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RESUMO

A aprovacdo do Estatuto da Cidade, em 2001, promoveu novas discussdes relativas ao
Planejamento Urbano. Da mesma forma, obrigou os Municipios aprovarem seu Plano Diretor.
Sendo assim, surgiu a necessidade de se desenvolver novas técnicas que fornecam ao
Planejador Urbano subsidios para elaborar um Plano Diretor baseado em dados da realidade
local. A questdo da espacializacdo dos dados assume grande importancia neste contexto,
porque para se saber onde aplicar os instrumentos urbanisticos do Estatuto da Cidade é
preciso conhecer a posicao das informag6es. A analise espacial dos dados, a Cartografia e as
técnicas estatisticas fornecem o subsidio necessario para que o Planejador Urbano tenha um
importante suporte para a elaboracdo de um Plano Diretor, que inclua a aplicacdo do
instrumento urbanistico do Estatuto da Cidade e que vise a correta aplicacdo do Imposto
Predial Territorial Urbano (IPTU) Progressivo no Tempo. Aqui, a énfase estd no
desenvolvimento de técnicas que indiqguem a priorizacdo dos bairros da cidade para
intervencdo. Para isso, foram exploradas duas diferentes abordagens. A primeira, analise de
agrupamento, permite o agrupamento dos loteamentos com base em caracteristicas comuns e
a segunda, modelagem Bayesiana, que permite a classificacdo de acordo com a prioridade de
intervencdo. Os resultados, para a cidade de Bastos-SP, sdo apresentados e analisados,
verificando-os com a situacdo real, através de informac6es colhidas no campo. Demonstram a
possibilidade da espacializacdo das areas onde devem ser aplicados os instrumentos do

Estatuto da Cidade, e a importancia da posi¢do espacial da informacao nas analises.

Palavras Chaves: Estatuto da Cidade, Plano Diretor, IPTU progressivo no Tempo,

Analise Espacial, Cartografia, Estatistica Bayesiana, Bastos-SP.



ABSTRACT

The approval of the City Statute, in 2001, promoted new quarrels relative to the Urban
Planning. In the same way, it enhanced the importance of the Cities to approve its Managing
Plan. Being thus, it appeared the necessity of developing new techniques that supply to the
Urban Planner subsidies to elaborate an established Managing Plan based in data of the local
reality. The question of the spacialization of the data assumes great importance in this context,
because to know itself where to apply the urbanistics instruments of the City Statute is
necessary to know the position of the information. The space analysis of the data, the
Cartography and statistical techniques supply the necessary subsidy so that the Urban Planner
has an important support for the elaboration of a Managing Plan, that include the application
of urbanistic instrument of the City Statute and aiming for right application of urban building
and territorial tax with progressive at time. Here, the emphasis is the development of
techniques that indicates the priorization of areas of town to intervention. For this, two
differents approachments were explored. The first, Cluster Analysis, allows the grouping of
areas of town on the basis of common characteristics and the second, Bayesian modeling, that
allows the classification in agreement with the intervention priorization. The results, for the
city of Bastos-SP, are presented and analysed, checking with the real situation, through of
informations gathered in the city. They demonstrate the possibility of the spacialization of the
areas where the instruments of the City Statute must be applied, and the importance of the

space position of the information in the analyses.

Key Words: City Statute, Managing Plan, Progressive at Time IPTU, Spatial Analysis,
Cartography, Bayesian Statistics, City of Bastos-SP.
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1 INTRODUCAO

O Planejamento Urbano Municipal, no Brasil, teve seu primeiro momento
de desenvolvimento na década de 1970, quando os Municipios foram obrigados a aprovar e
implantar os Planos Diretores de Desenvolvimento Integrado (PDDI). Como conseqiiéncia 0s
Municipios aprovaram Leis dos PDDIs desenvolvidas por tecnocratas, sem o envolvimento da
populacdo e sem ligacBes com a realidade local, que ndo sairam do papel. Tal fato originou
um descrédito com relacdo ao Planejamento Urbano e durante o final da década de 1970 e
inicio da década de 1980, ndo mais se acreditava que pudesse haver um planejamento urbano
municipal eficaz.

Somente com a aprovacdo da Constituicdo Federal, em 1988, através dos
artigos 182 e 183, que tratam da Politica Urbana é que voltou a se tratar do assunto. Faltava,
entdo, regulamentar através de Lei Federal os referidos artigos da Constituicdo para que estes
saissem do papel e pudessem chegar a ser praticados pelos Municipios e, finalmente, em
2001, aprovou-se e promulgou-se o Estatuto da Cidade, Lei Federal 10.257/01, que
regulamenta os artigos 182 e 183 da Constituicdo Federal de 1988.

Praticamente todos os instrumentos trazidos pelo Estatuto da Cidade
dependem da aprovacdo de Lei Municipal que traca as diretrizes do crescimento municipal,
gue é o Plano Diretor. Mas, como fazer com que os Municipios aprovem ou adegiiem seus
Planos Diretores, de forma a utilizar os instrumentos trazidos pelo Estatuto da Cidade?

E preciso aplicar técnicas que minimizem o subjetivismo no Planejamento
Urbano. E preciso aplicar técnicas que possibilitem a espacializacdo das informacdes, pois é
preciso saber ONDE aplicar os instrumentos trazidos pelo Estatuto da Cidade. Ponto
fundamental é desenvolver técnicas para, com base em dados cadastrais, obter-se a
localizacdo de onde o poder publico deve intervir prioritariamente utilizando os instrumentos
do Estatuto da Cidade.

A presente pesquisa de Mestrado aplica uma Técnica que possa incorporar
a um processo de avaliagédo inserido em uma metodologia moderna, de elaboracéo de Plano
Diretor, que utiliza instrumentos da Tecnologia da Informacdo Espacial. A finalidade é dar
suporte a elaboracdo de Planos Diretores, de forma a apontar onde aplicar os instrumentos
urbanisticos do Estatuto da Cidade, e minimizar a subjetividade deste processo, no sentido de

minimizar a influéncia politica que possa existir.
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Especificamente, a pesquisa busca definir um modelo baseado em dados
que possibilitem a correta aplicagdo dos instrumentos urbanisticos do Estatuto da Cidade
denominados Parcelamento, Edificacdo ou Utilizacdo compulsérios, Imposto Predial
Territorial Urbano (IPTU) Progressivo no Tempo, e Desapropriagdo com pagamento em
Titulos, obrigatoriedade trazida pelo artigo 42-1 do EC, para subsidiar a elaboracédo de Planos
Diretores. Visa estabelecer uma ordem de prioridades entre os loteamentos da cidade que
devem sofrer intervencdes do instrumento IPTU progressivo no tempo, e apresentando como
resultados mapas para facilitar a analise.

Como fica evidente, esta questdo estd intimamente ligada a especulacéo
imobiliaria. E como se o modelo resultante pretendesse localizar onde estdo os maiores
problemas com a especulacdo imobiliaria de uma cidade, e apontar ao Planejador Municipal
em quais &reas se deve aplicar o instrumento do IPTU progressivo no tempo, para minimizar
0 problema, sempre através do Plano Diretor.

Todos os Municipios brasileiros com mais de vinte mil habitantes devem
aprovar o Plano Diretor até setembro de 2006 — artigo 41-1 e 50 do EC -, e a delimitacdo das
areas urbanas onde podera ser aplicado o parcelamento, edificacdo ou utilizacdo compulsérios
devera estar contida nesse plano por forca do artigo 42-1 do EC, e é importante que esses
Planos Diretores tenham sido elaborados de maneira técnica, segundo a realidade local.

O desafio é obter um modelo capaz de incorporar estas necessidades,
considerando-se as fundamentagdes tedricas do Planejamento Urbano, das ciéncias que
estudam as informagdes com posicdo no espaco e da estatistica para se analisar as diversas
variaveis existentes quando se estuda o meio urbano.

A pesquisa dividiu-se fundamentalmente em trés partes: Fundamentacao

Teorica, Metodologia e Aplicagao.

1.1 Fundamentacéo Tedrica

No capitulo 2 — Estatuto da Cidade e Plano Diretor - apresenta-se,
brevemente, 0 que é o Estatuto da Cidade, quais seus principios basicos, qual a concepcao de
cidade e planejamento municipal nele contido, e quais os instrumentos de natureza urbanistica
que sdo por ele introduzidos. Dentre tais instrumentos descreve-se 0s instrumentos
denominados: do parcelamento, edificagdo ou utilizacdo compulsérios, do IPTU progressivo

no tempo e da desapropriacdo com pagamento em titulos. Estes trés instrumentos como sao
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utilizados dentro de uma seqiiéncia de atos podem ser resumidos em um sé instrumento que
neste trabalho chamamos de instrumento de Combate a Especulacdo ou instrumento de
Cumprimento da Funcdo Social.

Ainda no Capitulo 2, é realizada uma explanacgdo sobre o que é um Plano
Diretor, qual sua importancia, quando existe a obrigatoriedade de sua elaboragéo, qual a
concepcao de Plano Diretor de acordo com o Estatuto da Cidade, e a necessidade de adequar o
Plano Diretor para a utilizacdo dos instrumentos urbanisticos trazidos pelo Estatuto da Cidade.

A necessidade da utilizacdo de tais instrumentos realga a importancia da
espacializacdo das informacBes para que se saiba onde utiliza-las. O Capitulo 3 — Anélise
Espacial para Planejamento Urbano - descreve, resumidamente, diversas aplicacdes de analise
espacial visando mostrar a importancia de tal analise para diversas questfes relacionadas ao
meio urbano. Apresenta, ainda, a relacdo da questéo espacial ao problema deste trabalho, que
é andlise da espacializacdo de lotes vazios nos loteamentos da cidade que ndo estdo
cumprindo a devida funcéo social da propriedade urbana, seja por motivos de especulacdo
imobiliéria ou ndo.

Como a espacializacdo das informagdes se da neste trabalho em forma de
mapas tematicos, no Capitulo 4 — Cartografia Tematica — faz-se um apanhado geral a respeito
da teoria da representacédo cartografica por meio de mapas tematicos, abordando os diversos
métodos de representacdes existentes.

No capitulo 5 — Ferramentas Estatisticas — apresenta-se a fundamentacao
tedrica de Analise Multivariada por Agrupamentos e da Estatistica de Abordagem Bayesiana,
onde define-se o Teorema de Bayes, a funcdo de Verossimilhanca, e discute-se métodos de
integracdo numérica baseados em amostragem, principalmente o0 método de Monte Carlo via
Cadeia de Markov, Amostrador de Gibbs. Ainda na Estatistica Bayesiana discute-se a
modelagem Bayesiana para dados de area e a inferéncia Bayesiana para modelos CAR (auto-
regressivo condicional).

Com o estudo das ferramentas estatisticas finaliza-se a base teorica do
trabalho e passa-se para o desenvolvimento de uma metodologia para a finalidade discutida na
presente pesquisa.
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1.2 Metodologia

O Capitulo 6 estabelece um procedimento para aplicacdo da teoria
abordada nos Capitulos 2, 3, 4 e 5, no sentido de se obter uma classificacdo dos loteamentos
para aplicacdo do instrumento urbanistico do Estatuto da Cidade de Combate a Especulacéo.

Inicialmente, define-se quais as covariaveis a serem consideradas no
estudo. Em seguida, define-se a forma de calculo para o nimero de lotes vazios esperados
para cada loteamento. Entdo estabelece que deve ser realizada uma simples analise
exploratoria dos dados através do indice de vazios, buscando verificar tendéncias espaciais de
problemas relativos a lotes vazios. Adota a realiza¢do de uma uma analise de correlacdo entre
as covariaveis selecionadas para o estudo e uma classificacdo de agrupamentos por analise
multivariada como uma andlise preliminar do problema.

Adota-se um modelo baseado em dados com estrutura que considere o
nimero de lotes vazios esperados, covaridveis relacionadas a especulacdo, e um efeito
aleatorio que incorpore a espacializacdo dos loteamentos na cidade, e que estime um nimero
de lotes vazios para cada loteamento. Seleciona-se 0 modelo estatistico de abordagem
Bayesiana e classifica-se os loteamentos pelos resultados obtidos pela inferéncia Bayesiana,
no sentido de chegar a uma determinacdo de prioridades. Finalmente, estabelece-se que é
necessaria a comparacdo do resultado da classificacdo obtida com o aspecto da realidade
urbana do Municipio em estudo, tendo em vista ndo se conhecer, at¢é 0 momento, outro

método para a mesma aplicacao.

1.3 Aplicacao

Neste trabalho, aplica-se a metodologia discutida no Capitulo 6, para o
Municipio de Bastos. As caracteristicas do referido Municipio e a justificativa de sua escolha
para este estudo de caso sao apresentadas no Capitulo 7.

No Capitulo 8, apresenta-se os resultados obtidos para o Municipio de
Bastos — SP, utilizando-se a metodologia desenvolvida, que consiste basicamente na
classificacdo dos loteamentos que devem receber a intervengdo do instrumento urbanistico de
combate a especulacdo. S&o apresentados os resultados obtidos e mapas tematicos que
ilustram as areas que devem sofrem intervencédo pelo referido instrumento urbanistico, e que

servirdo de diretriz que dara suporte a elaboragdo do Plano Diretor de Bastos.



18

2 ESTATUTO DA CIDADE E PLANO DIRETOR

Para compreender-se 0 que esta sendo discutido com relacdo ao
Planejamento Urbano, é preciso conhecer a esséncia do Estatuto da Cidade (EC), e também

entender o que é o Plano Diretor (PD).

2.1 Estatuto da Cidade

O Estatuto da Cidade — Lei n°® 10.257 de 10 de julho de 2001 (BRASIL,
2001) -, regulamenta os artigos 182 e 183 da Constituicdo Federal de 1988 (CF/88), em seu
Capitulo relativo a Politica Urbana. E, nesse momento, a esperanca de mudanca positiva no
cenario urbano, pois reforca a atuacdo do poder publico local com poderosos instrumentos
que, se utilizados com responsabilidade, permitem acbes consequentes para a solucdo ou
minimizacao dos graves problemas observados nas cidades brasileiras (OLIVEIRA, 2001).

A politica de desenvolvimento urbano é estabelecida pelo artigo 182 da
CF/88, devendo ser executada pelo poder publico municipal, com diretrizes fixadas em lei,
com o objetivo de ordenar o pleno desenvolvimento das func¢des sociais da cidade e garantir o
bem-estar de seus habitantes, e define como instrumento basico desta politica o Plano Diretor
(PD).

