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1 INTRODUCAO

Este relatério apresenta os procedimentos realizpdm a execuc¢do do trabalho
pratico da disciplina SER-301 — Analise Espacial @dos Geograficos. O
objetivo geral do trabalho foi explorar as técnidasanalise de dados pontuais, a
partir da base de dados de lancamentos residemeiaglade de S&o Paulo, no
periodo entre 1985 e 2013.

Lancamento residencial é toda edificacdo ou paate cbm preco e/ou metragem
e/ou endereco distintos, mesmo que isso signifilifeeentes partes de um mesmo
edificio. A base de lancamentos residenciais atlézneste trabalho foi produzida
pela Empresa Brasileira de Patrimonio (Embraegpigonibilizada pelo Centro
de Estudos da Metropole (CEM). A base possui um@l td 89 variaveis, com
detalhes de localizacdo do langcamento, data, eaistatas, precos e informacoes
do empreendedor/incorporador e constam dela todosempreendimentos

langados no mercado, mesmo que ndo entregues.

No periodo entre 1985 e 2013, houve um total d24B3lancamentos, sendo que
0 n° de lancamentos variou entre 167 (1992) e 2623), com 457 lancamentos
por ano em media. De maneira geral, observa-sea@agtir 2000 o0 numero de

lancamentos aumentou, em relacdo ao periodo anterp 1.1).



Figura 1.1 — Total de lancamentos residenciaisapor na cidade de Séao Paulo,
entre 1985 e 2013.
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Os lancamentos estdo dispersos por toda a cidad®adePaulo, salvo nos
extremos sul e sudeste (Fig. 1.2). Entretanto, srilbliicio espacial dos
langcamentos residenciais pode ser distinta se fam@riderados diferentes tipos

de lancamentos.



Figura 1.2 — Lancamentos residenciais na cidadgadaPaulo, entre 1985 e 2013.
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Para fins deste trabalho, optou-se por difererasadancamentos pelo nimero de
dormitérios: 1, 2, 3 e 4 ou mais. Do total de laneatos, a maior parte é de
unidades com 2 e 3 dormitérios (35,5% e 33,8%,e@s@mmente), enquanto que
os lancamentos de 4 ou mais dormitorios equival@®,%% e os de 1 dormitorio

s&o a menor parcela (8,2%).



2  ANALISES DOS DADOS

2.1 Estimador de Kernel

O estimador de Kernel € uma técnica para analsa&fa&tos de primeira ordem,

que sao considerados efeitos globais ou de grasdalace correspondem a
variacbes no valor médio do fenbmeno estudado te mso, 0 namero de

lancamentos residenciais por tipo. O estimador @éendl € uma estimativa

suavizada da densidade de eventos, em um raisagiada a cada ponto de uma
regido de estudo. Essa contagem é ponderada tdamala de cada evento ao
ponto de referéncia através de uma funcdo de sg@ozchamada funcdo de
Kernel. O maior raio r define uma superficie maiavizada — recomenda-se que
sejam analisados diferentes valores de r (Fig.a2214). A legenda dos mapas
mostra o estimador de Kernel para cada ponto dam@pvalor do estimador

corresponde a densidade estimada (numero de lant@sngor area) no raio r.

Assim, para o raio de 5.000m, cada ponto verde dpamequivale a 451

langamentos por hectare (Fig. 2.1); para o raidl.@®0m, cada ponto verde
equivale a 1.256 lancamentos por hectare (Fig, pa&)g o raio de 500, 1.960
lancamentos por hectare (Fig. 2.3); e, para oda@i@d50m, 2.719 lancamentos por
hectare (Fig. 2.4).



Figura 2.1 — Estimador de Kernel (r=5.000m) dogsadamentos residenciais na
cidade de Sao Paulo, entre 1985 e 2013.
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Figura 2.2 — Estimador de Kernel (r=1.000m) dogdamentos residenciais na
cidade de Sé&o Paulo, entre 1985 e 2013.

