vizinhos provocara estimagdes tendenciosas e
inconsistentes para os parametros, em virtude de um erro de especificagdo no modelo, pela
ndo inclusdo de uma varidvel dependente espaciamente defasada no modelo (2). Em ambos
0S casos, a estimagdo por MQO mostra-se inadequada, devendo ser substituido por modelos
espaciais.

O primeiro passo na utilizagdo desta metodologia € o diagndstico da presenca de efeitos
espaciais. A dependéncia ou autocorrelacdo espacial tem sido diagnosticada na literatura de
duas formas distintas: pela andlise grafica do variograma ou utilizando-se testes estatisticos
especificos, que utilizam matrizes de vizinhangca. No primeiro caso, a inferéncia espacia €
realizada pelo processo denominado de Krigeagem®, que tem como fundamento a Teoria das
Variaveis Regionalizadas (TVR), desenvolvida por Matheron (1965); no segundo caso, a
modelagem espacial é realizada conforme a metodologia desenvolvida por Anselin (1988),
que sera utilizada neste artigo. Uma boa resenha sobre a metodologia de Krigeagem pode ser
encontrada em Burrough e McDonnell (1998) ou Olmo (1994).

Além da autocorrel agdo ou dependéncia espacial, existe também um outro efeito que pode
ser encontrado nos dados distribuidos espaciamente: a heterogeneidade especia, que diz
respeito a instabilidade dos pardmetros em relacdo a regido em que se situam os dados e, na
auséncia de dependéncia espacia, pode ser diagnosticado pelo teste de Chow e tratado pela
metodologia tradicional, utilizando-se variaveis de interacdo entre cada varidvel explicativa e
varidvel indicativa daregido (ver Dantas, 1997 e Dantas e Rocha 2002).

2.1 Testes de dependéncia espacial

Para diagnosticar a presenca de efeitos de dependéncia espacial, bem como introduzir
estes efeitos no modelo (2), pela metodologia desenvolvida por Anselin (1988), € necessario
definir, previamente, uma matriz de pesos espaciais, conhecida como W. No caso mais
simples, W € uma matriz simétrica em que cada elemento w;, € igual a 1(um) sei e j sdo
vizinhos e igual a zero no caso contrario. Por convencdo, os elementos diagonais sdo iguais a
zero, ou sgja, Wi = 0. Outras matrizes, como as propostas por Cliff e Ord (1981) consideram a
importancia dos vizinhos através de uma ponderacdo correspondente ao inverso da distancia
ou ao inverso do quadrado da disténciaentre eles.

Em geral, a matriz de W é padronizada por linha, assumindo a nomenclatura W°. Neste
caso, cada elemento de WP, representado por w’;, € obtido dividindo-se wij pela soma dos

elementos dalinhai aque pertence, ou sgja W; = w, /é ;W; . Nesta matriz, os elementos das

linhas somam 1. Este procedimento, além de facilitar a interpretacdo dos pesos, como uma
média ponderada dos valores dos vizinhos, assegura a compatibilidade entre os modelos
(Anselin e Bera, 1998).

Os principais testes utilizados para detectar a autocorrelacgo espacial séo Moran |, LM®
Robusto (erro) e LM Robusto (defasagem). O teste de Moran | € o mais usado nos estudos de
dados de corte transversal de unidades geogréficas. O problema deste teste € que ele ndo
identifica o tipo de efeito (erro ou defasagem espacial). Por i1sso, serdo utilizados testes mais
especificos: o LM (erro) Robusto, para detectar efeitos de autocorrelacéo espacial no termo de
erro; e o LM (defasagem) Robusto, para verificar a presenca de efeitos de defasagem espacial
navaridvel dependente. A seguir, estes testes serdo apresentados de forma resumida. Maiores

®> Denominagao dada por George Matheron em homenagem ao estatistico sul africano Daniel Gerhardus Krige,
gue em 1951 desenvol veu as bases para os problemas de estimag&o espacia (Olmo,1994).
® Siglade Lagrange Multiplier



detalhes podem ser encontrados em Anselin (19884). E importante frisar que a validade destes
testes exige a aceitacdo das hipéteses de normalidade e homocedasticidade dos residuos de
MQO, obtidos pelo modelo (2).

2.1.1 Teste LM robusto (erro)

O teste LM Robusto (erro) é um teste assint6tico realizado a partir da estatistica (5), que
tem distribuicdo Qui-quadrado com um grau de liberdade, sob a hipétese nula de ndo
existéncia de autocorrelacéo espacial no termo erro.

LM (erro) = [eWe/(s’/n)]" 2 , ©)
[tr(W2 +Ww)]

onde e é o vetor de residuos de minimos quadrados; W a matriz de pesos espaciais; & = € e/n
a estimativa de maxima verossimilhanca da variancia do modelo (2); n o nimero de dados da
amostraetr o operador denominado trago da matriz.

Assim, se a estatistica de teste for superior ao ponto critico da distribui¢do Qui-quadrado,
com um grau de liberdade, para um determinado nivel de significanciaa, rejeita-se a hipotese
de ndo autocorrel agdo espacia nos residuos do modelo cléssico de regressdo, a este nivel.

2.1.2 Teste LM robusto (defasagem)

O teste LM Robusto (defasagem) é também um teste assintético, realizado a partir da
estatistica (6), que tem distribuicdo Qui-quadrado com um grau de liberdade, sob a hipétese
nulade ndo existéncia de defasagem espacial navariavel dependente.

LM (defasagem) = {[& Wy/()] 2/{ (WXb) MWXb/S+ tr[ W W+W2]} » & (6)

onde e € o vetor de residuos de minimos quadrados, W a matriz de pesos espaciais; y 0 vetor
de observacBes na variavel dependente; s° = € e/n a estimativa de méxima verossimilhanca da
variadncia do modelo (2); X a matriz das variaveis independentes, b o vetor de pardmetros
estimados via minimos quadrados ordin&rios;, n 0 nimero de dados da amostra,
M=I-X(X'X)™ X' etr o operador denominado trago da matriz.

A hipotese de ndo autocorrelacdo espacial na variavel dependente do modelo cléssico de
regressao serd rejeitada se a estatistica de teste for superior ao ponto critico da distribuicéo
Qui-quadrado com um grau de liberdade, para um determinado nivel de significanciaa.