O artigo 183 trata da instituicdo da usucapido urbano, possibilitando a
regularizagdo de extensas areas ocupadas por favelas, vilas, alagados, invasdes ou
loteamentos clandestinos.

Apesar da complexidade para identificar se as normas do EC séo gerais,
que ndo interferem na autonomia dos entes federativos, especialmente dos Municipios, a
identificacdo como normas gerais deve ter sempre como critério basico a adequacéo destas a
Constituicao, em especial aquelas inter-relacionadas com as normas da politica urbana e com
as competéncias constitucionais atribuidas aos entes federativos (INSTITUTO POLIS, 2001).

Além de regulamentar artigos da Constituicdo, o EC estabelece importantes
principios basicos que irdo nortear acdes da politica urbana.

A garantia da funcdo social da cidade e da propriedade urbana é o primeiro
deles, introduzindo a justica social no uso das propriedades, em especial no uso das
propriedades urbanas. E o Estado, na sua esfera municipal, que devera indicar a funcio social

da propriedade e da cidade, buscando o necessario equilibrio entre os interesses publico e
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privado no territério urbano. Tal principio pretende assegurar que a atuagdo do poder publico
se dirigira ao atendimento das necessidades de todos os cidaddos quanto a qualidade de vida,
a justica social e ao desenvolvimento das atividades econémicas, sempre observando as
exigéncias fundamentais de ordenacdo da cidade contidas no PD.

Outro principio basico é o que estabelece a Gestdo Democrética da Cidade,
garantindo a participacdo da populacdo urbana em todas as decisdes de interesse publico,
inclusive com a promocdo de audiéncias publicas. Nelas, o governo local e a populacdo
interessada nos processos de implantagdo de empreendimentos publicos ou privados, ou
atividades com efeitos potencialmente negativos sobre o0 meio ambiente natural ou construido,
podem discutir e encontrar, conjuntamente, a melhor solugéo para a questdo em debate, tendo
em vista o conforto e a seguranca de todos os cidadaos.

A justa distribuicdo dos beneficios e dos 6nus decorrentes do processo de
urbanizacdo é outro importante principio presente no EC, que reafirma a obrigatoriedade do
poder publico de agir em prol do interesse publico. Nesta busca o poder publico passa a atuar
em sintonia com outro importante principio do EC que é a recuperacdo de parcela da
valorizacdo imobiliéria gerada pelos investimentos pablicos em infra-estrutura social e fisica
realizados com a utilizagdo dos impostos recolhidos, que poderiam estar sendo apropriados,
privadamente por parcela privilegiada da populagéo.

A adequacdo dos instrumentos de politica econdmica, tributaria e
financeira e dos gastos publicos aos objetivos do desenvolvimento urbano, de modo a
privilegiar os investimentos geradores de bem-estar geral e a fruicdo dos bens por diferentes
segmentos sociais € outro principio muito importante do EC. Integram-se, assim, 0s
dispositivos do EC aos artigos da denominada Lei de Responsabilidade Fiscal.

E, ainda, indicado pelo EC a conveniéncia de se evitar conflitos entre as
esferas de governo na area urbanistica e, a0 mesmo tempo, aponta a necessaria acao de
Estados e Municipios na edicdo de suas legislacbes urbanisticas, complementando e
implementando as disposicOes gerais produzidas pela Unido, dando assim plena concretude ao
desenvolvimento urbano; com uma expanséo das atribui¢des do poder puablico municipal.

A garantia do direito a cidades sustentaveis, ou seja, o direito de todos o0s
habitantes de nossas cidades a terra urbana, a moradia, ao saneamento ambiental, a infra-
estrutura urbana, ao transporte e servicos publicos, ao trabalho e ao lazer, ndo sé para as

geracg0es atuais, como para as futuras, é principio bésico no EC.



20

Também € prevista a protecdo, a preservacdo e a recuperacdo do meio
ambiente natural e construido, do patriménio cultural, historico, artistico, paisagistico e
arqueoldgico.

O EC se refere, ainda, a integracdo e complementaridade entre as
atividades urbanas e rurais, especialmente em funcdo do PD, que deve contemplar todo o
Municipio.

A regularizacdo fundiaria e urbanizacdo de areas ocupadas por populacao
de baixas rendas e a simplificagéo da legislacdo de parcelamento, de uso e ocupacao do solo,
de modo a facilitar o enquadramento das construcdes realizadas pela propria populagdo, as
normas estabelecidas para as edificagcdes também estdo previstas.

Todos estes principios contidos no EC, ddo origem a uma concepcao de
Cidade e de Planejamento Municipal. Esta concepcdo traz inovagdes situadas em trés campos:

a) nova estratégia de gestdo que incorpora a idéia de participacdo direta do cidaddo em
processos decisorios sobre o destino da cidade;

b) ampliacdo das possibilidades de regularizacdo das posses urbanas, até hoje situadas na
ambigua fronteira entre o legal e o ilegal;

c) conjunto de novos instrumentos, de natureza urbanistica, voltado para induzir as
formas de uso e ocupacéo do solo.

A gestdo democratica da cidade recebe no EC um capitulo totalmente
dedicado a esse campo, o Capitulo IV, atribuindo a participacdo popular um papel destacado e
de extrema importancia. E a participacdo direta dos cidadios nos processos decisorios.
Audiéncias publicas, plebiscitos, referendos, estudos de impacto de vizinhanca, além da
obrigatoriedade de implementacdo de orcamentos participativos, sdo assim mencionados
como instrumentos que os Municipios devem utilizar para ouvir, diretamente, os cidaddos em
momentos de tomada de decisdo sobre sua intervencédo sobre o territorio.

Quanto a regularizacdo fundiaria de areas ocupadas e ndo tituladas da
cidade, embora 0s numeros nao sejam precisos, pode-se afirmar que mais da metade de nossas
cidades é construida por assentamentos irregulares, ilegais ou clandestinos, que contrariam de
alguma maneira as formas legais de urbanizacdo. Parte significativa destes assentamentos é
composta por posses de propriedades publicas ou privadas abandonadas ou ndo utilizadas
(INSTITUTO POLIS, 2001).

O instrumento do usucapido especial de imével urbano tratado no EC, vem
para remediar a questéo fundiaria da cidade. Regulamenta o artigo 183 da CF/88, ressaltando-

se que o instrumento em questdo ndo tem as mesmas caracteristicas daqueles regulados pelo
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Caodigo Civil. Introduz a usucapido pro-moradia em areas urbanas, acrescido, pelo EC, da
figura da usucapido coletiva, cuja previsao € importante para a regularizacdo fundiaria de
favelas, loteamentos clandestinos e corti¢os.

Os novos instrumentos, de natureza urbanistica, introduzidos pelo EC,
apresentam interacdo entre regulacdo urbana e a l6gica de formacgdo de precos no mercado
imobiliario. Buscam enfrentar por meio de dispositivos que procuram coibir a retencdo
especulativa de terrenos e de instrumentos que consagram a separacdo entre o direito de
propriedade e potencial construtivo dos terrenos atribuido pela legislacdo urbana.

Neste trabalho o estudo concentra-se em trés instrumentos do EC que, em
principio, visam combater a especulacéo existente nas cidades brasileiras, fato que impede de
uma forma ou de outra que a propriedade exerca a sua funcdo social. Tais instrumentos sdo:

- Do parcelamento, edificacdo ou utilizacdo compulsorios;

- Do IPTU progressivo no tempo;

- Da desapropriacdo com pagamento em titulos.

Como a aplicacdo desses € uma sequiéncia com objetivo Unico, pode-se
resumir esses trés instrumentos em apenas um e denomina-lo instrumento urbanistico de
COMBATE A ESPECULAC}AO IMOBILIARIA ou CUMPRIMENTO DA FUNQAO
SOCIAL DA PROPRIEDADE.

O artigo 5° do EC estabelece que, para area incluida no PD, Lei municipal
especifica podera determinar o parcelamento, a edificacdo ou a utilizacdo compulsorias do
solo urbano néo edificado, subutilizado ou néo utilizado.

O conceito de “imdvel subutilizado” estabelecido pela Lei é o daquele
imével cujo aproveitamento seja inferior ao minimo definido no PD ou em legislacdo dele
decorrente.

Neste trabalho, sdo analisadas as areas urbanas decorrentes de
parcelamento de solo, e entende-se que o conceito de imovel subutilizado deve-se ater aos
lotes urbanos ndo construidos, ou seja, vazios. Mas, evidente que, terrenos com obras
inacabadas ou abandonadas possam vir a ser consideradas da mesma forma.

Outra abordagem que ndo seréd considerada neste trabalho, mas que pode
ser realizada é a de glebas em areas de expansdo urbana que ndo sdo parceladas visando a
especulacdo imobiliaria.

Ainda, o artigo 5° do EC estabelece que os proprietarios desses imdveis
serdo notificados e terdo prazos de no minimo um ano a partir da notificagdo para apresentar

projeto no 6rgdo municipal competente, e dois anos, a partir da aprovacdo do projeto, para
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iniciar as obras do empreendimento, ndo se interrompendo 0s prazos apos a notificacdo pela
transmisséo do imdvel, por ato intervivo ou causa mortis, transferindo-se as obrigacdes (artigo
6° do EC).

N&o sendo cumpridas as condicOes e prazos previstos no artigo 5° do EC, o
Municipio podera proceder a aplicacdo do imposto sobre a propriedade predial e territorial
urbana (IPTU) progressivo no tempo, mediante majoracdo da aliquota pelo prazo de cinco
anos consecutivos, sendo que o valor das aliquotas, também, deve ser fixado em Lei
municipal especifica, ndo podendo exceder duas vezes o valor referente ao ano anterior, e
respeitando aliquota maxima de quinze por cento. A cobranca serda mantida na aliquota
méaxima até que se cumpra a referida obrigacéo (artigo 7° do EC).

Decorridos os cinco anos de majoracdo da aliquota de IPTU e nédo
cumpridas as obrigacdes preestabelecidas, o Municipio poderd desapropriar o imovel
pagando-o em titulos da divida pablica, que deverdo ser previamente aprovados pelo Senado
Federal, resgataveis no prazo de até dez anos, em prestacdes anuais, iguais e sucessivas,
assegurados o valor real da indenizacdo e os juros legais de seis por cento ao ano(artigo 8° do
EC).

Portanto, observa-se, que o0 instrumento urbanistico aqui nominado
COMBATE A ESPECULACAO IMOBILIARIA n3o é uma solucéo de resultados imediatos.
Mas, se bem aplicado conseguira coibir a especulacdo e o descumprimento da funcdo social
da propriedade. Mas, é preciso definir onde aplicar os instrumentos e quando.

Além dos instrumentos ja citados, outros instrumentos que também sdo
trazidos pelo EC sdo:

- Da consorciacdo imobiliaria;

- Do direito de superficie;

- Do direito de preempgéo;

- Da outorga onerosa do direito de construir;

- Das operacdes urbanas consorciadas;

- Da transferéncia do direito de construir.

Esses instrumentos ndo serdo detalhados neste trabalho, mas da mesma
forma, outros trabalhos poderdo ser realizados para a determinagdo das areas da cidade onde
esses instrumentos devam ser aplicados.

A justificativa para a escolha de concentrar o estudo no instrumento
urbanistico de COMBATE A ESPECULACAO IMOBILIARIA é o fato da especulagdo

imobiliaria acontecer em todos 0os Municipios brasileiros, desde os pequenos até os grandes,
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variando somente a intensidade. J& os outros instrumentos terdo aplicacdo em maior escala
apenas nas cidades de grande porte, ou de caracteristicas particulares, como no caso por

exemplo de cidades histéricas.

2.2 Plano Diretor

E importante observar como se chegou a concepgio de PD contido no EC.

O planejamento urbano nas administragdes municipais se disseminou no
Brasil a partir da década de 70, visando promover o desenvolvimento integrado e o equilibrio
das cidades, em um contexto de explosdo do processo de urbanizacdo. Era idealizado um
projeto de cidade do futuro, através do Plano Diretor de Desenvolvimento Integrado (PDDI)
(INSTITUTO POLIS, 2001).

Partia-se de defini¢cdes de padrdes adequados ou aceitaveis de organizacdo
do espaco fisico, que se consubstanciavam em uma série de investimentos publicos e numa
legislacdo de uso e ocupacdo do solo condizente com o modelo adotado. O instrumento que
homogeneizava a pratica do planejamento era 0 ZONEAMENTO, ou seja, a divisdo do
conjunto do territério urbanizado (ou a ser urbanizado) em zonas diferenciadas, para as quais
sdo aplicados parametros de uso e ocupacdo especificos. Idéia baseada na definicdo de um
modelo de cidade ideal, traduzido em indices como taxa de ocupacdo, coeficientes de
aproveitamento, tamanhos minimos de lotes e outros.

Este padréo de cidade ideal faz parte de um quadro de hegemonia de uma
visdo tecnocratica na legislacdo urbanistica. Significa o tratamento da cidade como um objeto
puramente técnico, no qual a funcdo da lei seria apenas o de estabelecer os padrBes
satisfatorios de qualidade para seu funcionamento, ignorando conflitos e a realidade de
desigualdades sociais das condi¢cdes de renda e, sua influéncia sobre o funcionamento dos
mercados imobiliarios urbanos. Um padréo de planejamento urbano de “gabinete”.

Por tras desta concepgdo tecnocratica do PD e seus instrumentos, existem
concepgdes politicas e visdes do modo de organizacdo do espago urbano questionaveis. Do
ponto de vista politico, a idéia de um PD como projeto acabado de cidade do futuro que dirige
seu desenvolvimento presente, supde a idéia de um poder central associado a um estado forte
e capitalizado, que impde e controla este projeto sobre o conjunto dos cidaddos, mas ndo
levando em consideragdo os conflitos que efetivamente constroem a cidade. Em tempos de

governos centralizados, esta concepc¢éo teve alguma ressonancia numa realidade de sociedade
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civil silenciada; mas, com a redemocratizacdo aprofundou-se uma contradi¢do entre gestao e
planejamento (INSTITUTO POLIS, 2001).