7400000
1

Estimador quartico
h=1.000m

- 0.00012 (1.256 unid/ha)
- 0.00010

= |}-0.00008

-
=
s

0.00006

0.00004

0.00002
g

T T T T T
320000 330000 340000 350000 360000

7380000
|
2z
S




Figura 2.3 — Estimador de Kernel (r=500m) dos lamg@os residenciais na
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cidade de Sao Paulo, entre 1985 e 2013.
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Figura 2.4 — Estimador de Kernel (r=250m) dos larg@tos residenciais na

7400000

7390000

7380000

cidade de Sao Paulo, entre 1985 e 2013.
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Para a comparacédo dos lancamentos por tipo, optpels raio de 500m. Assim,
para os lancamentos de 1 dormitério, observou-seagrmpamento entre 0s
distritos Consolacgéo e Bela Vista (Fig. 2.5). Revégancamentos de 2 dormitorios,
observou-se maior namero de agrupamentos (Fig., 216% distritos da
Consolacéo e Bela Vista (regido central), Pinheir@erdizes (regido oeste), Vila
Mariana, Saude e Jabaquara (regido sul) e Itaqreggi@o leste). Os lancamentos
de 3 dormitérios estdo agrupados também nos dstlie Perdizes, Vila Mariana,
Saude e Jabaquara (Fig. 2.7), além dos distrito¥ildeAndrade (regiao sul),
Santana (regido norte) e Tatuapé e Agua Rasa drisgie). Os agrupamentos de
lancamentos de 4 ou mais dormitorios estdo loadizasobretudo, no vetor
sudoeste (Fig. 2.8), nos distritos de Vila Andralgrumbi, Vila Mariana,
Moema e Campo Belo, além de um agrupamento natdisie Perdizes (regido

oeste) e de Santana (regido norte).

Figura 2.5 — Estimador de Kernel (r=500m) dos lamgatos residenciais de 1
dormitério na cidade de Sao Paulo, entre 1985 8.201
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Figura 2.6 — Estimador de Kernel (r=500m) dos lamgatos residenciais de 2

dormitérios na cidade de Sao Paulo, entre 198518.20
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Figura 2.7 — Estimador de Kernel (r=500m) dos lamg@os residenciais de 3

dormitorios na cidade de Sao Paulo, entre 198518.20
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Figura 2.8 — Estimador de Kernel (r=500m) dos lamgatos residenciais de 4 ou
mais dormitorios na cidade de S&o Paulo, entre #9885 3.
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2.2 Funcao K de Ripley

A Funcédo K de Ripley € uma maneira de analisarfeitos de segunda ordem,
denominados locais ou de pequena escala, que eapaes a dependéncia

espacial no processo.

Para os dados de lancamentos residenciais, obsereae ha dependéncia
espacial até a distancia de, aproximadamente, 3(Fign2.9). Os envelopes de

simulacdes representam eventos de completa akddde espacial.



Figura 2.9 Funcéo K para os dados de lancamendimereiais de 1, 2, 3 e 4

ou mais dormitérios na cidade de Sao Paulo, eS8 & 2013.
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E possivel estender a fungédo K para uma andlisependéncia espago-temporal.
Nesse caso, a funcdo K é definida como o nUmereradp de eventos em uma
distancia h e intervalo de tempo t de um eventdrario, escalada pelo nimero
esperado de eventos por unidade de area e poidenidatempo. Se 0s processos
incidentes no tempo e no espago sdo independemi@® K(h, t) deve ser igual
ao produto de duas fungbes K, uma no espaco Ks@)tra no tempo Ks(t)
(BAYLEY; GATRELL, 1995). O teste de interacdo espaemporal é realizado

com base nas diferengas observadas:
D(h, t) = K(h, t) - Ks(h) Ks(t) (Eqg. 2.1)