2.2 Os modelos espaciais

Uma vez detectada a presenca de autocorrelacdo espacial nos dados, faz-se necessario
introduzir extensdes convenientes no modelo tradicional, representado na equagdo (2),
considerando-se os efeitos autocorrelac@o espacial nos erros, através do Modelo de Erro
Espacia ou os efeitos ocasionados pelas interacfes entre os valores da varidvel dependente,
pelo Modelo de Defasagem Espacial, como mostra-se a seguir.

2.2.1 O Modelo de erro espacial

A autocorrelacdo espacia no termo de erro esta relacionada a erros de medida
ocasionados pelas divisdes artificiais das unidades geograficas, como os limites estabelecidos
para os bairros de uma cidade, que ndo necessariamente coincidem com a verdadeira
dimensdo do fenbmeno observado. Isto €, na pratica, o consumidor ndo tem o conhecimento



exato dos limites que dividem os bairros. No mercado habitacional hd uma tendéncia de efeito
de transbordamento de um bairro de maior importancia sobre os seus vizinhos. Por exemplo,
o bairro de Boa Viagem, no Recife, devido a sua importancia no contexto urbano e a grande
demanda por habitacéo foi se estendendo sobre os bairros do Pina e Imbiribeira. Outro fator
que pode gerar a autocorrelacdo espacial nos erros € a omissdo de variaveis locacionais
relevantes.

Para tratar adequadamente este tipo de efeito espacial nos dados, a primeira modificacéo
com relacdo a equacdo (2) serd considerar 0 processo espacial autoregressivo no termo de
erro, da seguinte forma:

e=AWe+u ou g=(I-iW)"u (7)

onde | representa o coeficiente de autocorrelagdo espacial do termo erro; u é normalmente
distribuido com média zero e variancia constante; | € a matriz identidade e W a matriz de
pesos espaciais ponderada. Substituindo (7) em (2) resulta no seguinte modelo de erro

espacial:
Y=XB+(l-IW)'u (8)

Para obtencéo de estimativas eficientes dos parametros do modelo (8) é necessario usar o
estimador de verossimilhanga, que consiste em maximizar a fungdo de log-verossimilhanca
dadapor (9), utilizando-se técnicas de otimizacdo néo linear.

1

- 1W 232ec(|-|W)c(|-|W)e 9)

n n
L="Inp)- Din(s 2) +I
2n(p) 2“(8) n

onde n representa o nimero de dados da amostra, In o simbolo do logaritmo natural, s a
varidncia do modelo e as demais variaveis tém a mesma definic¢éo da equacdo (7).

Como ja observado quando os erros séo autocorrelacionados espacialmente 0s parametros
estimados pelo modelo tradicional (2) sdo ndo eficientes, isto é, os desvios padrdes que se
encontram associados a eles sdo tendenciosos. Assim, as testes t e F, como também os
interval os de confianca construidos ndo sdo mais validos e os resultados obtidos a partir deles
S80 enganosos.

2.2.2 O modelo de defasagem espacial

O efeito de defasagem espacia é ocasionado pela dependéncia espacia criada através de
umainteracdo espacial entre os precos dos imoveis, uma especie de “efeito de vizinhanga’ na
determinacdo dos pregos. Isto é, quando um comprador e um vendedor realizam a transagéo
de um imdvel, eles ndo somente levam em consideracdo as suas caracteristicas estruturais e
locacionais, mas também sdo influenciados pelos precos dos imdveis vizinhos. Neste caso,
esta influéncia & medida pelainclusdo de uma variavel adicional no modelo (2), dada por WY,
que € a varidvel dependente espaciadmente defasada. Cada elemento wy;, do vetor WY é
formado por uma ponderagdo dos pregos dos imoveis vizinhos. Esta varidvel serve também
para captar os efeitos de dependéncia espacial ndo considerados explicitamente nas varidveis
locacionais comumente utilizadas, como questBes ligadas a seguranca, salde, trafego,
educacdo, etc. Isto €, aintroducdo do termo de defasagem espacial, como varidvel explicativa,
Serve como proxy para as variaveis independentes omitidas que estéo correl acionadas com as
caracteristicas locacionais (Pace, Barry e Sirmams, 1998). Com aincorporacdo desta variavel,
0 modelo (2) passa a ser



Y = X8+ pWY +¢ (10)

onde r € o coeficiente de autocorrelacdo espacial da variavel WY e e € idéntica e
independentemente distribuido (i.i.d).

Tendo em vista que a varidvel WY € deatdria, a estimacdo por minimos quadrados
ordinérios ndo é adequada porque viola um dos pressupostos bésicos do Modelo Classico de
Regressdo. Observe-se também que, a0 comparar os modelos (2) com (10), constata-se no
primeiro afalta davariavel explicativa WY, o que gera um grave erro de especificacdo. Neste
caso, as avaliacOes realizadas por (2) sdo tendenciosas e inconsistentes. Da mesma forma que
no modelo (9), a estimacdo deve ser redizada pelo método da méxima verossimilhanca, que
consiste na maximizagdo da funcgo (11),” utilizando técnicas de otimizago n&o linear.
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2.2.3 Escolha de modelos

Uma maneira de escolher o modelo a adotar — 0 modelo de erro espacial ou 0 modelo de
defasagem espacia - pode ser feita pela comparacdo do valor absoluto das estatisticas (5) e
(6). Assim, quanto maior for o valor encontrado na estatistica de teste, maior serd o efeito
espacia correspondente a esta estatistica, conforme argumento de Anselin e Rey (1991).
Outra forma de escolha de modelos é pela utilizagdo dos critérios de informagdo de Akaike
(AIC) e de Schwartz (SC).

Em termos gerais, estes critérios de informac&o assumem aforma
IC = -2L + f(k,n) (12

onde L é a méxima log verossimilhanca e f(k,n) € uma funcdo do nimero de varidveis
independentes (k) e do nimero de observacdes (n); f(k,n) = 2k para o Critério de Informacéo
de Akaike (AIC) ef(k,n) = kIn(n) para o Critério de Informagdo Schwartz (SC).

O principio que esta por tras do critério de informag&o é que a falta de gjuste é penaizada
em fungdo dos graus de liberdade. Na escolha de modelos alternativos, o melhor sera aquele
com menores valores encontrados para AIC e SC. Uma discussdo mais detalhada destes
critérios de informag&o podem ser encontradas em Akaike (1981) e Anselin (19884).