Além da exigéncia constitucional, o intenso crescimento das cidades
brasileiras reforca o papel do planejamento local como importante instrumento para
organizagdo das acOes governamentais, visando o bem-estar coletivo e a justi¢a social
(OLIVEIRA, 2001).

Pbde-se observar, ao longo dos dltimos vinte anos, o papel ativo e
dindmico dos movimentos sociais e populares, representando de fato atores importantes na
conducdo da pauta de debate de um novo ideério de Reforma Urbana e diretrizes para uma
pratica de planejamento de superacdo da nocao tecnocrata e incorporacdo da visao técnico-
politica da questdo urbana, destacando-se o0s aspectos de que o PD deve ser instrumento de
Reforma Urbana, garantindo a funcdo social da cidade e propriedade, ter carater
redistributivo, invertendo prioridades dos investimentos publicos e planejamento
descentralizado, e ainda ter um Instrumento de Gestao Politica da cidade, que determine um
pacto territorial em torno dos direitos e garantias urbanas de planejamento participativo da
sociedade organizada (FALCOSKI, 2000).

Esta nova visdo resultou em uma proposta de reformulacdo da legislacédo
através da Emenda Popular da Reforma Urbana, encaminhada ao Congresso Constituinte em
1988 pelo Movimento Nacional pela Reforma Urbana.

O novo paradigma parte do pressuposto que a cidade é produzida por uma
multiplicidade de agentes que devem ter sua a¢do coordenada, ndo em funcdo de um modelo
produzido em escritdrios, mas a partir de um pacto que corresponda ao interesse publico da
cidade e diferente da concepcdo tradicional, que praticava uma separacdo total entre o
planejamento e gestéo.

A regulacdo urbanistica passa a ser um processo: de formulacdo de
instrumentos urbanisticos que sirvam para realizar e implementar os objetivos e diretrizes
estabelecidos pelo Plano; de aprovacdo na Camara Municipal, de fiscalizacdo e revisdo
periddica.

Nesta nova concepcdo o PD pode ser definido como um conjunto de
principios e regras orientadoras da acdo dos agentes que constroem e utilizam o espaco
urbano. Deve partir de uma leitura da cidade real, envolvendo temas e questdes relativos aos
aspectos urbanos, sociais, econdmicos e ambientais, que embase a formulacdo de hipdteses

realistas sobre as opg¢des de desenvolvimento e modelos de territorializagéo.
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De acordo com as diretrizes expostas no EC, os PDs devem contar
necessariamente com a participacdo da populacdo e de associacOes representativas dos varios
segmentos econémicos e sociais, ndo apenas durante o processo de elaboracdo, mas,
sobretudo na implementacé&o e gestéo das decisdes do Plano.

O PD passa a ser um espaco de debate dos cidadaos e defini¢bes de opcdes
conscientes e negociadas, passa a ser uma estratégia consensual de intervencdo no territorio,
transforma-se em um processo de construcdo coletiva da “cidade que queremos” e ndo da
“cidade do futuro” pretendida pela visdo tecnocratica anteriormente utilizada.

No EC encontra-se garantido que os poderes legislativo e executivo
promoverdo audiéncias publicas e debates com a participacdo da populacdo e de associa¢des
representativas dos varios segmentos que compdem a sociedade local, sendo que todos 0s
documentos e informacdes produzidos devem se tornar publicos, sendo livre 0 acesso de
qualquer interessado a eles.

A base para a aplicacdo de todos os instrumentos do EC é o projeto de
cidade que se produzira no nivel municipal, que deve estar explicitado no PD.

Para aplicagdo do PD alguns requisitos devem ser respeitados, como a
aprovacdo do PD por Lei Municipal pela Camara Municipal. Quanto a abrangéncia territorial,
para poder ser aplicado o PD deve contemplar as zonas rurais, por definicdo do EC e com
respaldo no texto constitucional, uma vez que determinam que a politica urbana deve
promover a integracdo e a complementaridade entre atividades urbanas e rurais, tendo em
vista 0 desenvolvimento sdcio-econdmico do Municipio e do territdrio sob sua influéncia. O
PD que se restringir apenas a zona urbana e de expansao urbana, sem levar em consideracdo a
zona rural, pode padecer de vicio constitucional.

Este trabalho se concentra na questdo urbana, principalmente o problema
da especulacdo imobiliaria, 0 que ndao quer dizer que os PDs devem esquecer a zona rural,
embora segundo MUKAI (2005) muitas discussfes deverdo ser desenvolvidas em relacéo a
obrigatoriedade da incluséo da zona rural no Plano Diretor.

Também, devem ser garantidos o direito a participacdo popular para a
instituicdo do PD, tanto no &mbito do Executivo Municipal como da Camara de Vereadores,
configurando o planejamento participativo. Sdo obrigatorias audiéncias publicas na fase de
elaboracdo do PD pelo Executivo, bem como na fase de aprovacdo do Legislativo municipal.
N&o se esquecendo de assegurar publicidade as informacgdes produzidas neste processo.

O artigo 41 dispOe sobre a obrigatoriedade do Plano Diretor. Em seu inciso

| estabelece a obrigatoriedade do Plano Diretor para cidades com mais de vinte mil habitantes.



26

Neste ponto convem lembrar que a Constituicdo do Estado de Sdo Paulo estende esta a
obrigatoriedade a todos os Municipios do Estado. Além destes municipios, os incisos I, IV e
V do artigo 41, estabelecem que os Municipios integrantes de regifes metropolitanas e
aglomeracBes urbanas, os integrantes de &reas de especial interesse turistico e aqueles
inseridos na &rea de influéncia de empreendimentos ou atividades com significativo impacto
ambiental de ambito regional ou nacional, também sdo obrigados a aprovarem seus Planos
Diretores. No caso do inciso Il do artigo 41 existe uma obrigatoriedade do Plano Diretor, mas
de modo inverso, ou seja, caso 0 Municipio queira aplicar os instrumentos previstos no
pardgrafo 4° do artigo 182 da Constituicdo Federal, este deverd obrigatoriamente ter o seu
Plano Diretor.

Outro requisito basico é obedecer o contetldo minimo do PD estipulado no
artigo 42 do EC: delimitacdo das areas urbanas que ndo atendem a funcéo social. Este é o
ponto que é aprofundado no trabalho, com definigcdo de técnicas para obtencéo da definicdo de
tais areas, por ordem de prioridade.

Também, devem constar nos PDs, critérios para o exercicio do direito de
preempcao; critérios para a outorga onerosa do direito de construir; critérios para as operagoes
urbanas consorciadas; critérios para a transferéncia do direito de construir; critérios para o
Estudo de Impacto de Vizinhanca e critérios para a regularizacao fundiaria.

Em suma, o PD € o instrumento basico da politica de desenvolvimento e
expansdo urbana, conforme determina a CF/88 e regulamenta o EC, e deve explicitar, de
forma clara, o objetivo da politica urbana, estabelecendo o destino especifico que se quer dar
as regibes do Municipio, embasando os objetivos e as estratégias. A Cartografia dessas
diretrizes corresponde a um macrozoneamento, ou seja, a divisdo do territdério em unidades
territoriais que expressem o destino que o Municipio pretende dar as diferentes areas da
cidade.

E neste momento que se observa a necessidade de conhecer a posicdo de
cada informacdo, pois como verificar, por exemplo, qual regido tem mais propriedades
subutilizadas se ndo soubermos a posi¢do de cada propriedade? Para definir tal situacdo é que
se realiza uma analise das informacbes, que envolve a aplicacdo de técnicas de Analise

Espacial.
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3 ANALISE ESPACIAL PARA PLANEJAMENTO URBANO

Para a definicdo das diretrizes de uso e ocupacéo do solo na cidade deve-se
estabelecer um referencial espacial, em concordancia com as estratégias de politica urbana,
definindo grandes areas de ocupacdo: zona rural e zona urbana, inicialmente. Desta forma,
define-se o perimetro urbano, que é a area onde valem as regras da politica urbana. Este
trabalho néo trata da questdo da zona rural, 0 que ndo quer dizer que ela deva ser esquecida
quando da elaboracdo do Plano Diretor.

O macrozoneamento define, ainda, em grandes areas de interesse de uso, as
zonas onde se pretende incentivar, coibir ou qualificar a ocupacdo, partindo do principio da
compatibilidade entre a capacidade da infra-estrutura instalada, as condi¢fes do meio fisico,
as necessidades de preservacao ambiental e de patriménio histérico e as caracteristicas de uso
e ocupacdo existentes, obedecendo de uma forma geral um principio genérico de que as areas
mais centrais e providas de infra-estrutura devem ser aquelas onde a densidade demografica
deve ser mais alta.

O ideal e produzir, através do macrozoneamento, um conjunto claro e
altamente legivel de regras fundamentais que orientardo o desenvolvimento da cidade, pois
ele seré base fundamental para definir o uso e a ocupagdo do solo na cidade, desde que essas
defini¢Oes estejam contidas inteiramente no PD. Tais formas de controle do uso e ocupacéo
do solo podem adotar técnicas diferentes, mas devem guardar relacdo com a complexidade da
cidade e serem inteligiveis para o conjunto da populacéo.

Sem davida, o conhecimento da realidade local € o instrumento
fundamental para a devida construcdo deste macrozoneamento. Para tal, os poderes publicos
municipais devem dispor de um sistema de informac6es espacializadas que oferecam dados a
respeito da pertinéncia ou ndo da ocupacdo de cada area, como dados geomorfolégicos,
relativos aos ecossistemas, relativos ao atendimento da area urbana pela infra-estrutura,
relativos as caracteristicas de uso e ocupacao existentes, dados relativos ao preco da terra,
entre outros (INSTITUTO POLIS, 2001).

E neste aspecto que surge a necessidade do georreferenciamento, com um
sistema de informagBes capaz de dar suporte a constru¢do do macrozoneamento do PD. Tais
sistemas sdo conhecidos como Sistemas de Informacbes Geograficas — SIG - que de uma
forma geral, sdo bancos de dados georreferenciados.

A utilizacdo de um SIG proporciona 0 acesso a informacdes que

possibilitem a construgdo de andlises espaciais capazes de apontar as deficiéncias setoriais, e
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estimar o grau de caréncia, visando a definicdo de prioridades e dimensionamento de
investimentos do poder publico.

Um PD com base em informacdes georreferenciadas deve proporcionar a
administragdo municipal um instrumento de transformacdo do PD estatico, concebido em
forma tradicional, num sistema apoiado pelas geotecnologias, obtendo assim uma imagem da
cidade mais proxima da realidade e possibilitando o acompanhamento continuo das
transformacoes fisicas, sociais e econdmicas. Isso permite ampliar a funcionalidade do PD,
através da insercdo de funcdes de SIG que possibilitem manuseio integrado do acervo total
grafico e alfanumérico, atualizado e de cortes temporais anteriores, construindo o principal
instrumento de aglutinacdo de processos dos planejamentos setoriais numa visdo global de
ordenamento fisico-espacial, além de possibilitar a definicdo de prioridades e alocacdo de
recursos financeiros adequadamente para execucdo de obras e servigos publicos (SIKORSKI,
2001).

Estruturado dessa forma o PD deve ser considerado um produto aberto,
capaz de reconhecer e integrar novos dados, refletir novas tendéncias e potencialidades no
ambiente urbano e gerar rotinas permanentes de reformulagdes.

A incorporagdo de um SIG na estruturagdo do PD pode trazer diversos

beneficios, tais como:

construcdo automatizada de diversos mapas teméaticos comparativos;
- realizacdo de andlises espaciais considerando a evolugdo de alguns aspectos urbanos
num processo historico;
- realizagdo de analises setoriais envolvendo varios assuntos relacionados entre si;
- realizacdo de diagndsticos periddicos;
- embasamento para reformulagéo de diretrizes de desenvolvimento;
- expressdo grafica de indicadores de qualidade de vida municipal;
- acesso livre a todos os interessados a informacdes, diagnosticos e propostas do PD.

O PD elaborado com tal suporte transforma-se numa ferramenta capacitada
para acompanhar o dinamismo de crescimento fisico, econdbmico e social do Municipio,
possibilitando a avaliacdo de transformacdes e impactos causados pelas intervengdes do poder
publico e revisdes periodicas do proprio plano.

Significa a criacdo de uma nova visdo, a de uma Gestdo Municipal com
base no Georreferenciamento, onde aos sistemas tradicionais de informacdo se agregam a

varidvel espacial como forma de melhorar as decisdes governamentais, procurando criar
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novos embasamentos para que as municipalidades possam enfrentar com mais recursos suas
dificuldades financeiras, socio-econdmicas e fisico territoriais.

Um aspecto importante a ser ressaltado € que diversos tipos de areas devem
ser delimitadas no PD para que 0s instrumentos urbanisticos e de reforma fundiaria possam
ser aplicados, 0 que produz diversos mapas tematicos. E o caso da delimitagdo das areas que
serdo consideradas como “subutilizadas”, que ndo estardo cumprindo sua funcéo social; ou da
delimitacdo de areas de loteamentos clandestinos que necessitam ser regularizadas. Em um
PD que tem suporte de SIG, tais areas serdo representadas através de mapas tematicos, que
estardo relacionados com base no mesmo referencial geodesico oficial.

O PD elaborado com base em informacdes georreferenciadas, surge como
um instrumento para concretizar as necessidades ocasionadas pela nova concep¢do de PD
contida no EC, que ¢ a do planejamento como processo.

A versatilidade que um SIG pode proporcionar a elaboracdo do PD, através
do georreferenciamento, € uma forma eficiente para que se produzam PDs atrelados a
realidade local. Fornece ainda suporte para que o PD incorpore em suas diretrizes o conceito
da sustentabilidade, pois as informacgdes sobre o meio ambiente também podem ser
espacializadas geograficamente.

Né&o ¢ objetivo deste trabalho desenvolver um SIG para elaboracdo de
um PD, mas o de analisar variaveis espaciais relacionadas a questdo da especulacdo
imobiliéria da cidade, para tais resultados serem aproveitados para elaborac¢do de um PD.

As técnicas de analise espacial jA& vem sendo utilizadas para o
Planejamento Municipal. Embora, este projeto seja desenvolvido especificamente para
suporte a elaboracdo de Plano Diretor, podemos citar outros trabalhos desenvolvidos na area,
como os apresentados a seguir.

MATUI (1968) apresenta um estudo de analise de distribuicdo espacial
de vilas dispersas na regido da planicie de Tonami, Japéo.

