Department of Economics- FEA/USP

Decomposicao Espacial dos
Precos de Imoveis
Residenciais no Municipio de
Sao Paulo

RODGER B. ANTUNES CAMPOS
EDUARDO SIMOES ALMEIDA

WORKING PAPER SERIES N¢ 2015-22


http://www.cefage.uevora.pt/pt/eventos/conferencias_em_lingua_portuguesa/cefage_ue_workshops_perspectivas_da_investigacao_em_portugal_11_painel_econometria
http://www.cefage.uevora.pt/pt/eventos/conferencias_em_lingua_portuguesa/cefage_ue_workshops_perspectivas_da_investigacao_em_portugal_11_painel_econometria
http://www.cefage.uevora.pt/pt/eventos/conferencias_em_lingua_portuguesa/cefage_ue_workshops_perspectivas_da_investigacao_em_portugal_11_painel_econometria
http://www.cefage.uevora.pt/pt/eventos/conferencias_em_lingua_portuguesa/cefage_ue_workshops_perspectivas_da_investigacao_em_portugal_11_painel_econometria

DEPARTMENT OF EcoNoMIcs, FEA-USP
WORKING PAPER N2 2015-22

Spatial Decomposition of Housing Prices in the Municipality of Sao Paulo?

Rodger B. Antunes Campos (rodgerantunes@gmail.com)

Eduardo Simdes Almeida (edualmei@gmail.com)

Research Group: Nucleo de Estudos Regionais e Urbanos (NEREUS)

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 68.2 percent of the housing prices can be explained by intrinsic characteristics and
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Muitos trabalhos estudaram fatores que determinam o preco de imdveis. Todavia, pouco esforco foi
atribuido para estudar o spillover espacial entre distritos, atentando ao fato das hierarquias dos objetos
de analise. Nesse contexto, utilizando o Método Hierarquico Linear Espacial, o presente artigo busca
analisar o efeito vizinhanca e o efeito adjacéncia no municipio de Sdo Paulo, isto é, quais os fatores afetam
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Decomposigao espacial dos pregos de imdveis residenciais no municipio de S&o Paulo

Rodger Barros Antunes Campos®, Eduardo Simdes Almeida’

Resumo: Muitos trabalhos estudaram fatores que determinam o preco de imdveis. Todavia, pouco esforco
foi atribuido para estudar o spillover espacial entre distritos, atentando ao fato das hierarquias dos objetos
de andlise. Nesse contexto, utilizando o Método Hierdrquico Linear Espacial, o presente artigo busca
analisar o efeito vizinhanca e o efeito adjacéncia no municipio de S8o Paulo, isto é, quais os fatores
afetam o preco intra-distrito e quais os fatores atuam entre-distritos. O resultado aponta que 68,2% do
preco do imoOvel é explicado pelas caracteristicas intrinsecas e de localizacdo, enquanto 31,8% é
explicado pelas caracteristicas dos distritos e o spillover espacial entre estes. Em relagdo a ultima
decomposicéo, 24,8% pode ser entendido como efeito vizinhanca e 7% como efeito adjacéncia.
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1. INTRODUCAO

O bem “residéncia” possui uma grande importancia na vida das pessoas, por ser o ativo de maior
valor em seus patrimdnios, e esta intrinsecamente relacionado a dignidade humana. Some-se a isso, o fato
de que o acesso a moradia configura, por conseguinte, 0 acesso aos bens publicos 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 milhGes de habitantes como
S&o Paulo, com uma grande oferta de infraestrutura (saneamento, ruas, trens, metrds, etc.), servigo
(educacdo, saude, seguranca, lazer, etc.) e externalidades negativas (congestionamento, poluigdo,
criminalidade, etc.), a anlise da dindmica temporal e espacial de precos de imdveis se torna ainda mais
complexa. Portanto, além das caracteristicas do imovel per se, devem-se considerar as forcas
provenientes do processo de aglomeragdo urbana, as quais refletem na configuragdo do espaco urbano e
nos precos dos imaveis.

Nesse sentido, torna-se necessério estudar os fatores espaciais capazes de afetar o preco dos imoveis
residenciais. Buscando superar a limitagdo dos modelos microfundamentados tradicionais (Alonso, 1964;
Muth, 1967, 1972; Mills, 1972), Brueckner et al. (1999) trazem a tona a questdo das amenidades, isto ¢,
as qualidades inerentes ao espaco geogréfico capazes de alterar o vetor dos precos dos imoveis.

Como o municipio de S&o Paulo ndo é homogéneo em toda sua extensdo, e as amenidades se
distribuem segundo varios fatores, convém dividir esse espaco em determinadas unidades espaciais,
convencionalmente denominados por vizinhanga na literatura. Portanto, neste artigo, objetiva-se estudar a
decomposicao dos precos dos imdveis residenciais no municipio de Sdo Paulo e analisar o impacto das
caracteristicas dos imoveis, do distrito que este imdvel estd inserido e dos distritos vizinhos sobre 0s
precos. Dessa forma, considera-se que a determinagdo dos precos envolve ndo apenas fatores estruturais
do imovel — caracteristicas intrinsecas —, mas existem amenidades que sdo capazes de altera-los.

O artigo trata do impacto dos efeitos de vizinhanca e de adjacéncia sobre os precos dos imoveis. O
primeiro efeito refere-se ao impacto que as amenidades, na &rea em que o imdvel esti espacialmente
localizado, exercem sobre o preco dos imdveis. O segundo efeito diz respeito ao efeito transbordamento
absoluto que as demais vizinhangas exercem sobre aquela em que o imovel, especificamente, esta sendo
analisado. A compreensdo desses efeitos, todavia, exige uma abordagem metodoldgica especifica capaz
de considerar as caracteristicas intrinsecas dos imoéveis, bem como as amenidades. Usando o Modelo
Hedbnico Hierarquico Linear Espacial, foi possivel considerar a hierarquia dos dados (caracteristicas dos
imoOveis e caracteristicas das unidades espaciais), mensurando o impacto que cada nivel hierarquico
exerce sobre o preco.