3. RESULTADOS EMPIRICOS

Essa parte do trabalho se dedica a apresentar os resultados das estimacfes do modelo de
demanda por habitagdo para o Recife. Em gerd, a andlise microecondmica do mercado
habitacional € feita em dois estagios: no primeiro, estima-se a equacdo de precos hedbnicos e,
com base nestes resultados e mais as caracteristicas socio-demogréficas da familia, estima-se
a funcéo de demanda por habitacdo. Pela equacdo de precos heddnicos, podem ser obtidos os
precos implicitos ou heddnicos de cada caracteristica individual da habitac&o®, que refletem a
utilidade que cada uma gera para o consumidor, como também o preco total que 0 mesmo esta
disposto apagar pela cesta de servigos de habitacdo com que se defronta no mercado. A partir

7 Uma derivagdo de estimador de verossimilhanca pode ser encontada em Anselin (1988).
8 Conforme metodol ogia definida por Rosen (1974).



da func@o demanda por habitagdo é possivel estabelecer um melhor entendimento de como
varia o consumo individual de habitacdo em relacdo a variagOes narendafamiliar ou no prego
dahabitac&o, ou sgja, 0 conhecimento das elasticidades renda e preco da habitacéo.

Esses procedimentos ser&o utilizados no que se segue.

3.1 Modelo espacial de precos heddnicos

Esta secéo trata da estimacdo empirica de um modelo espacial de precos hedbnicos para a
cidade do Recife, que representa 0 primeiro passo no tratamento da estimagdo da funcdo de
demanda habitacional. Para essa andlise serd utilizada uma base de dados da CAIXA,
referente aos imoéveis financiados pela instituicdo, no periodo de junho de 2000 a junho de
2002. No banco de dados pesquisado verificou-se que 88% da demanda por unidades
habitacionais € por apartamentos, razéo pela qual optou-se por anadisar a demanda por esta
tipologia. Do banco de dados foram extraidas as informacOes sobre as caracteristicas
locacionais (logradouro, nimero e bairro) e estruturais dos apartamentos (area privativa,
idade, conservacdo, niUmero de quartos sociais, suites, vagas de estacionamento, pavimentos
do edificio, elevadores e de unidades da edificacdo ), preco e data da compra, obtendo-se uma
uma amostra de 232 dados, distribuidos em 36 bairros da cidade, que representa 21,20% dos
apartamentos demandados no periodo.

Inicialmente, serd ajustado o modelo tradicional de precos heddnicos e, com base nos
residuos deste modelo, serd realizado o diagndstico da presenca de efeitos de dependéncia
espacial. Sendo o resultado positivo, 0 modelo espacia de precos hedbnicos seré estimado,
com base na metodologia de econometria espacial .’

O modelo tradiciona de pregos heddnicos, o preco da habitacdo (P) é funcdo das suas
caracteristicas estruturais (E), locacionais (L) e ainda da época em que a mesma foi
demandada (T), como definido na equagéo 13.

P=1f(E LT/ +e (13)

onde f € um operador indicativo da forma funcional, f séo paré@metros e ¢ 0s erros aeatérios
do modelo, respectivamente. Considera-se € como iid.

A estimagdo do modelo (13) é realizada via MQO, na forma funciona semi-log. Isto €,
faz-se uma regresséo do logaritmo neperiano do prego de compra da habitagcdo (P) sobre as
sobre as varidveis explicativas correspondentes ao nivel socioeconémico do bairro onde foi
demandada (BA); nimero de quartos sociais do apartamento (QS), de suites (SU) e vagas na
garagem (VA); nimero de pavimentos (NP), de elevadores (EL) e de unidades do edificio
(UH); idade (ID) e conservacdo (CO) do edificio; periodo em que foi demandado o imovel
(PE) e distancias do edificio a Praia de Boa Viagem (DP), ao Centro de Negdcios da Cidade
(DC) e a0 Parque da Jaqueira (DJ).

Os resultados para 0 modelo de precos hedénicos é apresentado na tabela 1.° Pode-se
observar que os sinais obtidos para os coeficientes das varidveis independentes estéo
coerentes com o0 mercado, pois ha expectativas de elevacdo dos pregos dos apartamentos com
aumento do padrdo socioecondmico do bairro onde esté localizado, com a quantidade de

® As regressdes foram rodadas no programa SpaceStat, desenvolvido por Ansdlin (1990).
10 Quatro dados foram excluidos durante a andise utilizando-se o critério da distancia de Cook (1977).
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metros quadrados de &rea privativa, de quartos sociais, de suites e de vagas na garagem. E
esperado, também, que as unidades situadas em edificios com maior nimero de pavimentos,
de elevadores e de melhor conservagdo, sejam mais valorizadas e, ainda, que os apartamentos
localizados em edificios mais velhos e com grande nimero de unidades sejam mais baratos.
Em relacdo aos polos de influéncia, verifica-se que os apartamentos sd0 mais valorizados a
medida que se aproximam da Praia de Boa Viagem e também do Parque da Jagueira,
comprovando a importancia destes dois pdlos de influéncia no contexto urbano, mas se
desvalorizam ao se aproximarem do Centro de Negécios da Cidade, o que denota indicios de
uma estrutura multicéntrica para a cidade do Recife. Os coeficientes da grande maioria das
varidveis explicativas mostraram-se estatisticamente significantes ao nivel de 1%, com
excegdo das varidveis SU, VA e PE. O modelo apresenta um alto poder explicativo, com
coeficiente de determinacdo de 0,90 e a hip6tese nula de que o conjunto de variaveis
explicativas adotadas ndo € importante para explicar a variabilidade observada nos precos dos
apartamentos é fortemente rejeitada quando utilizado o teste F.

Tabela 1
Ajustamento do Modelo Tradicional de Pregos Heddnicos para o Recife, na Forma Funcional Semi-log
Variavel Coeficiente | Desvio Padrdo | Estatistica t | Probabilidade

CONSTANTE 10,152 0,127 79,658 0,000
BA 0,012 0,004 3,244 0,001
AP 0,006 0,001 9,050 0,000
QS 0,072 0,029 2,452 0,015
SuU 0,036 0,021 1,686 0,093
VA 0,047 0,034 1,397 0,164
NP 0,021 0,004 4,833 0,000
EL 0,100 0,027 3,640 0,000
UH -0,003 0,001 -2,957 0,003
ID -0,010 0,002 -4,769 0,000
CO 0,071 0,019 3,644 0,000
PE 0,048 0,029 1,687 0,093
DP -0,066 0,017 -3,819 0,000
DC 0,082 0,023 3,627 0,000
DJ -0,077 0,020 -3,884 0,000
R’ 0,904
R’-adj 0,898
AIC -97,616
SC -46,176
F-Teste ( Probabilidade) 144,77 (0,00)
Teste de normalidade
Jarque-Bera (praob) 0,61 (0,74)

Heter ocedasticidade

Breusch-Pagan (prob) 19,91 (0,13)

Apesar dos bons resultados estatisticos obtidos na estimacdo, deve-se notar que uma
importante questéo ainda ndo foi levada em consideragéo: a dimensdo espacia. A rigor, nada
se pode concluir a respeito dos parametros deste modelo, antes de testar a autocorrelagdo
espacial.