KING (1968) descreve um trabalho semelhante para o desenvolvimento
de uma expressdo gquantitativa de padrdes de estabelecimentos urbanos em areas selecionadas
dos Estados Unidos.

Em um estudo de associacdo espacial, KNOS (1968) discute a
distribuicdo dos valores de terra in Topeka, Kansas, Estados Unidos da América.

UtilizagGes similares da andlise espacial podem ser encontradas em

areas da geografia, economia, sociologia, demografia, ciéncias ambientais como apresentado
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em HAINING (1990) e UPTON & FINGLETON (1988); e que podem, da mesma forma, ser
aplicadas ao planejamento urbano.

Outro trabalho que pode ser citado, que demonstra a utilizacdo da
anélise espacial para planejamento urbano, foi desenvolvido por ZANGIROLAMI (2000),
que busca uma setorizacdo do meio urbano através da analise de seus atributos.

SIKORSKI (2001) apresenta um projeto desenvolvido pelo Governo do
Estado do Parana para o Municipio de Unido da Vitéria-PR, onde um SIG é desenvolvido
para a elaboracdo do Plano Diretor deste Municipio.

Um roteiro metodolégico foi proposto por MOURA (2003) para
aplicacdo do geoprocessamento na analise espacial urbana, com o objetivo de planejamento
urbano. A principio, estabelece que se deve definir os objetivos e aplicacBes para o uso do
sistema de analise apoiada por geoprocessamento. Em seguida, organizar a base de dados
alfanumérica e cartogréafica para implementar o SIG. E, finalmente, a utilizacdo do SIG nas
anélises ambientais urbanas.

YANG & LO (2003) utilizam um modelo de crescimento urbano atrelado a
um modelo de transicdo de mudanca de propriedade para simular o crescimento urbano futuro
da area metropolitana de Atlanta. Os modelos sdo calibrados com datas historicas extraidas de
uma série temporal de imagens de satélite e sdo considerados diversos cenarios para a
simulacdo. A urbanizacdo é considerada no trabalho como a soma de 4 tipos de crescimento:
esponténea, difusa, organica e a influenciada por rodovias.

E importante lembrar que o Municipio nio é composto, apenas por sua
porcdo urbana, mas também por sua area rural. Embora, este projeto seja restrito as areas
urbanas e de expansdo urbana, pode-se citar uma aplicacdo relativa a porcdo rural do
Municipio desenvolvida por TOURINO et al. (2003), que descreve um sistema experimental
embutido em ambiente SIG para auxiliar engenheiros rurais a desenvolver planos de
consolidacdo de terras, instrumentos de estratégia para o planejamento rural e, desta forma
para o desenvolvimento de regiBes agricolas, em especifico no trabalho citado para a regido
da Galicia na Espanha. Resulta o trabalho numa ferramenta poderosa de tomada de decisdo
que reduz dramaticamente o tempo e custo dos planos de consolidacéo de terras.

O presente trabalho aborda a questdo da analise espacial dos dados que
influenciam na questdo da especulacédo urbana, de forma a definir uma ordem de prioridade de
intervencdo do instrumento urbanistico trazido pelo EC, visando o aproveitamento dos

resultados obtidos para dar suporte a elaboracdo de PDs pelos Municipios brasileiros.
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O meio urbano cresce a medida que novos loteamentos sdo aprovados e
implantados. Esse € a forma legal como se da o crescimento da malha urbana. Essa também é
a forma como os planejadores urbanos véem a cidade.

A cidade dividida em sub-regibes, que sdo os loteamentos, pode ser
representada no ambiente computacional através de poligonos adjacentes, com relacoes
topoldgicas de vizinhanca dos poligonos. Sendo possivel, esta representacdo computacional,
todas as analises serdo realizadas com base nesta sub-divisdo da cidade em loteamentos.

Embora possa ser obtida a posi¢do de cada lote vazio, ndo é necessario
localizar lote a lote, e realizar assim uma analise pontual. A analise de areas, ou de regides é
suficiente, pois como ja foi esclarecido a cidade cresce através da aprovacdo e implantacao de
novos loteamentos. Ou seja, sdo diversos lotes dentro de um novo loteamento que sdo
implantados todos de uma s6 vez, e ndo implantados lote a lote. Com isto a analise por
loteamento € suficiente e capaz de gerar um resultado coerente com a dindmica de
crescimento urbano.

A definicdo da ordem de prioridade de intervencdo é estabelecida através
de um modelo estatistico que contempla a dindmica de crescimento urbano da cidade até o
momento, a posicado espacial dos loteamentos da cidade uns em relacdo aos outros, e outras
variaveis relacionadas ao interesse do estudo.

Esse modelo fornece estimativas para o calculo do numero de lotes vazios
por loteamento. Essas sdo comparadas aos valores esperados de lotes vazios, calculados com
base na dindmica do crescimento urbano da cidade. O objetivo é verificar quais loteamentos
necessitam de intervencdo pelo instrumento urbanistico trazido pelo Estatuto da Cidade.

Outra alternativa seria a comparacdo com métodos determinados, em
trabalhos académicos, para a definicdo da aplicacdo dos instrumentos trazidos pelo Estatuto
da Cidade. Mas, ndo foram encontrados trabalhos similares, o que pode ser explicado pelo

fato do Estatuto da Cidade ser uma legislacéo recente.
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4 CARTOGRAFIA TEMATICA

Como com o resultado da pesquisa produz-se mapas que colaboram com a
analise dos resultados obtidos quanto a espacializacéo das informacdes relativas a especulaco
imobiliaria das cidades, aqui especificamente o caso de Bastos-SP, hd a necessidade de
entender a parte da Cartografia que se dedica a esta representacao.

Segundo MARTINELLI (1991), a Cartografia que se preocupa em
representar, a partir de bases cartogréaficas existentes, os fendmenos qualitativos ou
quantitativos, observados ou medidos, concretos ou abstratos, em seu espaco geografico,
transformados em grafismo especifico advindo de metodologia voltada para o tratamento da
informacao.

A Cartografia Temética apresenta importante papel no Planejamento
Urbano, pois alem de ser instrumento importante na analise das informacgfes por parte dos
Planejadores Urbanos, passa também a ter um papel de facilitador da participacdo popular
requisitada pelo Estatuto da Cidade, por se tratar de um instrumento visual facilitador da
informacao, que apresenta uma compreensao que pode ser muito maior do que um discurso ou
uma explicacao técnica.

MARTINELLI (1991) define que o TEMA sera o objeto de representacéo a
ser trabalhado a partir de informagOes referentes aquela parte da realidade ja delimitada. E
este 0 ponto onde tem inicio a elaboracdo de um mapa tematico, com a delimitacdo da parte
da realidade a ser problematizada pelo interessado na realizacdo da representacéo, com vistas
a estabelecer as diretrizes que orientem a busca de respostas as questdes a ela colocada.

Sobre o problema delimitado, na aquisi¢do dos dados, pode-se levar em
consideracdo os aspectos diretos — contato do pesquisador com a prépria realidade, feitas com
observacdes de campo — e os indiretos — atraves de exploracdo de documentacdo, numeérica,
verbal iconogréafica (mapas, graficos, imagens). Além de se considerar também a combinacéo
entre esses meios.

Tais informag0es podem ser de natureza quantitativa ou qualitativa, ambas
ordenadas ou néo.

Deve-se arranjar os dados obtidos de forma a facilitar o manuseio destes e
torna-los compreensiveis, o que pode ser realizado com a colocacdo deles em série e
apresentando-os em tabelas, preferencialmente em formato de matrizes. Qualquer

representacdo grafica tem esta ordenacdo como ponto de partida. Esta organizacao de dados
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em matrizes permite uma melhor compreensdo do conjunto apresentado. O conteudo da
informacao pode ser obtido a partir de questdes colocadas a esse conjunto de dados.

Como usualmente os Cartografos se deparam com grandes volumes de
dados para mapear, geralmente, existe a necessidade de realizacdo de algum tipo de
generalizacdo e simplificacdo para equacionar a questdo da classificagcdo dos dados (DENT,
1999).

Tal classificacdo é um procedimento que tem o proposito especifico de
auxiliar na descoberta de relaces espaciais e seu objetivo é agrupar os valores individuais de
tal maneira a revelar padrdes espaciais que sirvam aos propositos tematicos dos usuarios. Tem
a vantagem de facilitar a interpretacdo da realidade, que é extremamente complexa, embora
possa causar perda de detalhes, torna a interpretacdo mais significativa e eficaz, tendo um
maior poder interpretativo, ressaltando que a classificagdo € necessaria devido a
impraticabilidade de simbolizar e mapear cada individuo.

E necessario, ainda, antes de discutir métodos individuais de classificago
de dados, observar o que ocorre quando os dados sdo agrupados.

O agrupamento de valores de dados em modelos de dados tridimensional
tende a suavizar o modelo e reduzir suas irregularidades. Contudo, o numero dos valores de
dados individuais que séo transmitidos ao leitor é reduzido.

Levar em consideracdo 0 usuario do mapa € uma outra maneira de se
considerar as atividades das classes. Com isso, possibilita-se formar dois grupos de objetivos
de classes — estatistico e geografico. No primeiro, o usuario 16 o mapa buscando alguns
atributos estatisticos dos dados, tais como divisores, medias, desvio padrdes ou outras
medidas estatisticas. No segundo grupo de usuarios, o leitor do mapa o vé com o propdsito de
saber se 0 mapa e sua classificacdo reproduziram bem os dados originais.

Considerando que o mapa-base € constituido pelas duas dimensdes (X,Y) e
a terceira dimensao visual (Z) representa o tema, mostrando modulacGes para um atributo.
Para mais de um atributo deve-se optar por uma superposi¢do ou colecdo de mapas.

Os métodos de representacdo da cartografia temética podem ser agrupados
da seguinte maneira (MARTINELLI, 1991):

representacdes qualitativas;

representacdes ordenadas;

representacOes quantitativas;

representacOes dindmicas.
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Nas representagdes qualitativas, como o termo qualitativo € muito
genérico, seria mais correto usar o termo tipoldgico, ja que o que se considera é a diversidade
entre objetos, que se diferenciam por sua natureza e tipo.

Como na maioria dos casos a diversidade é representada sobre um mesmo
mapa, € preciso buscar a variacdo visual com propriedade perceptiva compativel com a
diversidade, ou seja, a seletividade. Nessa superposicdo, o olho percebe apenas a forma de
conjunto criada pela soma dos atributos, porém, sem significacdo. Essa solucdo obrigara o
usuario a fazer uma leitura em nivel elementar, de ponto a ponto, até memorizar seletivamente

as imagens individuais que cada rubrica da classificacdo constréi. Como na figura a seguir:

Figura 4.1 — Atributos de Representacdo Qualitativa (Fonte: MARTINELLI, 1991).

Ja em ocorréncias zonais a variacdo de cor tem maior eficacia. No caso de
impossibilidade de contar com a cor deve-se empregar texturas compostas por elementos

pontuais ou lineares, ou de forma combinada.

Azul Verde Amarelo Laranja Vermelho

Figura 4.2 - Representacdo Qualitativa para
ocorréncias zonais.(Fonte: MARTINELLI, 1991)
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Nas representacdes ordenadas, as categorias dos fendmenos se inscrevem
numa sequéncia Unica e universalmente admitida. A relacdo é a de ordem, definindo-se
hierarquias.

Pode-se admitir que certos fendmenos assumem uma classificagdo segundo
uma ordem cronologica e evidente. Por exemplo, a hierarquia das cidades pelo critério do
tamanho populacional, ou pela sequéncia da ocupacao dos espacos agricolas no tempo.

Para estes casos a variavel visual mais adequada é o VALOR, embora o
tamanho também demonstre a percepcao ordenada, embora deva ser reservado para expressar
relacdo de proporcionalidade. A granulacdo pode, secundariamente, sugerir ordenacdo. Com
certo cuidado, a cor pode sugerir a seguinte ordenacdo: amarelo, verde claro, laranja,
vermelho, azul celeste e violeta.

Nas representacdes ordenadas em implantagcdo pontual é fixado o tamanho
e a forma elementar e variado seu valor visual. Na implantacédo linear fixa-se a espessura do
traco e varia-se seu valor visual, e na implantacdo zonal considera-se uma variacdo visual de
valor na extenséo da ocorréncia.

Ja as representacBes quantitativas sdo representacdes utilizadas para
evidenciar relacdo de proporcionalidade entre objetos. Relacéo esta que deve ser transcrita por
relacBes visuais de mesma natureza, e a Unica variacdo visual que transcreve corretamente
esta nocdo € a de TAMANHO.

Na implantac&o pontual o tamanho do local de ocorréncia € modulado. Na
implantacdo linear a espessura do traco é modulada proporcionalmente a intensidade do
fendmeno, no caso, a intensidade do fluxo entre dois pontos. Na zonal, é preciso optar ou por
uma variacdo do numero de pontos iguais distribuidos regularmente ou ndo pela area de
ocorréncia (métodos dos pontos de contagem), ou por uma varia¢do do tamanho de pontos
regularmente distribuidos pela unidade observacional (método da distribuicdo regular de
pontos de tamanho crescentes).

O método das figuras geométricas proporcionais € um método de
cartografia tematica recomendado para a representacdo quantitativa de fenémenos
localizados, como por exemplo, a populacdo urbana.

A relacdo de proporcionalidade entre objetos deve ser transcrita pela
variacdo visual da mesma propriedade perceptiva. Neste caso a varidvel visual é o
TAMANHO. Figuras geométricas de tamanhos proporcionais sdo acomodados sobre o mapa-

base com a localizacdo dos objetos.
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Para adequar o tamanho das figuras a escala do mapa-base, deve ser
estabelecida uma correspondéncia tal como cada milimetro quadrado sintetizar certo valor
unitario do fendmeno em questao.

No langamento das figuras de tamanhos proporcionais sobre o mapa-base
deve-se tomar cuidado com regides de fortes concentracgGes, sendo inevitavel a superposicao.

A legenda para este metodo de representacédo deve tornar possivel ao leitor
a avaliacdo quantitativa dos tamanhos e identificar as espécies dos componentes do total
guando estes sdo figurados.

No método dos pontos de contagem, que € um método de representacao
quantitativa de manifestacdo pontual, deve-se considerar que as quantidades se estendem por
toda a area de ocorréncia, tal como representando uma “densidade”.