A relevancia do tema decorre da importancia do bem sob estudo, tanto no que tange a moradia
quanto & sua importancia na composicdo de investimentos, bem como servir de instrumento para
formulacdo de politicas puablicas ao fornecer informagfes comportamentais do mercado em foco.
Adicionalmente, o estudo contribui ao propor uma metodologia mais adequada, 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 heterogeneidade e autocorrelagdo espacial, mas ignoram o carater
hierarquico 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). Ha
ainda os trabalhos que estudaram o mercado imobiliario considerando o carater hierdrquico, mas néo
levaram em conta os efeitos espaciais (autocorrelacdo e heterogeneidade espaciais), tais como Jones e
Bullen (1994), Goodman e Thiboudeu (1998), Brawn e Uyar (2004), Uyar e Brawn (2007).

Na maioria dos trabalhos da literatura nacional sobre a determinacdo de precos no mercado
imobiliario, os efeitos espaciais, bem como a questdo da hierarquia dos dados, ndo foram considerados
nas analises (Sartoris 1996; Aguirre e Faria, 1997; Cunha, 2000; Biderman, 2001; Batalhone e Mueller,
2002; Neto, 2002; Souza Filho e Arraes, 2004; Rodon e Andrade, 2005; Texeira e Serra, 2006; Favero et
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al., 2008; Paix&o, 2009; Maciel e Biderman, 2013). Existe ainda um conjunto de trabalhos que incorpora
a autocorrelacdo espacial na analise do mercado imobiliério brasileiro (Macedo, 1996; Macedo e Simdes,
1998; Hermmann e Haddad (2005); Furtado (2009); Dantas et al., 2010; Nadalin, 2010), mas
desconsideram a hierarquia.

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

Além desta secdo introdutéria, o artigo esta organizado em cinco se¢des. A proxima secdo trata de
explicitar a fundamentacdo tedrica que guiara o desenvolvimento do trabalho. A terceira secdo apresenta
0 modelo heddnico hierdrquico linear espacial adotado neste trabalho. A quarta secdo apresenta a unidade
espacial do trabalho, as variveis do modelo e a base de dados. A quinta secdo apresenta os resultados
empiricos para os dois modelos. Por fim, sdo tecidas as consideragdes finais e possiveis extensdes sdo
expostas na derradeira segéo.

2. FUNDAMENTACAO TEORICA

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

Segundo Sartoris (1996), o modelo de precos hed6nicos surge das criticas feitas por Lancaster
(1966) a abordagem neocléssica. O trabalho de Lancaster (1966) soluciona o problema ao estabelecer que
a utilidade ndo seja funcdo direta dos bens que os consumidores adquirem, mas das caracteristicas do
proprio bem®. Essa abordagem ficou conhecida como modelo Court-Griliches-Lancaster (MCGL) ou
Modelo de Pregos Heddnicos (MPH).

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

P=f(CI,L,A WP, WA) (1)
Os precos dos imoveis podem ser considerados uma funcdo composta pelos seguintes fatores:

a) Caracteristicas intrinsecas (Cl), tais como numero de quarto, banheiro, garagem, area
util, area total, etc;

b) Localizagdo e acessibilidade (LA), tais como a distancia ao(s) centro(s) da cidade, a
distancia até a estacdo de trem ou metrd mais proxima, etc;

C) Amenidades (A), tais como qualidade do bairro, seguranga, parques, cinemas, teatros,
etc.;

d) Meédia dos pregos das residéncias na vizinhanga (WP);

e) Amenidades defasadas espacialmente (WA).

Segundo Brueckner et al. (1999), as amenidades capazes de mudar o padréo espacial sdo definidas
como amenidades naturais (incluem caracteristicas topogréaficas como rios, montanhas, etc.), amenidades
histdricas (monumentos, prédios, parques e outras infraestrutura urbanas antigas) e amenidades modernas
(restaurantes, teatros, modernas instalagdes publicas — piscinas, quadras de ténis, etc).

® Em Favero (2010), a preocupacdo ndo é o mercado imobiliario residencial e sim corporativo.
4 Ver Lancaster (1966 e 1971), Hendler (1975), Sartoris (1996).
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Todavia as amenidades ndo sd&o homogéneas, por isso convém dividir esse espaco em
determinados poligonos homogéneos, convencionalmente denominados na literatura por vizinhangas.
Segundo Megbolugbe e Hoek-Smit (1996) considera-se uma vizinhanga: (a) &rea homogénea que reparte
caracteristicas geogréaficas e imobiliarias; (b) areas com coesdo no sentido de identidade, organizagdo
politica ou social; (c) sub-mercados imobilidrios onde as moradias sdo consideradas bens substitutos; (d)
pequenas unidades territoriais.

Portanto, chama-se efeito vizinhanca (EV) a influéncia que a localizagéo e acessibilidade (LA) e
as amenidades (A) dos imoveis que fazem parte da vizinhanca de uma unidade espacial (bairro ou distrito)
exercem sobre o preco do imovel, ao passo que efeito adjacéncia (EA) diz respeito a influéncia que as
amenidades das unidades espaciais adjacentes (WA) exercem sobre os precos dos imoveis. Isto é, segundo
Can (1992), o primeiro captura o impacto das caracteristicas intra-distrito; o segundo incorpora os efeitos
de transbordamento espacial (entre distritos).

3. METODOLOGIA

A estimacéo dos efeitos vizinhanca e adjacéncia representa um desafio metodolégico. Isso acontece
porque esses fatores explicativos dos precos dos imoveis estdo representados por dados estruturados em
diferentes hierarquias. As informagdes de caracteristicas intrinsecas e localizacdo e acessibilidade (LA)
dizem respeito aos imdveis i, ao passo que as informagdes sobre A e WA referem-se a regides j onde estdo
localizados esses imoveis.