O diagnostico da presenca de efeitos de dependéncia espacia foi realizado utilizando-se
os testes LM Robusto (erro) e LM Robusto (defasagem) sobre os residuos de MQO do
modelo estimado na tabela 1. Trabahou-se com uma matriz de vizinhanga W, seguindo a
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forma proposta por Cliff e Ord (1981), onde cada elemento da matriz, wi;, representao inverso
da distancia entre os edificios i e j, medida em hectbmetros (hm). A tabela 2 apresenta os
resultados para os testes de dependéncia espacia. O teste LM Robusto (defasagem) indicaum
forte efeito de interacdo espacial nos pregos dos apartamentos, uma vez que se mostrou
significante a menos de 2%. Ou seja, 0 teste indica que o efeito vizinhanga parece afetar os
pregos dos apartamentos.

Tabela 2
Diagnostico da Dependéncia Espacial para o Recife
Teste MI/GL Valor Probabilidade
LM Robusto (erro) 1 0,469 0,493
LM Robusto (defasagem) 1 5,508 0,019

Diante dessa possibilidade de dependéncia espacial nos precos observados ou efeito
vizinhanga, estima-se 0 modelo de defasagem espacial de precos heddnicos, seguindo o0s
procedimentos apresentados acima.

O modelo de defasagem espacia de precos hedénicos, na forma funcional semilog, € uma
expansdo do modelo 13, pela inclusdo da variavel dependente defasada espaciamente,
W_InP, conforme equacéo 14.

InP=f(W_InP, E,L, T, p, B) + ¢ (14)

onde In é a sigla dos logaritmos neperianos, W a matriz de vizinhanga definida na segdo
anterior, p o pardmetro correspondente a W_InP, conhecido como coeficiente de
autocorrelacdo especial, e as demais variaveis tém a mesma descricdo do modelo 13. Cada
elemento da varidvel W_InP, ou sejaw_Inp;, representa a média ponderada dos logaritmos dos
precos dos apartamentos vizinhos ao apartamento i, onde o peso de cada vizinho | é
ponderado pelo inverso da distancia entre os apartamentos i e j. Desta forma, ainfluéncia das
negociacoes de apartamentos realizadas sobre um determinado vizinho, é tanto maior quanto
menor for adistancia entre eles e 0 dado apartamento.

Os resultados da estimacéo espacial apresentados na tabela 3, indicam que o coeficiente

I da variavel defasada espacialmente, W_InP, é positivo e estatisticamente significante a
menos de 1%, implicando a existéncia de um forte efeito de defasagem espacia positiva na
amostra. Neste caso especifico, a formagdo dos precos de mercado da habitacdo ndo €
explicada apenas pelas suas caracteristicas estruturais, locecionais e temporais,
tradicionalmente adotadas, mas também depende dos precos dos apartamentos vizinhos, isto
€, 0 preco de compra € influenciado positivamente pelos pregos dos gpartamentos vizinhos.
Pode-se observar que houve modificagOes significativas nos resultados das estimagdes dos
parametros e respectivos desvios padroes, quando comparados com 0s apresentados na tabela
3.5 (modelo tradicional), fato ndo surpreendente uma vez que o efeito de defasagem espacial €
significante e a exclusdo da variavel espaciamente defasada no modelo tradicional gera
tendenciosidades e ineficiéncias nas estimativas. Verifica-se que os coeficientes das variaveis
tiveram seus desvios padrfes reduzidos, notadamente nas variaveis VA e PE, que sofreram
alteragoes de 16,37% para 10,02% e 9,30% para 5,27%, respectivamente, nas probabilidades
de se cometer um erro do tipo |. Observa-se, também, que as alteracBes mais significativas
nas magnitudes dos coeficientes ocorreram no intercepto e nas variaveis relacionadas a
localizacdo, que tiveram seus valores reduzidos. Estas mudancgas podem ser atribuidas ao erro
de especificagdo no modelo tradicional, pela ndo inclusdo da variavel W_InP, que contribuiu
para gerar tendenciosidades sérias nos seus coeficientes. Isto ocorre porque o modelo
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tradicional, ao desconsiderar o efeito vizinhanga, supde que cada apartamento tem a mesma
influéncia sobre os demais, independentemente da disténcia entre eles e grande parte da
variabilidade espacia € absorvidapelamédiageral, representada pelo intercepto.

Tabela 3

Resultados do Modelo de Defasagem Espacial para o Recife

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

Outro aspecto importante é que utilizando-se os critérios dainformacéo de Akaike (AIC) e
Schwartz (SC), os valores obtidos para 0 modelo espacial sdo inferiores aos encontrados no
modelo tradicional, como mostrado natabela 4, o que mostra a melhoria do gjustamento pela
metodologia de econometria espacial.

Tabela4
Comparagéo entreo Modelo Tradicional (MT) e o Modelo Espacial (ME)
Critério MT ME
AlIC -97,61 -102,70
SC -46,18 -47,83

3.2 0 modelo espacial de demanda habitacional

Esta secdo é dedicada a estimacdo empirica de um modelo espacia de demanda por
habitacdo para a cidade do Recife, seguindo o processo de estimacdo em dois estagios
utilizado por Ermisch et al. (1996) e TIWARE, et al. (1999), com incorporagédo da
componente espacial. No primeiro estagio, utiliza-se 0 modelo espacia de precos heddnicos
para construcdo de um indice de Precos da Habitacdo (IPH), correspondente ao valor de
mercado estimado pelo referido modelo, para um apartamento tipico, com as condi¢Bes
medianas dos dados amostrais. Ou seja, um apartamento com 71,28 m? de &rea privativa, dois
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quartos sociais, sem suite, com uma vaga na garagem, situado em um prédio do tipo caixao™
com 16 unidades, 12 anos de idade e conservacdo regular. O IPH é calculado considerando-se
a localizacdo varidvel para cada bairro abrangido pela pesquisa e também para cada periodo
em gue a unidade foi demandada. A razdo entre o pregco de compra e o IPH correspondente €
definido como o consumo de habitacdo (CH), que representara a variavel dependente na
equacdo de demanda por habitacdo. No segundo estagio a equacdo de demanda habitacional
sera estimada pela regresséo de CH sobre o preco relativo da habitagcdo (IPH), arenda e outras
varidveis socio-demogréficas da familia e da operagdo de aquisicdo, que possam dfetar a
demanda.