Uma solucdo grafica é considerar a variacdo do numero de pontos de
tamanho e forma constantes distribuidos regularmente ou ndo pela area de ocorréncia. Cada
ponto deve representar um determinado valor unitario, como por exemplo, 1 ponto = 1000
pessoas.

E um método mais adequado a representacio de fendmenos de padrdo de
distribuicdo disperso. Duas percepcOes sdo obtidas no mapa: a das densidades, e das
quantidades constatadas pela contagem dos pontos.

Dois procedimentos alternativos podem ser desenvolvidos. Os pontos
serem distribuidos de forma uniforme e regular em cada unidade observacional. Ou, estes
pontos serem implantados no enderego certo, onde realmente ocorrem.

E necessario contar com os valores absolutos referentes a cada unidade
observacional para aplicacdo deste método. E, além disso, para que se obtenha um resultado
expressivo € preciso que se determine de maneira adequada a dimens&o gréfica do ponto e seu
valor unitério, e na seqliéncia localizar os pontos sobre 0 mapa-base, convenientemente.

O tamanho e valores ideais devem ser aqueles que permitam uma
representacdo que consiga detalhar areas de fraca ocorréncia do fendmeno.

Mapas deste tipo sdo de grande utilidade quando se deseja conhecer a real
distribuicdo de um determinado fendmeno, pois a0 mesmo tempo que proporciona uma
imagem de conjunto, permite a leitura no nivel local, com relativa preciséo.

Outro método de representacdo quantitativa de manifestacdo pontual € o
método da distribuicdo regular de pontos de tamanhos crescentes, que visa possibilitar a
percepc¢do quantitativa em toda extensdo da superficie de ocorréncia do fenémeno. Considera
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a variacdao do tamanho de pontos distribuidos regularmente na area observacional, admitindo-
se distribuicdo regular de pontos (circulos) de tamanhos crescentes.

Cada ponto no mapa pode expressar densidade ou quantidade. Pode-se
observar uma quantidade total ou uma densidade global, seja uma quantidade parcial e uma
densidade elementar.

Deve-se se superpor ao mapa-base uma quadricula regular e cada unidade
observacional recebe o nimero de pontos de cruzamentos que cairem em seu interior, mas
com tamanhos que somados perfazem o total quantitativo. Tal procedimento permite resgatar
as quantidades absolutas e os valores relativos.

Ressalte-se que a legenda serd dupla. Os tamanhos escolhidos como
referenciais, representardo, sejam as quantidades, sejam as densidades.

Também um método de representacdo quantitativa de manifestacéo
pontual, o0 método das figuras geométricas proporcionais apela para uma abstracdo, fazendo
valer a proporcionalidade do tamanho de uma figura geométrica plana para toda a unidade
observacional, implantando-a no centro de gravidade da area considerada. Tal solucdo, em
implantacdo pontual, sem levar em conta a superficie das unidades de observagdo, transmite
uma idéia falsa. O que se vé sdo as quantidades independentes das areas unidades
observacionais, na base em que foram computadas. Tais quantidades, em nivel das respectivas
unidades de observacdo nao sdo independentes das dimensdes destas.

Um outro método de representacdo quantitativa de manifestacdo pontual é
0 método coroplético que € de facil assimilacdo pelo usuario. Esta representacdo pode ser
vista como um histograma tridimensional ou uma superficie estatistica desenvolvida em
patamares, com descontinuidade na passagem de uma unidade observacional para outra.

A concepcao mais difundida é a que explora uma série de valores visuais
crescentes ou uma seqiiéncia de matizes que aproveita a propriedade de ordem das cores de
uma das duas metades do espectro visivel, representando valores absolutos referentes as
unidades de observacéo.

Mas, ha uma incoeréncia entre a natureza dos dados que estdo em escala
razdo com proporcionalidade entre os numeros, e a variagdo visual adotada que obedece a
uma escala ordenada.

Além disso, a superficie de ocorréncia do fendmeno passa a fazer parte do
simbolo, sem fazer parte dos valores numéricos a serem representado, fornecendo uma visao

distorcida das quantidades reais.
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Outro aspecto discutivel € o estabelecimento das classes que deverdo
agrupar valores da variavel.

Uma técnica simples é a de construir um diagrama de dispersédo, colocando
nas abscissas os valores da variavel em questdo e nas ordenadas a respectiva frequéncia. As
correspondéncias estabelecem pontos que permitem verificar como se da a distribuicdo dos
dados. Assim, visualmente, se isola agrupamento natural de pontos que formaréo classes que
ndo devem ser muito numerosas.

Embora 0 método possa ser contestado por estatisticos, a definicdo de
classes com o auxilio de um diagrama de dispersdo garante a transparéncia na manipulacao
dos dados.

E interessante ressaltar que a divisdo de classes deve favorecer as
comparagdes cartogréficas.

Os mapas coropléticos devem ser organizados para ser comparados com
base na visibilidade, ou considerando classes definidas por agrupamentos apropriados a cada
série de dados ou considerando classes definidas por um agrupamento comum a todas as

séries de dados.

Figura 4.3 — Exemplo de Mapa Coroplético (Fonte: MARTINELLI, 1991).

O método isaritimico, que também é um método de representacdo

quantitativa de manifestacdo pontual, € ideal para representacdo de fenbmenos continuos,
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como temperatura, pressao, a partir de valores de medidas obtidas em descontinuidade,
restabelecendo a continuidade do fenémeno.

Para cada ponto (X,Y) exprime-se uma terceira dimensdo (Z) que é a
intensidade do fendbmeno, gerando uma superficie para um conjunto de pontos. No plano a
representacdo € a projecdo ortogonal das linhas, que sdo intersec¢des da superficie com planos
paralelos e obrigatoriamente equidistantes ao primeiro.

Sdo isolinhas, linhas que unem pontos de mesmo valor.

Para a construgdo deste tipo de mapa € preciso contar com os dados em
diversos pontos de localizacdo conhecida. Na seqliéncia é necessario avaliar quais e quantas
isolinhas serdo significativas. O tracado das isolinhas leva em consideracdo uma interpolacédo
linear que pode ser efetuada por diversos procedimentos.

Dentre as aplicacfes desse método na construgdo dos mapas tematicos
destacam-se a representacdo hipsométrica do relevo e a representacdo dos elementos
climaticos.

Outro método de representacdes que pode ser citado € o das representacdes
dindmicas, seja as de variacbes no tempo ou de movimentos no espaco, e ainda as

representaces denominadas Cartografia de Sintese.
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5 FERRAMENTAS ESTATISTICAS

Procurando minimizar a subjetividade das analises de planejamento
urbano, no sentido de minimizar a influéncia politica que pode existir e possibilitar uma
analise da realidade local atraves dos dados que espelham esta realidade, adotou-se técnicas
estatisticas para subsidiar a analise dos dados.

A presente pesquisa faz uso ndo s de técnicas da Estatistica Classica
relacionadas a Analise Multivariada, mas também de técnicas da Estatistica Bayesiana.

5.1 Anélise Multivariada

A necessidade de se entender o relacionamento entre um grande namero de
variaveis, como é o0 caso das associadas ao meio urbano, fez com que os estatisticos se
preocupassem em desenvolver técnicas capazes de agrupar variaveis de modo a representar de
forma sintética grandes conjuntos de dados numéricos. Mais do que isso, agrupar unidades
amostrais, que apresentam caracteristicas similares, representadas pelas variaveis em questao.

E de se esperar que dois perfis semelhantes estejam proximos um do outro
no espaco p-dimensional e que quanto mais diferentes mais distantes. O critério para se saber
se 0s pontos estdo proximos ou distantes é a distancia entre eles, e a diferenca entre as
técnicas de anélise multivariada esta no critério utilizado para avaliar esta distancia.

Neste trabalho, pretende-se aplicar a técnica multivariada de analise de
agrupamento para a geracdo de grupos similares de loteamentos da area urbanizada, com

relagdo as variaveis relacionadas a especulagéo.
5.1.1 - Anélise de Agrupamento (“Cluster”)

Analise de agrupamento é a denominacdo de um grupo de técnicas
multivariadas cujo principal proposito € identificar entidades similares nas caracteristicas que
elas possuem (JOHNSON & WICHERN, 2002).

O proposito da Analise de agrupamento € alocar objetos em grupos ou
conglomerados sugeridos pelos dados, ndo definidos a priori, tal que objetos em um dado
agrupamento tendem a ser similares entre si em algum sentido, e objetos em conglomerados

diferentes tendem a ser dissimilares.
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O método de analise de agrupamento pode ser usado para revelar estruturas
e relagcdes na amostra, € uma ferramenta de prospeccéo de relacdes tanto entre variaveis como
entre elementos. E uma das poucas técnicas sistematicas que podem ajudar na busca de
similaridades ou homogeneidade entre variaveis. O resultado da analise de agrupamento pode
contribuir diretamente para encontrar um esquema de classificagdo. Quando temos uma
amostra muito grande podemos usa-lo para compactar as variaveis e reduzir a dimensdo dos
elementos da amostra.

A andlise de agrupamento tem uma forte tradicdo de agrupamento de
individuos, esta tradicdo foi estendida para classificar objetos, incluindo a estrutura de
mercado, andlise das similaridades e diferencas entre novos produtos e a avaliacdo de
performance de firmas para identificar agrupamentos baseados nas estratégias de firmas ou
orientagdo estratégica.

A aplicacdo da analise de agrupamento pode ser dividida em trés estagios
principais: (1) Particionamento, (2) Interpretacéo, (3)Validacao e Perfil.

O estagio de particionamento € o processo de determinar se € como 0S
agrupamentos podem ser desenvolvidos.

O estégio de interpretacdo é o processo de entendimento das caracteristicas
de cada agrupamento e a definicdo de um nome ou rétulo que apropriadamente defina a sua
natureza.

O terceiro estagio envolve o "acesso a valida¢do do agrupamento formado™
(isto é, determinacdo de sua estabilidade e generalidade).

Durante o estagio de particionamento quatro questdes principais devem ser
consideradas.

(1) Quais as varidveis que seriam utilizadas como medida de similaridade ?

(2) Como a similaridade entre objetos seria medida ?

( 3 ) Que procedimento deve ser usado para alocar os objetos similares em grupos ou
agrupamentos.

(4) Quantos agrupamentos devem ser formados ?

Para responder a essas questdes, diferentes metodologias podem ser usadas.
Contudo nenhuma delas foi avaliada suficientemente de modo a fornecer uma resposta
definitiva a qualquer destas questdes, e infelizmente varias metodologias fornecem resultados
diferentes para um mesmo conjunto de dados. Neste sentido a analise de agrupamentos é uma
arte, considerando-se que o bom senso aliado a experiéncia, tornam-se fundamentais na

elaboracéo das conclusdes.
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5.1.2 - Selecdo das variaveis

A selecdo de variaveis a serem incluidas na analise de agrupamento deve
ser cuidadosa, qualquer aplicacdo desta técnica deve ter alguma racionalidade sobre as
variaveis a serem selecionadas. Se o racional é baseado em uma teoria explicita, pesquisa
passada ou suposic¢do, o pesquisador deve considerar a importancia de incluir somente aquelas
variaveis que:

(1) caracterizam os objetos agrupados,
(2) se relacionam especificamente aos objetivos da analise de agrupamento.

A técnica da anélise de agrupamento ndo oferece meios para diferenciar as
variaveis relevantes daquelas que podem ser consideradas irrelevantes. Ela somente encontra
0S mais consistentes grupos de objetos, ainda distintos atraves de todas as variaveis. A
inclusdo de uma variavel irrelevante pode aumentar a chance de que “outliers sejam criados
por essas variaveis, que podem ter um efeito substantivo sobre os resultados. Portanto, ndo se

deve incluir variaveis indiscriminadamente.

5.1.3 - Medidas de similaridade

Similaridades entre objetos podem ser medidas de varias maneiras. Uma
maneira € olhar a proximidade entre cada par de objetos a fim de determinar sua similaridade,
uma outra maneira é olhar a distancia ou diferenca entre os pares de objetos. Como distancia é
o complemento de dissimilaridade, esta metodologia pode ser usada para avaliar similaridade.

A medida de similaridade entre objetos que provavelmente vem a mente
inicialmente é o coeficiente de correlagdo entre um par de objetos medidos sobre vérias
variaveis. CorrelagcGes altas indicam similaridade e correlagbes baixas auséncia de
similaridade. Medidas de distancia sdo as mais usadas como medidas de similaridade entre
objetos.

A medida de similaridade mais comumente usada € a Distancia Euclidiana,

definida para um espago p-dimensional.

d(P,Q) = /(4 = 11)" + (% = ¥,)* +.t (%, — ¥,)? (5.1)
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onde P=(X1,X2,X3,...,Xp) € Q=(Y1,Y2,Y3,...Yp) representam dois pontos no espacgo p-dimensional

5.1.4 - Algoritmo para construgdo dos agrupamentos

A segunda maior questdo para responder a fase de particionamento é, qual
procedimento deve ser usado para alocar objetos similares em agrupamentos ou “clusters™ ?
Isto é, qual algoritmo, para criagdo de agrupamento ou conjunto de regras, € mais apropriado?
Esta ndo é uma questdo simples porque centenas de programas de computador usando
diferentes algoritmos estdo disponiveis e ainda continuam sendo desenvolvidos, mas o critério
essencial de todos eles, contudo, é que tentem maximizar as diferencas entre agrupamentos,
relativas a variacOes dentro do agrupamento.

O algoritmo mais comum usado para criacdo do agrupamento pode ser

classificado na categoria de Hierarquico.

5.1.4.1 - Procedimentos Hierarquicos

Envolve a construgdo de uma hierarquia. Existem basicamente dois tipos
de procedimentos hierarquicos: aglomerativos e divisivel.

No método aglomerativo, cada objeto ou observacdo inicia como seu
préprio agrupamento. Em passos subsequiientes os dois agrupamentos ou individuos mais
préximos sdo combinados em um novo agrupamento agregado, entdo reduzindo o nimero de
agrupamentos de uma unidade em cada passo. Em alguns casos, um terceiro individuo junta-
se aos dois primeiros em um agrupamento. Em outros, um outro grupo de dois individuos
junta-se para formar um novo agrupamento, e finalmente todos os individuos sdo agrupados
em um grande agrupamento; por esta razdo, os procedimentos aglomerativos séo algumas
vezes referidos como método cumulativo. Este processo leva a um diagrama denominado
dendrograma.