Adotam-se 0s modelos hierarquicos lineares® (MHL) quando o problema de pesquisa envolve
estruturas de dados que sdo hierarquizadas, fazendo com que os padrdes de variabilidades sejam
aninhados em mais de um nivel. Essa metodologia é apropriada porque se trabalha com dados por
imoveis que estdo alocados em distritos. Outra vantagem da abordagem hierdrquica é ser capaz de
determinar o efeito direto das variaveis entre os niveis, bem como estabelecer a dependéncia do nivel
inferior em relagéo ao superior.

A preferéncia pela utilizacdo de um modelo que considere a hierarquia dos dados advém do fato dos
modelos de precos heddnicos (desconsiderando os niveis hierdrquicos de cada varidvel) violarem o
pressuposto da independéncia entre as observa¢gdes com dados aninhados no mesmo nivel, enquanto a
modelagem hierarquica supera essa violagdo (Raudenbush e Bryk, 2002). E, em modelos hierarquicos,
com a estrutura do erro particionada, 0s erros-padrdo podem ser estimados mais precisamente e, por
conseguinte, possibilita a construcédo de testes estatisticos mais robustos (Goldstein, 1995).

O primeiro modelo estimado é o Modelo Ndo Condicional Anova com Efeitos Aleatorios. Este
modelo fornece as informagdes preliminares uteis em relacéo a variabilidade do resultado de cada um dos
niveis hierarquicos, justificando a utilizagdo do segundo nivel hierarquico.

O primeiro nivel aninha cada vetor de preco de imdveis ao seu respectivo distrito, possibilitando
captar a variancia entre os imdveis dentro dos distritos:

Yj = Boj + 1ij , 1;~N(0,0?) (2.9)

No segundo nivel, o preco médio do imdvel nos j distritos justifica a variagdo de preco entre 0s
distritos.

Boj =Yoo+ Uoj, ugj ~ N(O, T 80) (2.b)

Onde, Y;; sdo os precos de cada imovel, o subscrito i =1,...,I indica os imdveis representados no
primeiro nivel, sendo que | € o total de imdveis da amostra, aninhadas no segundo nivel. J4 o subscrito
j=1,..,] representa os distritos do municipio de S8 Paulo, assumindo que J é total de distritos da
amostra. 8; € a média do preco do imovel no distrito j. Ja o termo de erro r;; € o efeito movel, ou sgja, 0
desvio do preco do imovel i em relagdo a média no distrito j. No nivel dois, tem-se que y,, € a grande
média dos precos dos imoveis nos j distritos; u,; € o efeito do distrito j sobre a média do prego do

* 0 modelo HLM ¢ detalhado em Raudenbush and Bryk (2002). Esta secdo esta embasada na exposicao tedrica desses autores.
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imovel, ou seja, é o efeito aleatério da interacdo. Segue que os termos de erros tém médias nulas e
variancias o2 e 74,
O Modelo Condicional Ancova (Espacial)® é estimado considerando as variaveis independentes

para ambas as hierarquias. O primeiro nivel € especificado para os atributos de cada imdvel i (Cl) e sua
localizagéo e acessibilidade (LA):

Yij = By + T, BoZij+ 1y iy~ N(0,0%) (3-3)
O segundo nivel é especificado para os distritos j:
Boj =Yoo + Zin=17on Anj + Zh=1PonW Anj + tgj,  Uoj ~ N(0, 7¢y) (3.b)

Em que, By ... Bnj S0 os coeficientes do nivel 1. yo,,...,¥o; sd0 0s coeficientes do segundo nivel, com
n = 1,.., N representando os regressores e N o total de regressores do modelo. Z;; € o vetor contendo as
caracteristicas intrinsecas (CI) e os fatores de localizagdo e acessibilidade (LA). A,; € o vetor de
amenidades do segundo nivel. O escalar p é o parametro autorregressivo espacial, ao passo que W é a
matriz de ponderacéo’ e expressa a forma de associagéo da variavel entre o distrito i em quest&o e a(s)
vizinhanga(s) j deste distrito.

A modelagem nesse trabalho considera apenas o preco médio dos imdveis apresentando efeitos
mistos (também chamado de modelos de coeficientes aleatorios). Ou seja, sdo considerados fixos na
estimacéo (B,; = ¥no). €nquanto o preco médio ([30].) varia espacial e aleatoriamente — regressdo com

termo de erro.
A partir dos modelos é possivel medir o coeficiente de correlagdo intraclasse.
— — 2
Var(Y;;) = Var (uoj + rl-]-) =19, +0 4)
As equacdes 2 e 3 fornecem a variacdo do prego do imovel para os dois niveis. Sendo que a
variancia do preco do imével no primeiro nivel é capturada por o2, enquanto 7,, captura a variabilidade
entre os grupos. O coeficiente de correlacio® intraclasse, por conseguinte, é dado pela expressio:

— _%oj
corr = P—" (5)

Como resultado, é possivel considerar os efeitos vizinhanca e adjacéncia na composi¢do dos pregos
dos imdveis levando em conta a hierarquia dos dados. A modelagem econométrica espacial estimada
(para o segundo nivel) segue a equacdo 3.b, entendendo o efeito vizinhanca como o efeito gerado pelas
amenidades (A), enquanto o efeito adjacéncia é o efeito gerado pela defasagem das amenidades (WA).

A abordagem espacial no modelo hierarquico linear segue a proposta de Morenoff (2003). A
abordagem metodoldgica segue dois passos: 1) construgdo de um modelo Ancova e teste sobre a presenca
de autocorrelacdo espacial. Da-se o segundo passo se a hipotese nula de aleatoriedade do teste de
autocorrelacéo espacial for rejeitada e 2) estimacéo do segundo nivel hierarquico introduzindo defasagens
espaciais das variaveis de contexto do segundo nivel.