A base de dados utilizada refere-se a apartamentos financiados pela CAIXA, no periodo
de junho/2000 a junho/2002. Com uma amostra de 228 dados, realizou-se a estimacéo
empirica de um modelo espacial de pregos hedbnicos, que representou 0 primeiro passo para
estimacéo da funcdo de demanda por habitagdo. Para complementacdo da base de dados
necesséria a conclusdo da estimacdo desta funcéo, foram extraidas as seguintes informactes
disponiveis: renda familiar, sexo e idade do mutuario, prazo de financiamento e o sinal ou
parte utilizada de recursos proprios na compra do apartamento, denominada de poupanca.
Tendo em vista que alguns dos dados iniciais referem-se a apartamentos adquiridos
totalmente com recursos de FGTS do demandante, a declaragdo da renda néo foi exigida pela
CAIXA, o que gerou a perda de 34 informagses, restando uma amostra de 194 dados.

Um resumo da amostra utilizada na estimacdo empirica com indicacdo das variaveis
utilizadas e suas siglas adotadas, valores minimo, médio, mediano e méximo, bem como a
amplitude, encontra-se natabela5.

Tabela 5
Descricdo da Amostra Utilizada para Estimacdo da Func&o de Demanda por Habitacdo na
Cidade do Recife

Variavel Sigla Minimo Média Mediana Maximo Amplitude
Sexo™ SX 1,00 1,44 1,00 2,00 1,00
Idade 1D 22,00 38,24 37,00 69,00 47,00
Renda RE 476,30 2.286,43 1.600,00 17.000,00 16.523,70
Prazo Amortiza¢do PZ 1,00 178,79 240,00 300,00 299,00
Poupanca PO 95,58 | 22.048,57 | 13.493,99 | 183.505,50 183.409,90
indice de Preco IPH 24.587,66 | 30.790,50 | 30.031,44 42.192,59 17.604,93
Consumo Habitacéo CH 0,56 1,44 1,13 8,76 8,20

(1) Adotou-se valor 1 para o sexo masculino e 2 para o feminino.

Pelos resultados da tabela 5 pode-se observar a grande heterogeneidade dos dados: as
idades variam de 22 a 69 anos, atingindo uma idade mediana de 37 anos; a renda familiar
minima é de R$ 476,30 enquanto que a méxima € de R$ 17.000,00, que corresponde a 40
vezes a menor renda, sendo arenda familiar mediana de R$ 1.600,00; o prazo de amortizacao
varia de 1 a 300 meses, atingindo um valor mediano de 240 meses; a parte de recursos
préprios utilizada ou recursos do FGTS varia de R$ 95,58 a R$ 183.505,50, com valor
mediano de R$ 13.493,99. Verifica-se que um gpartamento com as mesmas caracteristicas
estruturais varia de R$ 24.587,66 até R$ 42.192,59, dependendo da sua localizacdo na cidade,
indicando que alocalizacdo pode representar quase 72% do valor do imével. A amplitude
do consumo de habitacdo também é significativa: varia de 0,56 a 8,76. Isto €, 0 maior

11 Denominagdo dada a edificacdes de até quatro pavimentos, sem elevador.
12 O prazo de amortizag8o de 1 més se refere a compra com utilizag8o total do FGTS.
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consumo de habitacdo € quase 16 vezes superior que 0 menor consumo. Apenas em relacdo ao
sexo existe equilibrio entre mutuarios, gpresentando uma pequena prevaéncia pelo sexo
feminino.

Com base nesta amostra, serd gjustado o modelo tradicional de demanda habitacional e os
seus residuos serdo utilizados no diagndstico da presenca de efeitos de dependéncia espacial.
Sendo o resultado positivo, 0 modelo espacial de demanda habitacional sera estimado pela
metodologia de Econometria Espacial, como segue.

O gjustamento do modelo tradicional de demanda habitacional assume, geralmente, a
forma da equacéo 15.

CH=f(IPH,RE S §) + ¢, (15)

onde CH é o vetor de consumo de habitacéo; IPH é o vetor de preco relativo da habitacdo ou
indice de Prego da Habitagdo estimado para cada regio, em cada periodo; RE o vetor
correspondente a renda familiar; S o vetor de outras caracteristicas socio-demogréficas que
podem afetar a demanda, tais como: sexo, idade, nivel de riqueza, tamanho da familia, nivel
de ocupacéo e instrucdo do chefe dafamilia e do conjuge, bem como outras riquezas humanas
e ndo humanas; e S e ¢ sd0 0s vetores de parametros e dos erros aleatérios do modelo,
respectivamente. Para 0 caso em pauta, como se trata de imoveis financiados, inclui-se
também no modelo o prazo de financiamento. Considera-se ¢ como iid, ou sgja, que 0s erros
aleatérios sdo idéntica e independentemente distribuidos (normais, homocedasticos e néo
autocorrel acionados).