Quando o processo de criagéo de agrupamento prossegue na direcdo oposta
ao método aglomerativo é chamado método divisivel.

Nos métodos divisiveis inicia-se 0 processo com um unico agrupamento

contendo todas as observacdes (objetos). Em passos sucessivos, as observacdes que sdo mais
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dissimilares sdo separadas e convertem-se em agrupamentos menores. Este processo continua
até que cada observacdo seja um agrupamento por si mesma.

Dois procedimentos aglomerativos populares usados para construir
agrupamento séo:

(1) Ligagéo Simples

(2) Ligacdo Completa

Estas regras diferem na maneira pela qual as distancias entre agrupamentos

sdo calculadas.

a) Ligacdo Simples

O procedimento de ligacdo Simples é baseado na distancia minima. Ele
encontra os dois individuos (objetos) separados pela mais curta distancia e coloca-os no
primeiro agrupamento, entdo a proxima distancia mais curta € localizada, e um terceiro
individuo junta-se aos primeiros dois para formar um agrupamento ou um novo agrupamento
de dois individuos é formado. O processo continua até que todos os individuos estejam em um
unico agrupamento.

Este procedimento tem sido referido como a Metodologia do Vizinho mais
Proximo. A distancia entre quaisquer dois elementos dos agrupamentos € a mais curta
distancia de qualquer ponto em um agrupamento para qualquer ponto no segundo
agrupamento.

Dois agrupamentos sdo incorporados em qualquer estagio pela mais forte
ligacdo entre eles. Ocorrem problemas, contudo quando os agrupamentos sao grosseiramente
delineados. Em tais casos o procedimento de ligacdo simples forma grandes cadeias
serpenteadas e eventualmente todos os individuos sdo colocados em uma cadeia. Individuos

localizados nos pontos extremos da cadeia podem ser muito dissimilares.

b) Ligacdo Completa

O procedimento de ligacdo completa é semelhante ao de ligacdo simples

exceto no critério de formacao de agrupamento que é baseado na distancia maxima. Por esta
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razdo, é algumas vezes denominado de Metodologia do Vizinho mais Distante. A distancia
méaxima entre quaisquer individuos em um agrupamento representa a esfera minima( diametro
minimo) que pode englobar o agrupamento. Este método é chamado Ligacdo Completa
porque todos os objetos em agrupamento sdo ligados um ao outro em alguma distancia
maxima ou similaridade minima. Podemos dizer que a similaridade dentro do grupo iguala o
diametro do grupo. Esta técnica elimina o problema das cadeias serpenteadas apresentadas na
Ligacdo Simples.

Além dos procedimentos mais populares, Ligacdo Simples e Ligacdo
Completa, pode-se citar um outro procedimento denominado Ligacédo de “Ward”.

Na ligacdo de Ward, a distancia entre dois aglomerados € calculada como
sendo a soma dos quadrados dos desvios dos pontos aos centroides. O objetivo da Ligacao de
Ward é minimizar a soma dos quadrados entre aglomerados. Tende a produzir aglomerados

com numero similares de observacdes, mas é sensivel a “outliers”.

5.1.5 - Interpretacdo dos agrupamentos

O estagio de interpretacdo envolve o exame das afirmacdes que foram
usadas para estabelecer os agrupamentos a fim de nomear ou assinalar um rotulo que
acuradamente descreva a natureza do agrupamento, que sdo separados pelo dendrograma.

A técnica de agrupamento hierdrquico interliga as observacbes por suas
associacOes, produzindo um dendrograma onde as observacdes semelhantes, segundo as
variaveis escolhidas, sdo agrupadas entre si. A suposi¢do basica de sua interpretacdo é esta:
guanto menor a distancia entre os pontos, maior a semelhanca entre as observagdes. Os
dendrogramas sdo especialmente Uteis na visualizacdo de semelhancas entre observagdes ou
objetos representados por pontos em espaco com dimensdo maior do que trés, quando a
representacdo de graficos convencionais nao € possivel.

Os dendrogramas, portanto, consistem em diagramas que representam a
similaridade entre pares de observacdes (ou grupos de observacGes) numa escala que vai de
um (identidade) a zero (nenhuma similaridade).

Os dendrogramas sdo construidos diretamente por todos os programas
estatisticos que fazem classificacdo dos dados através de agrupamento hierarquico

(“Hierarchical Analysis” ou “Cluster Analysis™).
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O software utilizado neste trabalho para a analise multivariada por
agrupamento foi o MINITAB 14.

5.2 Estatistica Bayesiana

O papel da Estatistica Bayesiana neste contexto esta na estimacdo dos
pardmetros de um modelo estatistico que relaciona a varidvel numero de lotes vazios e
covariaveis relacionadas a especulacdo. Para o desenvolvimento da aplicacdo sera apresentado

a seguir conceitos basicos de inferéncia Bayesiana e a especificacdo do referido modelo.

5.2.1 Teorema de Bayes

O problema da inferéncia Bayesiana pode ser apresentado de uma maneira
simples. Suponha uma quantidade de interesse desconhecida 6, com valores possiveis em um
conjunto ®, onde 6 pode ser um escalar, vetor ou matriz e que H represente a informacéo
inicial disponivel. Essa informacéo pode ser incluida na andlise através da distribuigdo de
probabilidade condicional de 6 dado H, com densidade ou funcdo de probabilidade p(6 | H).
Se H for informativo o suficiente a descricdo a respeito de 6 estd completa (MIGON &
GAMERMAN, 1997).

Se o problema de interesse é muito importante ou pouco conhecido, talvez
H ndo seja suficiente o bastante. Neste caso deve-se aumenta-lo para que tal informacéo
torne-se representativa. Tal problema pode ser resolvido através da observacdo de uma
quantidade X que esteja relacionada com 6. Antes de observar X, tem-se a distribuicdo
amostral de X dada por p(x|e,H), onde a dependéncia em 0, que é fundamental aos
interesses, é formulada explicitamente. Apds observar o valor de X, a quantidade de
informacgdo sobre 6 aumenta. Agora, a informacdo sobre 6 esta resumida em p(6 | x,H) e a
questdo é como passar de p(0 | H), que representa as informac0es iniciais, para p(6 | x,H), que
incorpora a informagdo oriunda de x.

Denotando por p(x\e,H) e p(e|H), respectivamente, as densidades de
(X |0,H) e (0] H), tem-se
_ P(®.x[H) _p(x[6,H)p(e]H)

p(x|H) p(x|H)

p(6|x,H) (5.2)
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com
pP(X|H) = j p(x,6H)do (5.3)
(5]
_ p(x.6]H) _
p(x|6,H) = o) = p(x,6|H) = p(x|6, H)p(6| H) (5.4)

O resultado (5.2) é chamado de teorema de Bayes. A funcdo p(x | H), no
denominador, ndo depende de 0 e, portanto, para a determinacdo da quantidade de interesse
p(d | X,H) representa apenas uma constante. Por esta raz&o, pela dependéncia em H ser comum
a todos os termos e por facilidade notacional, a forma usual do teorema de Bayes se reduz a

p(6] ) =< p(x|0)p(6) (5.5)
onde o simbolo o denota proporcionalidade. Os célculos sdo validos para quantidades

discretas e continuas, escalares, vetores ou matrizes.

O teorema de Bayes (5.2) fornece a regra para atualizacdo da probabilidade
sobre 0, partindo de p(6) e chegando a p(e\x). Por esse motivo, essas distribui¢bes séo

chamadas, respectivamente, de distribuicdes a priori e a posteriori.

Para recuperar a constante retirada na equacgéo basta reescrevé-la como

p(6x) = Kp(x|6)p(6) (5.6)

onde p(x|e) representa a distribuicdo dos dados, p(6) a distribuicdo que representa a
informacgdo disponivel sobre o parametro desconhecido 6 antes da obtencdo dos dados,
denominada distribuicdo a priori, p(6 | x) a distribuicdo representando a informacéo sobre 6
depois da obtengdo do valor x, denominada distribuicdo a posteriori de 6, e K a constante

normalizadora. Entdo, K pode ser determinada da seguinte forma:

p(6]x) = Kp(x|0)p(6)
= p(e‘x)de = K[ p(x[0)p(6)d6 (5.7)
=1=KE,[p(x|0)]

Logo



48

K™= I@ p(x|0)n(6)d6 = E, [ p(x]6) |, caso continuo

ou K™ ="p(x|0)p(6) = E, [ p(x]6) ], caso discreto (5.8)

A funcdo p(x) recebe o nome de distribuicdo preditiva (ou marginal) de X,
pois € a distribuicdo que se espera que X tenha, sendo de certa forma uma predicdo. Assim,
antes de se observar X ela é util para checar a adequacgdo a priori do modelo, através das
predi¢cBes que ela fornece. Apds se observar X, a distribuicdo preditiva serve para testar o
modelo como um todo, pois se o valor de X observado recebia pouca probabilidade preditiva
entdo as previsdes que o0 modelo faz ndo séo boas e ele deve ser questionado.

Depois da obtenc¢édo dos dados, p(x | 0) pode ser vista como uma funcéo de
0 para dados valores de Xj, ...X,. Esta funcéo é denominada de funcédo de verossimilhanca, e é

apresentada a seguir.

5.2.2 Fungéo de Verossimilhanga

A funcdo de verossimilhanca de 6 denotada por 1(6;x), é a funcdo que
associa a cada 6 o valor p(x | 0). Assim
I(;xX):®@—>R"
(5.9)
0 — 1(6;x) = p(x|0).
Seja Xi,..., X, uma amostra aleatoria de uma familia de distribuicdes

p(x | 0), 6 € ©; a funcdo densidade de probabilidade conjunta é dada por
P(x|6) = p(x,|8)p(X, |6)...p(x, |0) =] [ p(x;|6) (5.10)
i=1

Fixado o ponto amostral (X4,...,Xn) a funcdo 1(0;x), considerada como

funcdo de 6, é denominada funcdo de verossimilhanca da amostra e dada por
16;x) =] [ p(x;6) (5.11)
i=1

Para um valor fixo de x, a funcdo de verossimilhanca associa a cada
possivel 6 o valor 1(6;x) . Assim, quanto maior o valor de [(6;x) maiores as chances atribuidas
para o particular valor de 6, considerado o evento fixado. Portanto, ao fixar um valor x e
variar os valores de 0 observa-se a verossimilhanga de cada um dos valores de 6. Observa-se

que:
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(1) [p(xjo)dx =1,
R
mas em geral, jl(e; X)d0 =1;
0

(2) a funcdo de verossimilhanca conecta a distribuicdo a priori a distribuicdo a posteriori,
usando para isso 0s dados do experimento.

Segundo MIGON E GAMERMAN (1997), a funcdo de verossimilhanca da
origem ao Principio da Verossimilhanca que postula que toda a informacdo contida no
experimento X esta representada na fungdo de verossimilhanca. Este principio é um divisor de
aguas na inferéncia, colocando de um lado as abordagens Bayesiana e da verossimilhanca,
que o respeitam, e de outro a abordagem frequentista que ndo o respeita, pois esta leva em
conta todas amostras possiveis para X.

Uma vez definida a funcdo de verossimilhanga, pode ser escrita como
p(6|x) o 1(6|x)p(6) (5.12)
ou ainda

16]x)p(6) _  g(6)

= 5.13
10))p(©)do  [g(6)do 619

p(9|x) = j

onde g(0) é o produto da priori pela verossimilhanca de 6.
Quando 1(6;x)e p(6) apresentam um ndcleo comum, de modo que p(6) e
p(d | X) pertencem a mesma familia de distribuicdes, dizemos que a familia da distribuicéo a

priori é conjugada a familia de distribuicdo dos dados.

5.2.3 Métodos de Integracdo Numérica

Quando, na aplicacdo da Inferéncia Bayesiana, as distribuicdes a priori e a
verossimilhanga sdo conjugadas e as varidncias conhecidas, resultados analiticos exatos sdo
obtidos. Entretanto, na pratica, necessita-se trabalhar com modelos complexos que néo
permitem uma andlise conjugada direta. Mesmo que a verossimilhanca e a priori sejam

bastante simples, a combinacdo delas pode produzir uma distribuicdo a posteriori
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matematicamente intratavel. Neste caso, a integral no denominador em (5.13) ndo apresenta
solucéo analitica e métodos numéricos precisam ser utilizados.

Em geral, o problema que se apresenta no calculo de integrais tais como
(6]x)g(6)d6
[a(6)do

S&0 nestes casos que métodos para integracdo numérica Sa0 Necessarios, e

(5.14)

L

se dividem, basicamente, em analiticos e baseados em amostragem.

Conforme a literatura, os analiticos fornecem aproximac6es mais precisas,
mas & medida em que aumenta 0 espago paramétrico se tornam muito dificeis de aplicar.
Nestes casos 0os métodos baseados em amostragem, embora menos precisos, podem ser a
unica solugéo.

Como neste trabalho os modelos considerados apresentam muitos
parametros, ndo se teria conjugacdo e as variaveis sdo supostamente desconhecidas, se faz

necessario 0 uso dos métodos baseados em amostragem.

5.2.3.1 Métodos baseados em amostragem

Para uma andlise Bayesiana completa em modelos mais complexos a
aplicacdo dos métodos baseados em amostragem deve ser utilizada. O avan¢o da tecnologia,
principalmente, na &rea da informatica, tem possibilitado o desenvolvimento e a utilizagdo de
metodos mais sofisticados baseados em simulacéo.

Os métodos numéricos baseados em amostragem englobam os métodos de
Monte Carlo simples, os métodos de reamostragem por importancia e os métodos de Monte
Carlo via cadeias de Markov. Estes métodos podem ser aplicados mesmo em modelos com
estruturas complexas. Como nos métodos de Monte Carlo simples e de reamostragem por
importancia gera-se valores a partir da distribuicdo a priori, a precisdo destes métodos
dependem fortemente da especificacdo da distribuicdo a priori. Valores gerados com baixa
verossimilhanga tem grande efeito no resultado final. Embora, o0 método de reamostragem por
importancia minimize o problema o resultado final ainda sofre efeitos semelhantes ao
primeiro caso.