A importancia em testar a associagdo espacial diz respeito & imbricagdo entre os dois efeitos, isto &,
heterogeneidade espacial pode gerar autocorrelacdo espacial, bem como autocorrelagdo espacial pode

® Modelos que desconsiderem a defasagem espacial sio considerados como Ancova. Para modelos com defasagem, serdo
denominados de Ancova Espacial.

" Foram construidas as matrizes de ponderagdo espacial do tipo rainha, torre e de k vizinhos mais préximos. Seguindo o
método proposto por Baumont (2004), foram experimentadas algumas matrizes de ponderacdo diferentes quanto ao namero de
vizinhos utilizados. Ajustou-se melhor a matriz de ponderacéo espacial do tipo rainha, isto é, apresentou o maior | de Moran
significativo.

& O percentual da variancia explicada é obtido multiplicando o valor do corr por 100.
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gerar heterogeneidade espacial (ANSELIN, 1999). Autocorrelagdo espacial trata da possibilidade de
apresentar interdependéncia entre as observagfes que sdo analisadas espacialmente, violando o
pressuposto da esperanca nula dos erros’. A heterogeneidade espacial diz respeito & presenca da variagio
sistematica no processo analisado através do espaco, geralmente conduz a heterocedasticidade dos termos
de erro (CAN, 1990). Outra justificativa em favor da andlise espacial é a natureza essencialmente
georeferenciada dos dados (ANSELIN, 1998b).

Por fim, cabe destacar que esta abordagem é capaz de tratar apenas da autocorrelagdo espacial
observavel, manifestada nas defasagens espaciais das variaveis de contexto do segundo nivel. Portanto, a
abordagem ndo é capaz de tratar a autocorrelagéo espacial ndo observavel, 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 determinacdo do preco é necessério 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 S&o Paulo é dividida geograficamente em 96 distritos,
portanto, as amenidades (A) serdo definidas para cada distrito, formando as vizinhancas.

Os dados com as informacgfes sobre os imdveis estdo expressos na forma de pontos no espago, em
que cada ponto diz respeito a uma residéncia associada ao preco de venda'” e as caracteristicas intrinsecas
(CI). A informag&o sobre localizacdo e acessibilidade (LA) também se apresenta na forma de pontos. Em
relacdo a cada imovel é computada a distancia euclidiana aqueles pontos (i.e. entre o imdvel e o ponto de
referéncia - centro de negdcios, estacdo de trem e/ou metrd). Ja a informac&o sobre as amenidades (A) é
agrupada em unidades espaciais, ou seja, os distritos do municipio.

4.2. Variaveis do Primeiro Nivel
4.2.1. Precgos dos Imoveis

A base de dados do mercado imobiliario referentes ao primeiro nivel do MHL é proveniente da
Empresa Brasileira de Estudos do Patrimonio (Embraesp) com 9.684 lancamentos verticais entre janeiro
de 1985 até julho de 2012. Este conjunto de dados é do tipo agrupado (pooled data), possuindo a
dimensdo de corte transversal e temporal. Porém, ao contrario de um painel de dados, os imoveis
individualmente ndo sdo acompanhados ao longo do tempo.

Convém notar que os dados ndo constituem uma amostra, isto é, ndo existe um plano de
amostragem subjacente & obtencdo dessa base de dados. Os dados representam apenas uma parcela dos
empreendimentos langados no municipio, refletindo dados de fluxo e ndo de estoque (BIDERMAN, p. 93,
2001). Uma caracteristica importante da base de dados € trabalhar com o preco de novos
empreendimentos, o que exclui a necessidade de considerar a depreciagdo do imovel, cuja estimagdo
apresenta alta complexidade e acabam sendo pouco confidveis dadas as reformas que os imdveis sofrem
ao longo do tempo (Biderman, p. 96, 2001). Outra vantagem de se utilizar essa base de dados reside no
fato da Embraesp cuidar para que o preco de lancamento dos imoveis sejam os referentes a transacdo
efetiva de venda dos imoveis, buscando manter o preco mais préximo do preco de transacdo, e, com isso,
diminuindo o erro de medida da variavel dependente (Biderman, p. 119, 2001).

° A violagdo do pressuposto de independéncia entre as observacdes pode produzir pardmetros viesados e/ou niveis de
significancia nao confiaveis.

10 Assume-se o preco de venda de langamento como sendo o preco que equilibra 0 mercado para modelar o complexo mercado
imobiliario. Entretanto, é sabido que os precos se alteram ao longo do processo de venda dos imdveis.



Figural: Divisdo geografica do Municipio de S&o Paulo™
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Figura 2: Mapa de Clusters dos precos de lancamento
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Fonte: Elaboragdo propria a partir dos dados da Embraesp.

A Figura 2 acima traz 0 mapa de clusters dos precos de langamentos de imoveis.

Primeiramente, cabe destacar os circulos concéntricos, numa aproximacdo dos anéis
intraurbanos de von Thiinen, assumindo uma cidade monocéntrica. O primeiro anel dista
2,5Km do marco zero da cidade de Séo Paulo (localizado no distrito Sé); o segundo, 5Km e,
os demais, 5Km a mais em relacio ao anel antecessor. E possivel destacar que a cidade de S&o
Paulo, em grande parte, apresenta uma distancia concéntrica (radial) maxima (quando se
consideram apenas suas margens norte, leste e oeste), em relacéo a Praca da S¢, de 25 km*?.

A partir da analise do mapa de clusters espacial (Figura 2), pode-se observar que a
regido centro-sudoeste concentra os iméveis com precos mais elevados, cercados por imoveis
de valores elevados, isto é, encontra-se um cluster espacial do tipo Alto-Alto (HH)'. Esse
cluster abarca as zonas Centro (Bela Vista, Consolagéo), 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 prego
baixo (HL), pode ser observado nas zonas Leste 1 (Mooca e Tatuapé), Sul 1 (Cursino) e
Norte 1 (Santana). Mais especificamente, esses distritos apresentam amenidades positivas,
como seguranca, parques, metrds e trens, etc. E importante ressaltar que esses imoveis se

12 \ale a pena destacar que a métrica adotada é baseada em distancias euclidianas.