Uma questdo importante a ressaltar € que neste estudo ndo se dispde de informactes
relativas ao nivel de ocupagéo e de instrucdo do chefe da familia ou do cénjuge, nem sobre o
tamanho da familia. Estes dados est&o em outro sistema da CAIXA: o SIRIC — Sistema de
Risco de Crédito, ndo disponibilizado para consulta. Desta forma ndo foi possivel estimar a
renda permanente, o que pode gerar subestimacdo da elasticidade renda. Como visto na secéo
anterior, dispde-se gpenas das seguintes variaveis adicionais, que podem afetar a demanda por
habitac&o: sexo e idade do cabeca do casal, prazo de financiamento e poupanca utilizada na
compra do apartamento. Assim, com a inclusdo da variavel idade sera possivel a andise do
padréo de consumo do individuo durante o ciclo de vida, e a poupanca utilizada na compra
funciona como uma proxy para o nivel de riqueza dafamilia

Para estimac&o empirica do modelo tradicional de demanda por habitacdo na cidade do
Recife, definido na equagdo 15, foi utilizado o modelo cléssico de regressdo, tomando-se por
base as estimagdes via MQO, cujos resultados encontram-se na tabela 6. Isto €, foi feita uma
regressdo do consumo de habitacdo (CH) sobre as seguintes variaveis independentes: indice
de precos da habitagdo (IPH), renda familiar (RE), sexo (SX), idade (ID), prazo de
financiamento (PZ) e poupanca (PO). O gustamento foi realizado na forma tradicional log-
linear, ou de elasticidade constante, que tem sido a forma mais utilizada na literatura,
flexibilizando apenas as varidveis sexo e idade, que foram tratadas na escala original. Para
captar as variagfes de consumo durante o ciclo de vida do individuo, introduziu-se também a
variavel idade elevada ao quadrado (ID?), uma vez que é comum a existéncia de um ponto de
maximo consumo durante este periodo.

15



Tabela 6

Ajustamento do Modelo Tradicional de Demanda Habitacional para o Recife

Variavel Coeficiente Desvio Padréo Estatistica t Probabilidade
Constante -3,01748 1,68639 -1,78931 0,07519
INRE 0,55222 0,03150 17,52698 0,00000
InIPH -0,23541 0,17364 -1,35572 0,17683
SX 0,08156 0,03657 2,23024 0,02692
1D -0,00323 0,00200 -1,61301 0,10843
ID? 4,24E-05 0,00015 0,27133 0,78643
InPZ 0,06488 0,01138 5,69745 0,00000
INnPO 0,12180 0,01291 9,43594 0,00000
R’ 0,7535
R’ — Ajustado 0,7442
AIC -2,5972
SC 23,5456
F-teste (probab.) 81,2305 (0,00001)

Nota: A hipétese de normalidade foi aceita ao nivel de 1%, quando utilizado o teste de Jarque-Bera. Contudo a hipétese de
homocedasticidade foi rejeitada quando utilizado o teste de Breusch-Pagan.

Pode-se observar que os sinais dos parametros estimados para as variaveis estdo coerentes
com o comportamento do mercado habitacional, pois ha expectativas de que o consumo de
habitacdo cresgca com o aumento da renda, sugerindo que a habitacdo é um bem normal, e
decresga quando o preco cresce. Também é razoavel admitir que o individuo consome mais
habitacdo se o prazo de financiamento é maior, pois ele pode fazer uma melhor programacéo
das suas despesas no longo prazo. Em relagcdo a poupanca, que é uma variavel representante
do nivel de riqueza da familia, € natural que sendo maior, o consumo também crescera. Em
relacdo ao sexo, ndo ha nenhuma indicagdo na literatura sobre o sinal esperado, contudo esta
analise coincide com outros estudos realizados (ver Mayo, 1981). Ou segja, as mulheres
consomem mais habitacdo que os homens. A idade, contudo, apresenta sinal contrario do
esperado: a teoria mostra que ha uma tendéncia do individuo aumentar o seu padréo de
consumo com a idade, até certo ponto, e depois haver um declinio. Uma possivel explicagdo
para este paradoxo pode estar associada a deficiéncias da amostra, que ndo traz informacoes
suficientes para inferir este comportamento. Observa-se ainda que os coeficientes das
variaveis ID e ID? ndo sdo significantes ao nivel de 10%. As demais varidveis se mostraram
estatisticamente significantes ao nivel de 1%, com excecdo do intercepto e da varidvel InlPH.
O modelo apresentaum razoavel poder explicativo com coeficiente de determinacéo de 0,75.

Pelos coeficientes estimados, pode-se concluir que: as elasticidades renda e preco da
habitacdo sdo 0,55 e —0,23, respectivamente; 0os mutuarios do sexo feminino consomem em
média 8,5%"° mais habitacio que os do sexo masculino; um acréscimo de 10% no prazo de
financiamento gera um aumento de 0,65% no consumo de habitagdo e uma variagéo positiva
de 10% napoupanca do mutuario gera um acréscimo de 1,22% no consumo de habitacéo.

Apesar dos razoaveis resultados obtidos, deve-se esperar que, da mesma forma que a
autocorrelacdo espacial estd presente em diversas variaveis econdémicas relacionadas com a

13 Resultado de ”%%%,
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demanda por habitagdo, o consumo de habitacdo também esteja autocorrelacionado
espacialmente, uma vez que esti associado a posicdo que ocupa no espaco. Desta forma,
torna-se necess&rio realizar o diagnostico da dependéncia especia. Este diagnostico foi
realizado utilizando-se os testes LM Robusto (erro) e LM Robusto (defasagem) sobre os
residuos do modelo estimado na tabela 6. Trabalhou-se com uma matriz de vizinhanca W,
com 194 linhas e 194 colunas, seguindo os mesmos procedimentos utilizados na secéo
anterior. A tabela 7 apresenta os resultados para o diagnostico realizado. O teste LM Robusto
(defasagem) indica um forte efeito de defasagem espacia no consumo de habitacdo, uma vez
gue se mostrou significante a menos de 1%, enquanto que pelo teste LM Robusto (erro) a
hipétese de autocorrelagdo nos residuos € rejeitada. Ou sgja, o0 efeito vizinhanga parece estar
afetando o consumo de habitagdo na cidade do Recife.

Tabela 7
Diagnostico da Dependéncia Espacial da Demanda por Habitagdo no Recife
Teste MI/GL Valor Probabilidade
LM Robusto (erro) 1 1,043571 0,306992
LM Robusto (defasagem) 1 19,576686 0,000010

Diante dessa possibilidade de autocorrelagdo espacial entre os consumos de habitagdo ou
efeito vizinhanga, estima-se 0 Modelo de Defasagem Espacia de Demanda Habitacional, na
forma funcional log-linear, é definido pela equagéo 16.

INCH = f(W_InCH, InIPH, InRE, S p, 8) + ¢, (16)

onde W_InCH é avariavel explicativa espacia mente defasada do consumo de habitacéo, p 0
seu coeficiente e as demais varidveis tém a mesma descric¢éo do modelo 15.