Na analise feita para os lancamentos de 1 dormjtéom intervalos de 500m e 1
ano, observou-se dependéncia espaco-temporal emtands de,
aproximadamente, 10 km, e intervalo temporal deal80 anos (Fig. 2.10).
Entretanto, a analise dos residuos e da compacagd®9 simulacbes de eventos
de completa aleatoriedade espacial e temporal angsie os resultados ndo sao

significativos (Fig. 2.11).
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Figura 2.10 Funcéao K espaco-temporal para os |agigers residenciais de 1

dormitério na cidade de Sao Paulo, entre 1985 8.201
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Figura2.11 Residuos e comparacdo com simulacdesrdzio K espacgo-
temporal para os lancamentos residenciais de litoiona cidade de Sao
Paulo, entre 1985 e 2013.
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Os resultados da funcdo K para os dados nao pemndentificar dependéncias
espaciais ou temporais especificas, pois as diagia@s intervalos de tempo sao
muito grandes, abarcando quase que a totalidadelatbss. A explicacdo para
esses resultados pode estar no fato de que “oégsadbservados sédo derivados
de tendéncias regionais (variacbes de primeiranoydeu de estruturas de
correlagéao (variagdes de segunda ordem) ou umaraige ambos” (GATRELL
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et al, 1996, p. 259). Assim, ao estimar a funcédo K Et@acdes nas quais ha
efeitos de primeira ordem em grande escala — @ @@ptensidade varia muito ao
longo da regido de estudo, como no caso dos dayiosamalisados — entdo a
dependéncia espacial pode estar mais associadgasaedsitos de primeira ordem
do que a interacdo entre os eventos. Nesses €zainsll et al sugerem a divisao

da regido de estudo em areas menores para a adéfisefeitos de segunda
ordem. (GATRELLet al, 1996, p. 269).

Selecionando apenas os dados de lancamentos @aidethe 1 dormitorio no
distrito da Vila Mariana, a analise dos efeitos segunda ordem mostra uma
correlagéo dos lancamentos em 1 e 1,5km e 4 e 4¢5&m intervalos de 3 anos
(Fig. 2.12).
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Figura 2.12 Funcéo K para os langcamentos resideragal dormitério no
distrito de Vila Mariana, entre 1985 e 2013.
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2.3 Estatistica de varredura espaco-temporal Space-time Scan Statistic”)

A técnica de estatistica de varredura espaco-tahparte da definicdo de uma
janela cilindrica, em que a base circular (ou ie#ptcorresponde ao espacgo e a
altura, ao tempo. Essa janela cilindrica, de tamaléhbase e altura variaveis, é
aplicada a cada ponto da base de dados, sendditiaatito 0 nimero de eventos
encontrados e calculado numero de pontos esperados situacdes de
aleatoriedade. O resultado € a definicdo de cmdie diferentes tamanhos, aos
quais se associa umvalue que expressa sua significancia estatistica emgdel

a situacao de aleatoriedade (KULLDORFF, 2010).
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Assim, foram selecionados oslusters espaco-temporais de langcamentos
residenciais de 1, 2, 3, e 4 ou mais dormitériosm gavalue maior que 0,005
(Figs. 2.13 a 2.16).

Figura 2.13 Clustersespaco-temporais de lancamentos residenciais de 1

dormitério na cidade de Sao Paulo, entre 1985 8.201
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Figura 2.14 Clustersespaco-temporais de lancamentos residenciais de 2

dormitérios na cidade de S&o Paulo, entre 198518.20
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Figura 2.15 Clustersespago-temporais de langamentos residenciais de 3

dormitérios na cidade de S&o Paulo, entre 198518.20
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Figura 2.16 Clustersespaco-temporais de lancamentos residenciaiode 4

mais dormitérios na cidade de Sao Paulo, entre #98%8.3.
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2.4 |dentificagdo de sazonalidades

A identificacdo de padrdes recorrentes no tempazersmlidade — foi feita por
meio do pacote R “BFASTRBreaks For Additive Season and Tr&rgle permite
a decomposicdo de uma série de dados temporaisongzonentes tendéncia,
sazonalidade e residuos, sendo que também é fdodsfeetarbreakpoints ou

mudancas abruptas na SENERBESSELT et al., 2010).