B Do inglés: High-High — distritos com alta concentragdo de determinada caracteristica cercado por outros de
alta concentragdo.

Do inglés: High-Low — distritos com alta concentracdo de determinada caracteristica cercado por outros de alta
concentracao.



localizam, em sua grande maioria, dentro da distancia radial de até 10 km da Sé. Ademais,
dentro desse mesmo circulo concéntrico, encontram-se iméveis cuja aglomeracdo é baixo-
baixo (LL)".

4.1.2. Caracteristicas Intrinsecas (CI)

A base de dados da Embraesp contém também informacdes sobre a estrutura do imovel
(4rea util, quantidade de vagas de garagem, quantidade de quartos, etc). Na Tabela 1 séo
descritas as variaveis utilizadas para estimar as caracteristicas estruturais dos imoveis. E
importante ressaltar que a varidvel area util e &rea total sdo medidas em metro quadrado,
enquanto dormitérios, banheiros, vagas de garagem, blocos e andares sdo medidos em
unidades. Deste modo, como pode ser visto na Tabela 1, as caracteristicas intrinsecas dos
imoveis formam o vetor CI.

4.1.3. Localizacéo e Acessibilidade (LA)

Costuma-se também utilizar as medidas de acessibilidades como caracteristicas que
influenciam o preco do imdvel. Para isso, computa-se uma variavel explicativa medindo as
distancias euclidianas ao centro de negdcio em quildémetros, buscando captar o efeito do custo
do deslocamento no preco dos imoveis.

Para indicar os centros de negocios na cidade de S&o Paulo, consideram-se os distritos
que importam mais méo de obra, formando uma aglomeracdo populacional em funcéo dos
postos de emprego. Para a obtencdo dessas informacdes, considera-se a base de dados da
Secretaria Municipal de Planejamento (SEMPLA). A Tabela 2 demonstra a concentracdo de
firmas e o nimero de empregados nos distritos e a participacdo de cada grupo no total da
cidade. Pode-se notar a concentragdo 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, Consolacdo, Santa Cecilia,
Bom Retiro e Liberdade. Nessa regido estdo 16% do nUmero total de empregados do
municipio. Outro foco de concentragdo de trabalhadores estd no corredor Avenida Berrini-
Avenida Faria Lima. Nessa regido, encontram-se os distritos citados na tabela: Pinheiros,
Itaim Bibi, Jardim Paulista somando 14% do numero de empregos. Como resultado,
considerou-se a regido central como o CBD do municipio de S&o Paulo™.

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

% Do inglés: Low-Low — distritos com baixa concentracéo de determinada caracteristica cercado por outros de
baixa concentracéo.

18 Nao considerar a outra regido como centro (para medir a distancia euclidiana) ndo implica em 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.



Tabela 1: Descricéo das Varidveis do Modelo Heddnico Hierérquico

Nivel

Atributo Natureza S Descricéo Fonte
Hierarquico
Avrea Util do apartamento Cl Imével Medida em n2. 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 categorica Embraesp
Sub-mercado de padrdo médio Cl Imével Variavel categorica Embraesp
Time Dummies Cl Imével Variavel categorica Stata
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
Proporcéo de residéncias da
Rede de esgoto A Distrito unidade com acesso a Censo
esgotamento sanitario
Proporcéo de residéncias da
Abastecimento de agua A Distrito unidade com acesso a agua Censo
encanada
Proporcéo de residéncias da
Coleta de lixo A Distrito unidade com acesso a Censo
coleta de lixo.
Proporcdo de residéncias da
Energia elétrica A Distrito unidade com acesso a Censo
distribuicdo de energia
Proporcao de area verde
(parques municipais e
Densidade arborea A Distrito unidade de conservagao) LUME
em relacdo a area do
distrito
Coeficiente entre ébitos por
Homicidio A Distrito  agressao e a populacdo da SEADE
mesma unidade
Biblioteca A Distrito  \UMero de equipamentos g Apg
na unidade
Cultura (Cinema e Teatro) A Distrito Nume_ro de teatros e cinema SEPLAM
na unidade
Emprego A Distrito Nu_mero de empregos na RAIS
unidade
Ndmero de
Densidade Estabelecimento A Distrito  estabelecimentos na RAIS
unidade em relagdo a area
Densidade populacional A Distrito TotaINda\ p’opulagao em SEADE
relacdo a area
Hospital A Distrito Numero de hospital na CEM

unidade por mil pessoas

Fonte: elaboracdo propria
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Tabela 2: Distritos com Maior Concentragdo de Empregados

Distrito Empregos Emprego/m?  Emprego/Total Emprego (%)
Republica 153.012 66.526 3,9
Sé 92.898 42.810 2,4
Bela Vista 117.319 42.506 3,0
Itaim Bibi 291.226 29.064 7,4
Jardim Paulista 165.991 26.558 4,2
Consolagéo 92.948 24.589 2,4
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 15
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: Elaboracdo propria com base de dados da SEMPLA (2010).

4.2. Variaveis do Segundo Nivel Hierarquico

4.2.1. Amenidades (A)

Quanto as amenidades, sdo consideradas as seguintes variaveis: a) infraestrutura urbana
do distrito (proporc¢do da populacdo com acesso a rede de esgoto, a abastecimento de agua, a
coleta de lixo e a energia elétrica) que na modelagem econométrica foi utilizada ap6s o
agrupamento das variaveis por intermédio da Analise de Componente Principal (ACP), como
proxy da participacdo de &reas subnormais dentro de cada distrito; b) taxa de homicidio,
buscando captar o nivel de seguranca do distrito; c) biblioteca, cultura (teatro e cinema) e
densidade arbdrea, buscando avaliar a quantidade de lazer disponivel; d) nimero de postos de
emprego como Pproxy para centros e subcentros de negécios; e) densidade de
estabelecimentos, objetivando ressaltar o impacto dos servigos; f) densidade populacional
como proxy para o efeito da aglomeragdo populacional e g) o coeficiente de hospitais por mil
habitantes como proxy para servico de saude.