Os resultados da estimacdo empirica do modelo 16, que estdo explicitados na tabela 8,
indicam que o coeficiente r , davaridvel espacialmente defasada, W_InCH, com valor 0,507,
é fortemente significante o que é indicativo de uma grande probabilidade da existéncia do
efeito de defasagem espacial na amostra. Ou sgja, 0 consumo de habitagdo em determinado
lugar da cidade é influenciado positivamente pelo consumo de habitacdo da vizinhanca.

Tabela 8

Resultados do Modelo Espacial de Demanda Habitacional para o Recife, com Intercepto
Variavel Coeficiente Desvio Padréo Estatistica z Probabilidade
W_InCH 0,5070 0,0991 5,1159 0,0000
Constante 1,8047 1,8114 0,9962 0,3191
INRE 0,5238 0,0294 17,7977 0,0000
InIPH -0,6822 0,1822 -3,7426 0,0002
SX 0,0599 0,0339 1,7685 0,0769
1D -0,0033 0,0018 -1,7897 0,0734
ID? 5,68E-05 0,0001 0,3940 0,6935
InPZ 0,0611 0,0105 5,8178 0,0000
InPO 0,1135 0,0119 9,4842 0,0000

R’ 0,7722

AIC -20,3737

SC 9,0370
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Note-se que, embora os coeficientes das varidveis explicativas sejam significantes, com
excecdo da variavel 1D?, a hipdtese do modelo passar pela origem é aceita, tendo em vistaque
o nivel de significancia do intercepto é superior a 30%. Assim, um novo gustamento sem 0
intercepto foi feito e se encontra na tabela 9. Estes resultados confirmam, mais uma vez, a
presenca de fortes efeitos de autocorrelacéo espacia positiva entre os consumos de habitacdo,
nos diversos pontos da cidade, dado que o coeficiente de defasagem espacial, r , com valor

de 0,45 é significante a menos de 1%. Assim, pode-se concluir que a demanda habitacional
ndo depende somente das varidveis explicativas normamente consideradas na literatura, tais
como preco, renda e demais variaveis socio-demogréficas da familia, mas também é
fortemente influenciada, de maneira positiva, pelo nivel de demanda que ocorre na
vizinhanca.

Tabela 9
Resultados do Modelo de Defasagem Espacial para o Recife, sem Intercepto
Variavel Coeficiente Desvio Padréo Estatistica z Probabilidade

W_InCH 0,449866 0,085398 5,26786 0,00000
INRE 0,521328 0,029420 17,71979 0,00000
InIPH -0,503553 0,025765 -19,54337 0,00000
SX 0,058059 0,033989 1,70817 0,08760
1D 0,061953 0,010537 5,87917 0,00000
ID? -0,003305 0,001860 -1,77686 0,07559
InPZ 3,70E-05 0,000143 0,25825 0,79621
InPO 0,11283 0,011976 9,42062 0,00000
R’ 0,77280

AIC -21,4355

SC 4,70736

Observa-se que houve modificagdes significativas nos resultados do modelo espacial de
demanda habitacional (tabela 9), quando comparados com os obtidos pelo modelo tradicional

(tabela 6), conforme resumo apresentado natabela 10.

Tabela 10
Resultados do M odelo Tradicional (MT) e do M odelo Espacial (ME) para o Recife
Variavel Coeficiente Probabilidade
MT ME MT ME
INRE 0,5522 0,5213 0,0000 0,0000
InIPH -0,2354 -0,5036 0,1768 0,0000
SX 0,0816 0,0581 0,0269 0,0876
ID - 0,0032 - 0,0033 0,1084 0,0756
ID? 0,0001 0,0001 0,7864 0,7962
InPZ 0,0649 0,0620 0,0000 0,0000
InPO 0,1218 0,1128 0,0000 0,0000

Verifica-se que aguns coeficientes tiveram grandes alteragfes, tanto nas suas magnitudes,
como nos seus niveis de significancia. A maior delas se refere a elasticidade-preco da
demanda, que passou de -0,24 no Modelo Tradicional, para —0,50 no Modelo Espacidl,
representando uma variagdo de mais de 100%. Também o nivel de significancia desta variavel
foi reduzido de 17% no Modelo Tradicional, para um vaor proximo de zero no Modelo
Espacial, comprovando-se a existéncia de tendenciosidades e ineficiéncias no modelo
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tradicional, o que pode levar o pesquisador a conclusdes equivocadas sobre 0s parametros da
funcdo de demanda habitacional, estimados por este modelo.

Outro aspecto importante € que os valores obtidos para 0 modelo espacia pelos Critérios
de Informagdo de Akaike (AIC) e Schwartz (SC) sd0 bem inferiores aos encontrados no
Modelo Tradicional, como pode-se observar nos resultados constantes da tabela 11, o que
mostra a melhoria no modelo gjustado pela nova metodologia

Tabelall
Comparacdo entreo Modelo Tradicional (MT) e o Modelo Espacial (ME)
Critério MT ME
AlIC -2,60 -21,43
SC 23,54 4,70

3.2.1 Testando a estabilidade estrutural dos parametros

Com o objetivo de testar a estabilidade estrutural dos parametros em relagcdo a diferentes
classes de renda, dividiu-se a amostra em duas subamostras: mutuarios com renda familiar até
10 sal&rios minimos e com rendas a partir de 10 salarios minimos, que representa a faixa de
renda entre a média e a mediana das rendas amostrais, como se pode observar natabela’5 Os
resultados do teste de Chow-Wald, ampliado por Anselin (1990), encontram-se natabela 12.

Tabela 12
Diagnostico da Estabilidade Estrutural para Classes de Renda no Recife
Teste MI/GL Valor Probabilidade
Chow — Wl d 7 41,509596 0,000001

Pelos resultados obtidos, verifica-se que a hipétese nula de igualdade de coeficientes em
ambas as classes de renda é fortemente rejeitada, com um nivel de significanciainferior a 1%.
Ou sgja, os consumidores tém comportamentos distintos para as diferentes classes de renda.
Desta forma, parte-se para a elaboracéo de um modelo espacial de demanda habitacional com
mudanca estrutural, considerando-se aém da interagdo espacia, a interacdo também das
varidveis consideradas com a nova variavel dummy, representativa da classe de renda a que
pertence o consumidor. Ou sgja, a variavel assume vaor 1(um) para a classe de renda até 10
sal &rios minimos e zero em caso contrério. Os resultados deste novo modelo encontram-se na
tabela 13.