A aplicacao dessa técnica aos dados de lancamesidsnciais por tipo mostrou
que ndo ha sazonalidade nessas séries de dades possivel observar que o
residuo € bastante semelhante ao padrao sazooatrwo (Figs. 2.17 a 2.20).
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Figura 2.17 Andlise de sazonalidade dos lancameestdenciais de 1

dormitério na cidade de S&o Paulo, entre 1985 8.201
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Figura 2.18 Andlise de sazonalidade dos lancameestdenciais de 2

dormitérios na cidade de Sao Paulo, entre 198518.20
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Figura 2.19 Andlise de sazonalidade dos lancameaso$enciais de 3

dormitérios na cidade de Sao Paulo, entre 198518.20
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Figura 2.20 Analise de sazonalidade dos lancameesodenciais de 4 ou mais
dormitorios na cidade de S&o Paulo, entre 1985.8.20
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2.5 Mudancas estruturais (“Structural Change”)

Também no R, foi utilizado o pacot8tfuctural Changépara testar os desvios
de uma série de dados em relacdo a situacdo dalidatlee de um modelo
classico de regressao linear. De maneira geralz@vel admitir que existem

pontos de quebra, onde os coeficientes mudam deralagdo de regresséo

estavel para uma relacdo de regressao diferenteE(BEtet al, 2002).

Os pontos de quebra sé&o estimados com a minimizég&mma dos quadrados
dos residuos da relacdo de regressao linear. Andategdo do n° de pontos de
quebra é feita peldBayesian information criteridnBIC). O aumento do nimero
de parametros uma relacdo de regressao, tendeharared ajuste do modelo a
custa de uma sobre-estimacdo.O BIC introduz umaete penalidade para o
aumento do numero de parametros no modelo. O mvahmr do BIC em relacao
a soma dos quadrados dos residuos da relacéo mss@g linear determina o
namero 6timo de pontos de quebra. Trata-se de usriarsimilar ao Akaike
information criterion” (AIC).

A técnica foi aplicada as séries de dados de lamgars residenciais por tipo,
resultando em 5 pontos de quebra para os lancameatb dormitorio e 4 pontos

para os demais langamentos (Fig. 2.21).
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Figura 2.21 Definicdo do niumero 6timo de pontogukebra para os dados de
lancamentos residenciais de 1, 2, 3 e 4 ou maimitibios na cidade de S&o
Paulo, entre 1985 e 2013.
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Foram entdo estimadas regressoes lineares paé&iies de dados, considerando

esses numeros de pontos de quebra (Fig. 2.22).
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Figura 2.22 Regressoes lineares com pontos dea(rmoidancas estruturais)
para os dados de lancamentos residenciais d8% 2,0u mais dormitérios na
cidade de S&o Paulo, entre 1985 e 2013.
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As regressoes lineares com pontos de quebra di@&s sk dados por tipo de
langamento podem ser entendidas como generalizatgseslados, permitindo
uma leitura mais simplificada do niumero de lancaogemor periodo. Assim,

pode-se dizer que:

- langamentos de 1 dormitorio apresentaram picos @98 & 2013, sendo
gue no restante do periodo observou-se uma terd@&wciqueda do
namero de langamentos;

- lancamentos de 2 e de 3 dormitdrios apresentarampatamento
flutuante e defasado. Enquanto que os de 2 doinstapresentaram picos
em 1991, 2000 e 2003 e baixas em 1995 e 2005, @& d@mitorios
apresentaram picos em 1997 e 2007 e baixas eme22008;

- langamentos de 4 ou mais dormitorios apresentaranpiogo expressivo
em 1985 e outro em 2006, a0 que se seguiram momeert@ueda. A
partir de 1995, observou-se uma inversdo da teralé&e queda, que

culminou no pico observado de 2006.
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Outra maneira de analisar essas séries € comaaé-jzadrao de comportamento
da média de langcamentos por tipo com: maior nungerdancamentos de 2
dormitérios; seguido por langcamentos de 3 dornug)rcom numero ligeiramente
inferior; lancamentos de 4 ou mais dormitérios @sta 3° posicdo e menor

namero de lancamentos de 1 dormitério (Fig. 2.23).