Conforme reportado na Tabela 1, os dados utilizados tém como fonte o Censo
Demogréafico 2010, a Secretaria Municipal de Planejamento e Urbanismo (SEPLAM), a
Fundacéo Sistema Estadual de Anélise de Dados (SEADE), a Relacdo Anual de Informaces
Sociais (RAIS), o Laboratdrio de Urbanismo da Metrépole (LUME) e o Centro de Estudos da
Metrépole (CEM).

5. RESULTADOS E DISCUSSAO

Pode-se concluir, a partir da Tabela 3, que a hipotese nula da aleatoriedade do
intercepto no primeiro nivel é rejeitada, pois o componente da variancia (t,,) € diferente de
zero e estatisticamente significativo. Portanto, observa-se que as vizinhangas formadas pelos
distritos do municipio de Sao Paulo apresentam efeitos distintos na determinacdo dos precos
dos imoveis.
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Tabela 3: Parametro e Decomposicéo de Variancia para o Modelo Anova com Efeito

Aleatorio
Efeito Aleatorio Componente de Variancia P-valor
Iméveis: Var (r;;) = g2 0,442
Distrito: Var (B,) = 1o 0,305* 0,000

Nota: * p < 0.01; %x p < 0.05; **xp <0.1

Com base nos resultados do modelo Anova reportados na Tabela 3, as variagdes no
preco de venda dos imdveis podem ser divididas em dois componentes de variancia (imoveis
e distritos): o2 = 0,442 e 15, = 0,305. Computando-se a correlacdo intraclasse, ha evidéncias
de que 59% da variagdo dos precos dos imoveis é devido a estrutura e da localizagdo e
acessibilidade referentes aos imoveis, ao passo que 41% da variabilidade dos pregos dizem
respeito aos distritos.

O modelo Anova especifica a variabilidade associada com imoveis e distritos, mas parte
dessa variabilidade pode estar atrelada as caracteristicas intrinsecas e extrinsecas. Para
analisar a decomposigéo dos precos e os coeficientes, considera-se 0 modelo Ancova Espacial
devido a correcdo da dependéncia espacial, garantindo pardmetros ndo enviesados e/ou niveis
de significancia confiaveis.

Assim ao adicionar as variaveis ao modelo (Tabela 4) é possivel analisar a
decomposicdo da variancia dos pregos. Primeiramente, nota-se que a variancia dentro da
célula nos pregos de venda (o2) sofreu um declinio de 0,442 para 0,048, o que implica que as
variaveis de contexto incluidas no modelo (Equacéo 3.a) representam 89,1% das diferencas
remanescentes nos precos dos imdveis localizados no mesmo distrito.

A variancia estimada para o segundo nivel fornece evidéncia empirica sobre a
variabilidade na distribuicéo dos precos entre distritos. A homogeneidade sobre a varidncia do
distrito é rejeitada em 1%, segundo o teste Qui-Quadrado (?2). Portanto, os coeficientes das
variaveis referentes as amenidades sdo estatisticamente significativos.

Sobre a variancia estimada 1, nos pregos de venda dos imoveis entre distritos, nota-se
uma queda da variancia de 0,305 para 0,103. Apés as varidveis de amenidades serem
agregadas (Equacgdo 3.b), 65,6% da variagdo remanescente nos precos médios de venda dos
imoveis sdo explicados pelas variaveis de contexto A e WA.

A estimagdo final dos efeitos fixos com erros padrdes robustos apresentou alguns
coeficientes de varidveis estatisticamente nao significativos, tais como elevadores, area total
e distancia ao hospital, indicando que os consumidores podem n&o ter preferéncias por essas
caracteristicas. Porém, os coeficientes para nimero de dormitérios, banheiros, vagas, blocos,
andares, area util, distancia ao trem/metrd e distancia as favelas sdo estatisticamente
significativos.

O coeficiente da varidvel utilizada para medir acessibilidade & Sé comporta-se como
esperado pela teoria, isto €, apresenta sinal negativo e significativo, retratando o custo de
deslocamento até a regi&o central da cidade®’.

Quando se mede a possibilidade de deslocamento por meio de metrd e/ou trens, o

coeficiente desta variavel € estatisticamente significativo e com sinal negativo, em
consonancia com os resultados encontrados em Herman e Haddad (2005). A explicacéo para

'7 E importante notar que os outros gradientes ndo sio considerados porque todos os centros de negdcios séo
considerados na analise, isto é, densidade de estabelecimentos e nimero de emprego por distrito.
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esse sinal reflete a importancia dos meios de transporte para deslocamento, isto é, quanto mais
afastada estiver a residéncia dos servigos de trem/metrd, os consumidores estariam dispostos a
pagar precos mais baixos (a cada 1 quildbmetro de distanciamento o impacto sobre o prego €
de -1,5%).

O coeficiente da varidvel referente a proximidade de favelas é significativo e também
apresenta o sinal esperado, evidenciando que quanto mais distante ficar a residéncia de
lugares subnormais, mais disposto a pagar estard o consumidor, em consonancia com o
resultado obtido por Nadalin (2010). A cada quilometro adicional em relagdo as areas de
favelas, tudo o mais constante, o consumidor aceitaria pagar até 2,8% a mais no pre¢o do
imovel.

Em dados em cross-section, as dummies de tempo foram inseridas no modelo com a
finalidade de controlar efeitos anuais ndo captados nas variaveis estruturais (Knigth et al.,
1994), tais como a capitalizacdo dos imoOveis no tempo e fatores macroecondmicos. No
periodo estudado existiram alterag@es estruturais no que tange as questdes macroecondmicas,
tais como crise cambial, crise financeira e incentivos federais para 0 mercado imobiliario (por
ex., expansdo do crédito residencial), justificando, portanto, o uso dessas variaveis como
controle. O efeito do tempo sobre os precos dos imoveis foram crescentes até 1999. No
interregno 2001-2006 a tendéncia foi decrescente, mantendo-se positiva até o fim da série
historica, exceto em 2008. Todos os coeficientes das dummies temporais foram
estatisticamente significativos, exceto para os anos de 1999, 2007 e 2008.