Pelos resultados obtidos, verifica-se que a elasticidade-preco é maior para a classe de
renda superior, enquanto que a elasticidade-renda € maior para a classe de renda inferior,
indicando que a habitacdo tem maior prioridade para as classe de renda mais baixa. Observa
se que as mulheres da classe de renda mais elevadas consomem 15,41%" mais habitacdo que
os homens, enquanto que na classe de renda inferior ndo h& diferenca significativa no
consumo de habitacdo para ambos os sexos. Em relagdo a idade, o consumo de habitacdo
continua indefinido para ambas as classes, com coeficientes ndo significantes
estatisticamente. O prazo de financiamento é igualmente importante para as duas classes de
renda, contudo o nivel de riqueza material € muito mais sensivel no consumo de habitacéo
para a classe de renda superior: quando o nivel de poupanca cresce 10% para esta classe de
renda o consumo de habitagdo cresce 3,16%, enquanto que uma mesma variagcao de renda

14 Resultado de ™%,
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para a classe mais baixa, este percentua é de 0,9%. Isto se explica em funcdo de outras
necessidades bésicas que tém que ser atendidas pelas classes de renda inferior, como
educacdo, vestuério e veiculos.

Tabela 13
M odelo Espacial de Demanda Habitacional com M udancga Estrutur al para o Recife

Variavel Coeficiente Desvio Padréo Estatistica Z Probabilidade
W_InCH2 0,397393 0,081491 4,876485 0,000001
InNIPH_0 -0,573304 0,053919 -10,632595 0,000000
INRE_0O 0,335168 0,068986 4,858442 0,000001
SX 0 0,144335 0,064362 2,242538 0,024927
ID 0 -0,004543 0,004406 -1,031063 0,302511
ID2_0 0,000167 0,000291 0,573666 0,566194
LnPZ_0 0,085769 0,014248 6,019640 0,000000
InPO_0 0,316551 0,039517 8,010423 0,000000
InIPH_1 -0,440567 0,045160 -9,755569 0,000000
INRE_1 0,443993 0,054763 8,107420 0,000000
SX 1 0,011501 0,035581 0,323249 0,746507
ID 1 -0,003134 0,001872 -1,673991 0,094132
ID2_1 0,000105 0,000148 0,709434 0,478055
LnPZ_1 0,093844 0,019559 4,797853 0,000002
InPO_1 0,090796 0,011864 7,652825 0,000000
R’ 0,8139
AIC -45,0740
SC 3,94389

Nota: A hipétese de homocedasticidade foi aceita quando utilizado o teste de Breusch-Pagan, bem como a hipétese de nédo
autocorrelacao nos residuos quando utilizado o teste do Multiplicador de Lagrange.

4. CONCLUSOES E COMENTARIOS FINAIS

O presente trabalho buscou demonstrar como se pode diagnosticar e incorporar os efeitos
espacials na especificagdo de modelos que visam explicar o comportamento do mercado
habitacional e estimou uma fungdo demanda por habitagdo para o Recife. A base de dados
para a andlise foi constituido de um base de informagfes do Censo Demografico (2000) e de
dados de imoveis financiados pela Caixa Econbémica Federal.

Pelos resultados encontrados verificaram-se fortes indicios de dependéncia espacial em
todas as varidveis econdbmicas exploradas, ficando assim evidenciada a importéncia da
utilizacdo da econometria espacia nos estudos dos fendmenos relacionados a economia
urbana, em particular nainterpretacdo do comportamento do mercado habitacional.

Verificou-se que a forma de considerar a questdo espacial na equacdo de pregos
hedbnicos, com base em distancias da habitacdo a polos de influéncia ou dividindo o espaco
em regides através da inclusdo de varidveis dummy, como vem sendo utilizada
corriqueiramente na literatura [Brueckner (1985), Lucena (1985), Ermisch et al. (1996),
Tiware et al. (1999)], ndo é capaz de explicar completamente as variagdes dos pregos em
relacdo a localizaco da habitacdo. Isto porque ndo sdo apenas os polos de influéncia que
afetam a formagdo dos precos de mercado da habitagdo, mas existe uma verdadeira interagdo
entre os dados amostrais, de forma que cada edificio funciona com um micro-pélo de
influéncia sobre os seus vizinhos. Mostrou-se que, neste caso, 0 modelo de defasagem
espacial fornece estimativas confidveis para a equacdo de precos heddnicos, onde a variavel
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de defasagem espacia, que leva em consideracdo todas as interacBes espaciais possiveis entre
os dados, serve como proxy para varidveis locacionais ndo consideradas explicitamente.
Também pode-se comprovar que as equagdes de demanda tradicionalmente estimadas, sem
levar em conta os efeitos de dependéncia espacial, podem gerar resultados tendenciosos onde,
por exemplo, a elasticidade-preco pelo modelo tradicional representava menos de 50% da
estimativa realizada pelo modelo espacial.

Fazendo uso de um teste de estabilidade estrutural dos parametros, pode-se identifica que,
pelo modelo espacia de demanda estimado, os consumidores tém comportamentos distintos
para as diferentes classes de renda. Verifica-se que a elasticidade-preco para a classe de renda
superior a 10 salarios minimos é de —0,57, enquanto que para a classe de renda de até 10
salarios minimos € de —0,44. A elasticidade-renda é de 0,34 para a classe de renda de mais de
10 salarios minimos, enquanto que para a classe de até 10 salarios minimos esta elasticidade é
de 0,44. Ou seja, a elasticidade-preco € maior para a classe de renda superior, enquanto que a
elasticidade-renda é maior para a classe de renda inferior. Por estes resultados pode-se
concluir que a habitacgo tem maior prioridade para as classe de rendamais baixa.

A metodologia adotada para analise da dependéncia espacia do mercado habitaciona do
Recife pode ser aplicada para analisar 0 mercado habitacional em outras cidades, regides,
estados ou paises, com as devidas adaptacdes, pois ha grande probabilidade da presenca de
efeitos de dependéncia espacial em qualquer mercado habitacional, pelas caracteristicas
proprias do bem habitacdo, principalmente em relacdo afixacéo espacial.

Devido a grande probabilidade de dependéncia espacial entre as variaveis relacionadas
com a demanda habitacional, pode-se concluir que as andlises até entdo realizadas sobre o
comportamento do mercado habitacional, tanto a nivel de estimacdes de precos heddnicos
como de estimagdes de elasticidades preco e renda da demanda por habitagdo, sem levar em
conta os efeitos de dependéncia espacia, podem apresentar conclusdes equivocadas.
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