Figura 2.23 Médias de lancamentos residenciais 8e3le 4 ou mais
dormitdrios na cidade de S&o Paulo, entre 1985.8.20
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Observou-se 0s momentos em que esse padrdo foidwiffjg. 2.24):

— em 1985, 1986 e 2002, quando a maior quantidadangamentos foi os
de 4 ou mais dormitoérios;

— entre 1993 e 1998 e em 2003 e 2008, quando a mgammtidade de
langcamentos foi os de 3 dormitérios ;

— entre 2004 e 2007, quando houve uma baixa dos nergas de 2
dormitoérios, e as maiores quantidades foram dé 8wemais dormitorios ;

- entre 2010 e 2013, quando o numero de langamentdsdbrmitorio foi

maior ou equivalente aos langcamentos de 4 ou roamsitbrios.
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Definicdo do numero 6timo ldeakpointgpara os dados de

Figura 2.22

lancamentos residenciais de 1, 2, 3 e 4 ou maimitibios na cidade de S&o

Paulo, entre 1985 e 2013.
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3 CONCLUSAO

A analise das propriedades de 12 ordem permitimdoruma idéia geral da
distribuicdo espacial dos lancamentos no periodin.tdEssa distribuicdo é

diferente para cada tipo de langcamento:

- 1 dormitério: concentrados na érea central e \@tdoeste;
— 2 dormitérios e 3 dormitérios: dispersos pela céadendo menor a
dispersédo dos lancamentos de 3 dormitérios;

— 4 ou mais dormitérios: concentrados no vetor sudoes

As propriedades de 22 ordem podem servir paraicarid presenca de clusters
em determinadas distancias e intervalos de tengra. s dados utilizados aqui, a

andlise deve ser feita em recortes espaciais mgenore

Clusters espaco-temporais indicam os locais e 0s anos em ljpuve

agrupamento, estatisticamente significante, dealaegqtos de determinado tipo:

- para lancamentos de 1 e 4 ou mais dormitériospfddentificados um
maior numero de clusters, mais restritos no temgspaco;
- para lancamentos de 2 e 3 dormitorios, os clussmaiores e ocupam

regioes distintas da cidade.

N&o ha indicios estatisticos significativos datéxisia de sazonalidade — também
ndo ha evidéncias nas teorias sobre o funcionantentoercado imobiliario que

sinalize a sazonalidade.

A flutuacdo no numero de lancamentos, entretantde pser analisada com a

técnica destructural changetestando os desvios de uma situacéo de estaldlida

Considerando um padrao geral para o comportamenioeticado em relagéo aos
tipos de langamento, foi possivel analisar quaisde padrdo geral foi quebrado:

- em 1985 e 1986, houve um pico de lancamentos dewais dormitorios;
- entre 1993 e 1998, houve um pico de lancament8ddemitorios;
— entre 2002 e 2008, houve uma baixa de lancamemtd dbrmitérios e

uma alta de lancamentos de 4 ou mais dormitérios;
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— entre 2010 e 2013, houve um pico de lancamentasddemitorio.

Considerando um padrao geral para o comportamenioetdcado em relacdo aos
tipos de langcamento, foi possivel analisar quarsde padrao geral foi quebrado.
Uma direcdo para a continuidade dessas andlisesasigwvestigacdo de métodos
que pudessem identificar se as rupturas nas teladétemporais sdo também

rupturas nos padrdes espaciais.
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