Quanto as varidveis que medem o efeito vizinhanga (EV), os coeficientes que
apresentam significAncia estatistica sdo: o coeficiente de homicidio, de densidade
populacional e de estabelecimentos.

A partir do modelo estimado, as residéncias localizadas numa vizinhanga cuja taxa de
homicidio e densidade populacional sejam altas impactam negativamente sobre o preco
médio do imdvel. Enquanto a primeira varidvel diz respeito & inseguranca na vizinhanca, a
segunda sugere o efeito negativo da aglomeragdo de pessoas no mesmo distrito, tais como o
transito na utilizagdo das avenidas, concorréncia na utilizagéo dos servigos, etc.

O coeficiente da varidvel densidade de estabelecimentos, proxy para a quantidade de
servigos em cada distrito, apresentou-se significativo a 1%. E possivel notar que a oferta de
servigos dentro do distrito implica em valorizacdo média das residéncias. O sinal positivo
estaria revelando a preferéncia do consumidor por essa qualidade no distrito em que o imdvel
esté localizado.

Quanto as varidveis que medem o efeito adjacéncia (EA), os coeficientes que
apresentam significancia estatistica sdo, a saber, o coeficiente de def. homicidio, def. emprego,
def. densidade populacional e def. cultura.

Nota-se que o efeito espacial medido pelas variveis def. homicidio e def. densidade
populacional dos vizinhos adjacentes afetam negativamente a determinacdo dos precos
médios (efeito adjacéncia), assim como as varidveis homicidio e densidade populacional
(efeito vizinhanga). De outro modo, os distritos cujos vizinhos apresentem alto indice de
homicidio implica em reducdo do preco médio do imdvel, devido ao transbordamento
negativo. O efeito negativo conjunto é de 5,15%%.

18 O efeito conjunto pode ser entendido como efeito vizinhanca (EV) e efeito adjacéncia (EA) e calculado como:
EV + EA = e¥2*P2j_ A exponencial e decorre do fato da varidvel dependente ter sido construida como In

(prego).



Tabela 4: Parametros e Decomposicéo de Variancia para o Modelo Condicional

13

- - Erro Estatistica  Grau de

Efeito Fixo Coeficiente Padrio i liberdade P-valor
Nivel 1: In (Yl]) = BO] + Z|N:1 an Z'J + Ijj
Dormitorio 0.161* 0.006  24.987 9633 0.000
Banheiro 0.104* 0.016 6.542 9633 0.000
Vaga 0.144* 0.024 6.076 9633 0.000
Elevador 0.003 0.002 1.254 9633 0.210
Bloco -0.019* 0.004 -4.606 9633 0.000
Andar 0.002* 0.001 2.467 9633 0.014
Area Gtil 0.002* 0.000 6.434 9633 0.000
Area total 0.000 0.000 0.307 9633 0.759
Distancia ao CBD -0.017** 0.008 -2.242 9633 0.025
Distancia ao Metr6/Trem -0.016** 0.008 -2.003 9633 0.045
Distancia a Favela 0.028** 0.013 2.108 9633 0.035
Distancia ao Hospital -0.005 0.010 -0.461 9633 0.644
SPA 0.634* 0.022  28.332 9633 0.000
SPM 0.306* 0.011  28.274 9633 0.000
Time dummy Sim

Coeficiente P-valor Coeficiente P-valor
Nivel 2: By, = vy, + Zl!zﬂ’oj Ay + Z]I=1 PoiW Ay + uy;
Intercepto 11.297* 0.000 11.962* 0.000
Estrutura -0.011 0.917 -0.004 0.950
Homicidio -0.036* 0.000 -0.023* 0.000
Cultura 0.002 0.645 0.002 0.558
Biblioteca 0.003 0.691 -0.009 0.251
Emprego 0.004 0.157 0.001 0.583
Densidade Populacional -0.035* 0.001 -0.025* 0.005
Densidade Arbérea 0.051 0.895 -0.036 0.906
Densidade Estabelecimento 0.230* 0.002 0.138** 0.026
Hospital por mil -0.936** 0.027 -0.627 0.219
Def. Estrutura - - 0.034 0.824
Def.Homicidio - - -0.03** 0.022
Def. Cultura - - 0.015 0.110
Def. Biblioteca - - -0.022 0.464
Def. Emprego - - 0.01** 0.019
Def. Densidade Populacional - - -0.036**  0.017
Def. Densidade Arbdrea - - 0.619 0.190
Def. Densidade Estabelecimento - - 0.017 0.869
Def. Hospital por mil - - -1.152 0.154

Componente Componente
Efeito Aleatorio da Variancia P-valor da Variancia P-valor
Imoveis 0.0482 0.0480
Distritos 0.1454* 0.000 0.103* 0.000
Termo de Erro I de Moran I de Moran
Imoveis 0.000 -9.333 0.986
Distritos (Queen) 0.1585*** 0.007 0.0373 0.212

Nota: * p < 0.01; %x p < 0.05; **xp <0.1

Das defasagens espaciais utilizadas para captar lazer, os coeficientes da quantidade de
biblioteca e densidade arbdrea dos vizinhos adjacentes ndo foram significativos. Todavia, a
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defasagem espacial da amenidade cultura (WA), ofertada pelos distritos adjacentes, afeta
positivamente os precos médios dos imdveis (ao nivel de significancia estatistica de 11%),
sugerindo que os consumidores maximizam a sua utilidade residindo proximo aos distritos
que ofertam cinemas e teatros, e estdo dispostos a pagar por essa “qualidade”. Em outras
palavras, para as familias ndo ha& necessidade que estes servicos estejam localizados
espacialmente no distrito em que reside; contudo, deve circundar o distrito em que vive.