Os métodos de Monte Carlo via Cadeias de Markov se diferenciam por

gerar valores ndo da priori, mas de distribuicdes de probabilidade diretamente relacionadas
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aos parametros de interesse. Além disso, sdo beneficiados por propriedades das cadeias de
Markov por serem iterativos.

Dentre os meétodos de Monte Carlo via Cadeias de Markov 0s mais
utilizados séo o0 amostrador de Gibbs e o algoritmo Metropolis-Hastings, sendo que o segundo
s0 é utilizado em casos mais complexos onde o amostrador de Gibbs néo se aplica.

5.2.3.1.1 Amostrador de Gibbs

O amostrador de Gibbs consiste em um esquema markoviano de
atualizacdo que permite a obtencdo de amostras de uma distribui¢cdo conjunta através de
amostragens iterativas das distribuicdes condicionais completas. O grande interesse neste
amostrador é devido a sua simplicidade conceitual e facilidade de implementacéo.

Para descrever o algoritmo, suponha que a densidade a posteriori de
interesse é p(e| X) , onde X representa os dados e € = (4,,...,6,) 0 vetor de parametros.
Considere ainda que as densidades condicionais completas (sendo que as

distribuicbes de cada componente individual de & pode ser especificada no minimo

proporcional a um determinado nucleo) estdo disponiveis e sdo dadas por
p(6,]%,0,,0,,......0,),i =1..k (5.15)
e 0 valor gerado para o i-ésimo pardmetro na j-ésima iteragdo por 0,
O algoritmo de Gibbs entdo fornece uma forma alternativa de geracéo

baseada em sucessivas geracdes das distribuicdes condicionais completas. Ele é descrito da

seguinte forma:

i) inicialize o contador de iteragcdes da cadeia j = 1 e escolha valores iniciais
0@ =(0,2,0,2,0,2,...,.0,,,0,7); (5.16)
ii) obtenha um novo vetor
oY =(0,7,...,0,9) (5.17)
a partir de 60U através de sucessivas geracdes de valores
0,0 ~ p(91|x’92(1'—1>'93(i—1>' ..... 0,0
0,9 ~ p(e, |x,61“),63“’1), _____ )
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ek(j) ~ p(ek |X,91(i)’92(i)’ ''''' ’ek 1(J')) (5.18)

i) repita ii) paraj =2, 3, ..., m.

Sob condicdes gerais de regularidade quando

d
m — oo, (0,",....,0,™)—>p(o,,...,0,) (5.19)

e entdo

6™ >p(0,) (5.20)

ou seja a distribuicdo da cadeia gerada pelo amostrador de Gibbs, na iteragdo m, converge
para a distribuicdo de equilibrio, na norma da variacdo total, a uma taxa geométrica em m.
Essa propriedade é também conhecida como ergodicidade e uma consequéncia importante

deste resultado é que as médias ergddicas, que sao
fm= iZf(e“)) (5.21)
m j=l

convergem quase certamente para E[f(e)] , quando m — oo, se a esperanca, calculada sob Kk,

existir.
Assim, assume-se que a convergéncia é atingida em uma iteracdo cuja

distribuicdo de equilibrio esteja préxima de p(6|x) e ndo no sentido do namero de iteracdes

tendendo a infinito. Se a indicacdo de convergéncia € atingida na iteragdo m, M iteracdes apos

as m iniciais representam uma amostra da cadeia em equilibrio e, assim, uma amostra

aleatoria de tamanho M de p(9|x) . Apesar deste resultado ser muito atil & bom ressaltar que,

em alguns casos, o amostrador de Gibbs pode apresentar um ritmo de convergéncia
extremamente lento. Uma solu¢do para melhorar o tempo de convergéncia pode ser a
reparametrizacdo dos parametros, conforme Gamerman (1996).

O esquema acima define uma cadeia de Markov, pois 0s acontecimentos na
iteracdo j dependem da histdria do processo apenas através dos valores na iteracao j-1. Mais

que isso, a cadeia € homogénea pois o nucleo de transi¢do nao varia com j . Ele é dado por
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p(0.[x,0,,...,6,,9,0,,07,...,0,07) (5.22)

i+1
que s depende da iteracdo j através dos valores nos quais se esta condicionado. Falta mostrar

qual € a distribuicdo de equilibrio da cadeia.

5.2.3.1.2 Convergéncia do Amostrador de Gibbs

Para mostrar que essa distribuicdo € de fato dada por p(6|x) , considere um

caso simples onde 6 =(6,,0,) bivariado e p(e|x) é dada pela tabela (5.1).

Tabela 5.1 — Probabilidades para parametro bivariado

0,N0, 0 1 p(o,)
0 P, P, P +P,
1 Ps P, P;+P,

p(e,) P+ Ps P, +P, 1

onde todos 0s p,; sdo positivos e somam 1.

Logo, 6, e 6, tem distribuicbes marginais de Bernoulli com
probabilidades (pl + p3) e (p2 + p4), no primeiro caso, e (pl +p2) e (p3 + p4), no segundo.
As distribui¢des condicionais de 61|€)2 e de 62|61, que definem a matriz de transicdo da

cadeia podem ser representadas da seguinte maneira:

Py P, Py Ps
Pr+P, PP P.+P; P tP
Py = 1R Pl = 11 P3 i (5.23)
Ps P, P> Py
Ps+P, Ps3+P, P +Ps PtP,

onde o elemento (i, j ) da matriz Py, fornecem P(6, = j|92 =1i) e o elemento (i, j) da matriz
P2 fornece P(0, = j|91 =1i),1,j=0,1. Com a matriz de transi¢do definida, tem-se uma cadeia

de Markov com valores

{(91(1)’92(1) ),(91(2) 0,2 ) _____ } (5.24)
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Conforme Gamerman (1996), para simplificar o problema, considere

apenas a sequéncia cuja matriz de transicao Py ¢ formada pelas probabilidades:

p(6.9 =10, =x,. )= Zp( D =x,[0,"" =y)p(6,07 =y]0," =x,.)  (5:25)

Analogamente para a seqiiéncia 0,
As matrizes de transi¢éo de probabilidades para as seqiiéncias 6, e 6, sdo
dadas, respectivamente, por p,, =p,,P,, € Py, =PyPy, - Essas matrizes definem cadeias de

Markov irredutiveis e aperiodicas de forma que essas cadeias possuem uma unica distribuicdo
de equilibrio:
f.(x)=p®6,=x),x=0,1 e f,(y)=p(0,=Y),y=0,1 (5.26)
respectivamente, satisfazendo a
[f.(0).f,(D)]= Py [f.(0).f,(D] e [f,(0).f,D]= Pap [f,0).f,)] (5.27)
onde

[fl(o)’fl(l)]=(p1+p3!p2+p4) € [fz(o)!fz(l)]=(p1+p21p3+p4) (5-28)

sendo estas distribui¢des marginais de 6, e 0, , respectivamente.

Calculando f, e f, tem-se f, =p(6,|x),i=1,2. Portanto, tanto 6, quanto
0, no limite séo gerados de acordo com p(6|x) . Como séo gerados em uma unica sequéncia,

0 par (61,62) é conjuntamente gerado no limite segundo p(9|x) completando a prova. Esse

caso mais simples é usado por Casella & George (1992) apud Gamerman (1996), para mostrar
a adequacao do algoritmo de Gibbs como gerador no limite da distribuicdo conjunta. Segundo
Gamerman (1996), o mesmo argumento pode ser estendido para tabelas m x n e até para
tabelas de mais de duas entradas cobrindo, essencialmente, todas as possibilidades finitas.

A verificacdo formal da convergéncia é baseada em propriedades das
cadeias de Markov e, portanto, bastante complexa. Neste trabalho a verificacdo de indicacdo
de convergéncia é feita através da analise do comportamento da cadeia ao longo das iteragdes,

e utilizando o digndstico de Gelman & Rubin implementado no software WinBUGS.
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5.2.3.1.3 Software WinBUGS

Conforme Gamerman (1996), uma das maiores dificuldades a impedir o
desenvolvimento da Inferéncia Bayesiana sempre foi a de sua implementagdo em problemas
praticos, que em parte era decorrente da dificuldade de sumariar a distribuicdo a posteriori
resultante. O amostrador de Gibbs possibilita analise de modelos bastante complexos através
de sucessivas decomposicGes em distribuigdes condicionais completas.

Logo, um sistema dotado da capacidade de compreensdo de varias
possibilidades de distribuicao a priori e capaz de gerar amostras das distribui¢cdes condicionais
completas resolve boa parte dos problemas que sempre dificultaram o uso em larga escala dos
métodos Bayesianos. Tal sistema é o BUGS (Bayesian Inference Using Gibbs Sampler).

O software WinBUGS é uma versdo interativa do Windows para o
programa BUGS, programa voltado a aplicacdo da Inferéncia Bayesiana, em problemas
estatisticos, usando o amostrador de Gibbs. Consiste em um conjunto de funcbes que permite
a especificagdo do modelo e das distribuicdes de probabilidade para todos o0s seus
componentes aleatdrios (observacdes e parametros). Entre os modelos j& analisados através do
BUGS e descritos em seu manual encontram-se: modelos lineares generalizados com efeitos
aleatdrios, analise de regressdo em dados de sobrevivéncia, modelos com estrutura de
dependéncia espacial e modelos de suavizacdo ndo-paramétrica.

Para cada conjunto de dados e modelo utilizado, o BUGS fornece os
valores amostrados de cada parametro monitorado a cada k iteragdes a partir de uma
determinada iteracdo m. Ambos os valores de k e m, bem como os pardmetros a serem
monitorados, sdo especificados pelo usuario. Fornece automaticamente para esses parametros
alguns resumos decorrentes da amostra assim obtida, como média e intervalos de confianca,
gréficos para andlise das trajetorias das cadeias geradas, densidades e auto-correlagdes,
medida para diagndstico de convergéncia, medida para avaliacdo do ajuste. Recentemente, foi
incorporado ao WinBUGS o mdédulo GeoBUGS direcionado para anélise de modelos com
dados georreferenciados.

A linguagem do sistema quanto a entrada e a saida de dados obedece a

mesma sintaxe da linguagem de programacéo S-Plus.
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5.2.4 Modelagem Bayesiana para Dados de Area

Conforme ASSUNCAO (2001) a estatistica espacial é dividida em quatro
grandes &reas, de acordo com os tipos de observacdes associadas ao espago em que Sa0
observadas. Dentre os tipos de dados estdo os de processos pontuais, os dados de superficie
aleatdria, os dados de area, e os dados de interacdo espacial.

Considerando qualquer desses tipos de dados, a analise espacial consiste
em um conjunto de procedimentos encadeados cuja finalidade é a escolha de um modelo
inferencial que considere explicitamente os relacionamentos espaciais presentes no fendmeno
em estudo. Em geral, o processo de modelagem € precedido por uma analise exploratéria,
através da apresentacdo visual dos dados sob forma de graficos e mapas, para a identificacdo
caso existam de padrBes de dependéncia espacial.

O tipo de observacdo em estudo neste trabalho caracteriza dados de area. A
principal caracteristica deste tipo de dado é que representa uma agregacédo de valores que se
encontra dispersos dentro de cada uma das areas. O principal objetivo aqui é detectar sub-
regibes com valores mais elevados do que o esperado, sob algum modelo estatistico, por
exemplo um modelo de regresséo espacial.

A regido sob estudo pode ser dividida em sub-regides regulares ou
irregulares. Em dados de area a possibilidade de uma resposta ocorrer entre localizacdes é
excluida. Neste caso, a idéia € usar modelos que especifiqguem que o processo de interesse é
influenciado, de alguma forma, pela resposta do mesmo em localizag6es vizinhas. Conforme
SCHMIDT et al(2003) os modelos mais populares para dados de area sdo similares a modelos
comumente usados para séries temporais discretas.

Supondo que a area de interesse pode ser dividida em n sub-regides,
regulares ou ndo, pode-se usar a idéia de modelos auto-regressivos temporais e supor que a
resposta para cada area i, Zi, i = 1,..., n, € uma auto-regressao de primeira ordem na média da
resposta dos seus vizinhos, isto €,

2.7,

Z=p J’ET\” &, & ~iidN(0,0%) (5.29)

onde Ni é o conjunto dos vizinhos da &rea i e |Ni| € 0 nimero de vizinhos a &rea i. Em geral,
podemos assumir que existe uma tendéncia L no processo, € em notacdao matricial representa o

modelo como
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Z-p=pW(Z-p)+e, e~N,(0,6°l,) (5.30)

onde W é uma matriz de pesos representando a estrutura de vizinhanga e I, representa a
matriz identidade de ordem n. A matriz de vizinhanca W pode ser especificada apenas atraves
das localizagdes adjacentes, isto € Wij = 1 se as areas i e j sdo adjacentes (i » j) e Wij = 0,
caso contrario. Também se pode especificar uma matriz W que tenha pesos diferentes de zero,
informando que a resposta na sub-regido i ndo depende apenas daquelas localizagdes
adjacentes. O modelo é conhecido na literatura como modelo espacial auto-regressivo.
(SCHMIDT et al, 2003).

Assim como no caso de séries temporais, pode-se especificar dois tipos de

modelos espaciais auto-regressivos. Na sua forma mais geral, eles sdo como seguem:

1. Modelo Auto-regressivo Simultaneo (SAR)
Z - =.5(Z;-m)+e.  &~N(©O0) (5.31)
j

onde i =1,.,n,eS = {Sij} étal quel,- S é ndo-singular. Na forma matricial podemos
escrever

Z-p=S(Z-p)+e, &~N(0,6°l) (5.32)

2. Modelo Auto-regressivo Condicional (CAR)

Neste caso, especifica-se a distribuicdo condicional do processo na area i

dados os vizinhos, isto é:

(z]z,i=i)~ N[ui+2cij(zj—uj),02] (5.33)

onde C = {C;} ¢ tal que I, - C é simétrica e positiva definida. Equivalentemente,

Z, -1, =.Cy(Z,-ny)+v, (5.34)
j=1

onde v, ~ N(O,rz) ,parai=1,..n.
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Entretanto, em contraste com a abordagem para séries temporais, as duas
especificacdes fornecem dois diferentes modelos, isto €, mesmo se fizermos C;;=S;j; 0 modelo
CAR fornece uma distribuicdo conjunta que é diferente daquela do SAR.