O coeficiente da variavel emprego ndo apresentou significancia estatistica como efeito
vizinhanca, mas o coeficiente da defasagem espacial da varidvel é estatisticamente
significativo, isto €, existe transbordamento quanto & quantidade de emprego ofertada pelos
distritos vizinhos. Esses resultados conjuntos sugerem a percepgdo espacial dos
consumidores: trabalhar no mesmo distrito em que reside ndo é capaz de afetar o preco médio
das residéncias, ou seja, as familias ndo estariam dispostas a pagar a mais por essa
caracteristica/qualidade. Entretanto, os consumidores consideram que 0s postos de emprego
estejam na adjacéncia do distrito em que reside e pagariam a mais pelo imével, demonstrando
que a percepcdo de distancia ao emprego importa. Resumidamente, o efeito adjacéncia em
relacdo ao emprego afeta positivamente o preco médio do imével no distrito.

Comparando dois efeitos em relagdo as amenidades, no que diz respeito & densidade de
estabelecimentos, é possivel notar que as familias tém preferéncias apenas por servigos
ofertados no distrito em que o imdvel esta localizado, pois o coeficiente da varidvel defasada
espacialmente, def. densidade de estabelecimentos, ndo é estatisticamente significativo. Ja em
relacdo a variavel cultura, hd um transbordamento espacial, enquanto inexiste efeito
vizinhanca. Portanto, foi possivel demonstrar a coexisténcia dos efeitos vizinhanga e
adjacéncia sobre os precos médios dos imdveis. Enquanto o primeiro esta relacionado as
mudancas nas amenidades do distrito, o segundo diz respeito as altera¢des nas amenidades
dos distritos adjacentes, revelando a percepg¢do de espago das familias e, em alguma medida, a
nogao de essencialidade espacial de suas demandas.

Cabe destacar que, depois da incluséo das defasagens espaciais das amenidades (WA) no
modelo hierarquico condicional espacial, a andlise exploratdria espacial dos seus residuos
indicou a auséncia de autocorrelagdo espacial, tanto no primeiro quanto no segundo nivel
hierarquico — como demonstrado pelo | de Moran na tabela acima.

Embora o modelo com correcdo espacial seja 0 melhor modelo, pois permite que as
estatisticas t sejam utilizadas e apresenta maior explicacdo do segundo nivel, o modelo sem
correcdo é exposto apenas como analise comparativa da decomposicdo dos pregos (Tabela 4:
Ancova Condicional sem defasagem espacial).

Nota-se, portanto, que agora é possivel apenas analisar o efeito vizinhanga. Nessa
abordagem, as caracteristicas extrinsecas incluidas (Equacdo 3.b com p,, = 0) no modelo
passam a explicar 47,6% das diferengas remanescentes nos precos dos imoéveis no mesmo
distrito (comparagdo da variancia entre os modelos Anova e Ancova sem defasagem).
Relacionando ao modelo com corregdo espacial, o nivel de explicacdo se reduziu em 18%,
aludindo a importancia explicativa das caracteristicas dos vizinhos adjacentes.

Portanto, a partir do indice de correlacéo intraclasse (corr) é possivel decompor o preco
dos imdveis no municipio de Séo Paulo. No modelo com correcéo espacial, as caracteristicas
intrinsecas explicam 68,2% dos precos, enquanto as caracteristicas extrinsecas cambem
31,8% das explicacbes. No que diz respeito a0 modelo sem correcdo, 75,1% é devido as
caracteristicas de primeiro nivel, e 24,8% decorre do efeito vizinhanca. Dessa forma, pode-se
dizer que 7% da decomposicdo dos precos médios dos imdveis correspondem ao efeito
adjacéncia e 24,8% ao efeito vizinhanca.
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6. CONSIDERACOES FINAIS

O modelo hieréarquico linear espacial contribui & anélise do efeito vizinhanca e do efeito
adjacéncia, permitindo caracterizar a distribui¢do do valor dos imoveis no espaco e observar a
variancia decorrente de cada nivel hierarquico. Tal abordagem permite capturar as
similaridades entre a localizagdo e preco do imével, bem como modelar o efeito de
transbordamento entre os distritos, isto é, o efeito adjacéncia e, por conseguinte, corrigir a
dependéncia espacial.

No que tange a estimagéo, notou-se que 31,8% do preco dos imdveis sdo explicados
pelo segundo nivel hierarquico. Ademais, pdde-se concluir que as caracteristicas intrinsecas
sd0 responsaveis por 68,2% da variagdo dos precos de venda dos imdveis. E dessa proporcao,
89% é explicada pelas caracteristicas intrinsecas. Enquanto no que diz respeito ao segundo
nivel, as caracteristicas extrinsecas explicam 75,1% da decomposicéo.

Os resultados revelam que os consumidores apreciam amenidades, tanto no distrito em
que o imdvel estd localizado quanto no distrito contiguo, sendo importante ressaltar que o
efeito adjacéncia explica 7% do preco da residéncia. Ademais, foi possivel compreender que
alteracbes em determinadas amenidades de distritos adjacentes sdo capazes de transbordar e
afetar o sistema de precos medios dos imoveis.

Portanto, o estudo da avaliacdo dos atributos e os respectivos impactos que as
amenidades (vizinhanga e adjacéncia) exercem sobre 0s pregos fornecem maior compreensao
da dindmica e tendéncia do espago no municipio de Sdo Paulo. Em outros termos, € possivel
compreender o padrdo dos produtos lancados no espaco em funcdo das caracteristicas do
proprio espaco. A modelagem heddnica fornece subsidios para a tomada de deciséo por parte
do produtor, bem como é capaz de balizar decisbes de politicas publicas em escala
intraurbana, tanto no que se refere & oferta do produto por distrito quanto as diretrizes de
projetos, oferta de recurso, servicos e seus impactos na valoragdo dos iméveis.
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