Seguindo as especificacdes acima, a distribuicdo dos dados é da seguinte

forma

Z~ N(u,(l ~S) Al —S')_l) , para 0 SAR

Z~N(w(1-C)" M), parao CAR (5.35)

onde A = diag(c®,..., 6°) e M = diag(t:?,..., 1.?). Se em particular, t> = ©° para qualquer i =
1,.., n, o log da fungdo de verossimilhanga associada ao processo vindo de um dos dois

modelos é dado por

1

n 1 .
—E|Og(27't(5 )+E|B|_262 (Z—u) B(Z—u) (5.36)
onde
B=(1-S")(1-S) paraum SAR,
B=1-C paraum CAR.
Comparando algumas propriedades dos dois modelos podemos decidir qual
usar.

Neste trabalho o modelo CAR é preferido por apresentar a propriedade de
que sua especificagdo fornece diretamente as distribui¢cbes condicionais completas dos
parametros do modelo, fator determinante para o uso do amostrador de Gibbs em Monte Carlo

via Cadeia de Markov.

5.2.5 Inferéncia Bayesiana para Modelos CAR

No contexto Bayesiano geralmente o modelo CAR ¢é usado como
informacao a priori de um parametro do modelo para o processo de interesse (SCHMIDT et
al, 2003). Em seguida descreveremos um modelo genérico para exemplificar a modelagem

Bayesiana de um processo condicionalmente auto-regressivo.
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Como antes, assuma que a area de interesse pode ser dividida em n sub-

regides, regulares ou ndo, e Z; representa a quantidade de interesse que observamos em cada

sub-regido i, i = 1,..., n. Um possivel modelo para Z; é
q
Z =p+Y o X, +b, i=l...n k=1..q, (5.37)
k=1

onde p representa um nivel geral, comum a toda regié&o sob estudo; Xi = (Xit,...,Xig) um vetor

de possiveis covariaveis para a i-esima area, que podem explicar o processo, e «, o0 efeito da

k-ésima covariavel na resposta Z; as componentes b =(bg,...,b,) sdo efeitos aleatérios que
podem ser vistos como variaveis latentes que capturam efeitos desconhecidos ou ndo medidos
pelas covariaveis. Se acreditarmos que essas covariaveis ndao medidas apresentam uma
estrutura espacial (por exemplo, efeitos ambientais ndo medidos) entdo o modelo para b; deve
permitir a presenca de tal estrutura.

Sob o enfoque Bayesiano, a equacdo (5.37) representa o primeiro nivel de
hierarquia do modelo. No segundo nivel devemos especificar a distribui¢éo a priori do vetor

paramétrico 6 = (W, &, , @, ..., @, , b). Geralmente assume-se a priori que esses pardmetros séo
independentes e que W, &, , @, ,..., @, ,Seguem uma distribui¢do a priori normal centrada em 0

(zero) com baixa precisdo. Dessa forma, deixamos que os dados nos déem maiores
informag0es sobre tais pardmetros. Para os efeitos aleatorios b;’s assume-se uma priori auto-
regressiva condicional intrinseca.

Mais especificamente, a estrutura dessa priori €

(bi]by, i) ~ N(mj,v,) (5.38)
onde
> W, \
m=a ey = v
2 W 2 W
JeN; JeN;

onde N;j representa o conjunto de &reas adjacentes a i. Essa especificacdo resulta na seguinte
distribuicdo a priori conjunta para b que é dada por

a1 1 2
(bjo7) e — exp{—zu*zzzwij(bi—bj) } (5.39)

i=l j<i
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que é uma distribuicdo impropria ja que é baseada nas diferencgas pareadas entre os b;’s, em
outras palavras, essa priori € invariante a locacdo. Como prioris impréprias podem resultar em
posterioris improprias, na pratica impomos uma restricdo para que esses efeitos somem 0
(zero). A especificacdo se completa ao determinar a matriz de vizinhanga Wij e a priori para a
variancia v". E comum assumir que Wij = 1 se i ~ j (onde ~ indica vizinho de) e 0 (zero) caso
contrario. Nesse caso, temos que

2.b, *

m=EN_ e = (5.40)
N IN|

onde |Ni| € 0 numero de vizinhos da sub-regido i. Em outras palavras, a média condicional de

bi, m;, € dada pela média aritmética dos efeitos dos seus vizinhos; e a variancia condicional

v;, & proporcional ao numero de vizinhos, dai a denominagdo CAR intrinseco. Essa

especificacdo é especialmente relevante quando a regido é dividida em sub-regiGes
irregulares. Outras estruturas de vizinhanga podem ser adotadas, por exemplo, alguma

baseada na distancia entre os centrdides das sub-regides. O importante, como mencionado

anteriormente, é que esses pesos sejam simétricos. Geralmente assume-se para v~ uma priori
gama invertida. A inferéncia pode ser sensivel a escolha dessa priori.

E importante ressaltar que grupos de sub-regides que formam ilhas e que
ndo tém nenhuma observacdo, causardo problemas devido a impropriedade da priori. Para
esses efeitos a posteriori condicional sera proporcional a priori, ja que a verossimilhanca nédo

traz informacao sobre essas regides e, portanto, a posteriori serd improépria.
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6 METODOLOGIA

A metodologia adotada na presente pesquisa envolve a aplicacdo da técnica
de Anélise Multivariada por Agrupamento, bem como a especificacdo de um modelo
estatistico considerando varidveis do meio urbano relacionadas & questdo da especulacdo
imobiliaria, visando estabelecer uma prioridade de areas (loteamentos) para utilizacdo do
instrumento urbanistico, trazido pelo Estatuto da Cidade, para 0 combate a este problema.

O primeiro passo foi definir quais varidveis seriam consideradas para tal
aplicacdo e andlise. Apds esta etapa aplicou-se a andlise multivariada para definicdo dos
agrupamentos e, finalmente, ajustou-se 0 modelo estatistico relacionando o nimero de lotes
vazios em funcdo das varidveis definidas, utilizando a abordagem Bayesiana porque é uma
forma de andlise que permite a inclusdo no modelo das variaveis relacionadas ao efeito de
especulacdo, possibilita a consideracdo da posicdo de cada loteamento na cidade, através da
relagdo de vizinhanca entre os loteamentos, e ainda 0 nimero de vazios esperado para cada

loteamento que é baseado na dinamica de crescimento da cidade.

6.1 Definicdo das Covariaveis do Estudo

Em se tratando de um instrumento urbanistico que sé apareceu
recentemente, em setembro de 2001, ndo foi encontrado nenhuma outra aplicacdo semelhante
na bibliografia.

Portanto as covaridveis que serdo consideradas surgem de uma discussdo
sobre o problema.

Na presente pesquisa esta se procurando determinar em quais areas deve
ser aplicado o instrumento urbanistico de combate a especulacdo imobiliaria.

Pelo fato do crescimento do meio urbana se dar por meio da implantacéo
de novos loteamentos, e ndo lote a lote, e sendo a representagdo computacional das regides
dos loteamentos perfeitamente possivel, em nivel de planejamento, estaremos considerando a
unidade de &rea como sendo os loteamentos da cidade.

Como o problema em questdo é dindmico e o Plano Diretor - que é onde 0s
resultados deste trabalho serdo aproveitados - deve ser revisto, pelo menos, a cada dez anos,

deve-se estabelecer ndo s6 onde o instrumento urbanistico sera aplicado, mas também
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verificar possiveis areas da cidade que nesse periodo possa ser passivel de aplicacdo do
instrumento ou que possa receber uma aplicacao preventiva, para que ao longo de dez anos, 0s
loteamentos sofram intervengdes priorizando as areas criticas da cidade.

Antes de se definir quais covariaveis podem influenciar o processo
especulativo, que impede o cumprimento da funcéo social da propriedade, a primeira idéia
que surge é que quanto maior o indice de lotes vazios do loteamento (lotes vazios dividido
pelo numero de lotes do loteamento), maior € a especulacdo imobiliaria. Portanto, a primeira
classificacdo pode ser uma simples classificagdo dos loteamentos pelo INDICE DE LOTES
VAZIOS DE CADA LOTEAMENTO, o que significa realizar uma analise exploratoria dos
dados.

Esta classificacdo simplista ndo considera covariaveis importantes que
influenciam o processo, como por exemplo um loteamento com alto indice de vazios, mas em
um loteamento recentemente implantado ou o outro extremo de um loteamento bastante
antigo.

A definicdo das covariaveis a serem consideradas deve levar em conta que
se um imovel ndo cumpre a sua funcdo social ja hd muitos anos, isto pode ter um motivo
ligado a especulagdo imobiliaria. Portanto, quanto mais antigo é um loteamento que tenha
muitos lotes vazios (sem construcdo), maior a probabilidade de que esta regido da cidade seja
uma regido de especulacdo imobiliaria. Assim, considera-se que para a analise da questdo uma
covariavel importante ¢ 0 TEMPO DE IMPLANTACAO DO LOTEAMENTO.

Embora possa parecer que com esta covariavel apenas ja temos uma analise
definitiva do problema, é preciso lembrar que um loteamento pode ser antigo, mas levar
tempo para os lotes serem edificados, ndo apenas por motivos especulativos, mas também por
outros motivos como a de um empreendimento ndo ser viavel, ou a localiza¢do ndo ser a mais
adequada, ou ainda por falta de infra-estrutura.

Mas, se encontrarmos um bairro com a maioria de seus lotes edificados ha
varios anos e mesmo assim existirem neste loteamento diversos lotes vazios (sem construcao),
tal fato pode denotar especulacdo imobiliaria.

Portanto, é preciso considerar, ainda, uma covariavel que verifique se as
construgBes do loteamento s&o antigas. Para tal, vamos considerar A IDADE MEDIA DAS
CONSTRUCOES.

Outro aspecto a ser analisado é se o loteamento é servido por infra-

estrutura. Pois vejamos, se um loteamento ndo tem infra-estrutura adequada e apresenta lotes
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vazios ndo quer dizer exatamente que existe especulacdo, mas se o loteamento é servido por
infra-estrutura completa e tem lotes vazios pode estar configurando especulagdo imobiliaria.

Desta forma, deve-se considerar a covariavel INDICE DE PRESENCA DE
INFRA-ESTRUTURA na analise da questdo da especulacao imobiliaria.

Cabe, ainda, analisar se no loteamento os imoéveis sdo de proprietarios
diversos, ou se existe uma concentracdo de propriedades em nome de uma mesma pessoa. Isto
pode denotar que um especulador adquire varios lotes em um mesmo loteamento no sentido
de especular com a valorizagdo da regido. Sendo assim € interessante introduzirmos na analise
a covariavel INDICE DE PROPRIETARIOS COM APENAS 1(UM) IMOVEL. Se este
indice é baixo pode significar concentracdo de propriedades em nome de poucos proprietarios.

Outra covariavel a ser considerada ¢ a relacionada ao valor de mercado do
lote, pois lotes de baixo valor dificilmente sdo motivos de especulacdo. Assim, € importante
acrescentar ao modelo a covaridvel VALOR DE MERCADO, dado pelo valor em Reais do
metro quadrado de lotes em cada loteamento, resultado de pesquisa de mercado.

Mas, é preciso ainda verificar se um loteamento que tem um grande
namero de lotes vazios os tem concentrado nas maos do proprio loteador, o que nao
significaria que neste loteamento estivesse havendo especulagdo, mas sim que o loteamento
ndo tenha se viabilizado. Desta forma, é importante ndo penalizar tais regiGes na anélise.
Portanto, uma covariavel a ser considerada é INDICE DE LOTES DE PROPRIEDADE DO
LOTEADOR.

E, finalmente, uma dltima covariavel a ser considerada é relacionada a
verificacdo de se o lote vazio encontra-se em estado de abandono (baldio) sem qualquer tipo
de fechamento. Quando lotes ficam vazios por motivos de especulacdo acabam nédo recebendo
nenhum tipo de benfeitoria, nem mesmo fechamento (muro, grade ou outro). Assim sendo, a
ultima covariavel a ser considerada é o INDICE DE LOTES VAZIOS COM
FECHAMENTO.

As covariaveis acima citadas foram estabelecidas da seguinte forma:

- Covariavel X1: indice de Lotes Vazios, estabelecido como sendo o valor de 0 a 1, resultado
da operacéo de divisdo do numero lotes vazios pelo numero total de lotes, calculado para cada

loteamento;
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- Covariavel X2: Tempo de Implantacdo do Loteamento, estabelecido como sendo o numero
de anos, resultado da operagdo do ano do cadastro (2000) menos o ano da implantacdo do

loteamento, calculado para cada loteamento;

- Covariavel X3: ldade Média das Construcdes, estabelecida como sendo a média das idades
(data do cadastro, 2000, menos a data da edificacdo) das construgdes do loteamento, calculado

para cada loteamento;

- Covariavel X4: indice de Presenca de Infra-estrutura, considerado como sendo o indice de
presenca de infra-estrutura, um fator que varia de 0 a 1, calculado atraves da presenca de cada
tipo de infra-estrutura para cada um dos imoveis do loteamento. Os tipos de infra-estrutura
considerados para o célculo do indice sdo: Rede de Agua, Rede de Esgoto, Pavimentago,
lluminagdo Publica, Limpeza Pdblica, Galeria de Aguas Pluviais, Guias e Sarjetas, Rede

Elétrica, Policiamento, Passeio Plblico e Rede de Telefonia;

- Covariavel X5: indice de Proprietarios com apenas 1(um) Imovel, estabelecido através do
numero de proprietérios de lotes do loteamento dividido pelo nimero de lotes do loteamento.

Caso, o loteamento tenha um proprietario para cada lote o indice sera 1,

- Covariavel X6: Valor de Mercado, estabelecido através do valor de mercado dos lotes de
cada loteamento, por metro quadrado. Os valores, por metro quadrado, foram em uma

pesquisa junto as imobiliarias e corretores de imdveis do Municipio;

- Covariavel X7: indice de Lotes de Propriedades do Loteador, estabelecido por um valor de 0
a 1 obtido pela divisdo do numero de lotes de propriedade do loteador pelo nimero de lotes do
loteamento. Caso, o loteamento tenha todos os lotes de propriedade do loteador o indice sera
1;

- Covariavel X8: indice de Lotes Vazios com Fechamento, estabelecido como sendo o valor
de 0 a 1 resultado da operacdo de divisdo do numero lotes vazios com fechamento pelo

namero de lotes vazios, calculado para cada loteamento.

Resta, ainda, estabelecer o que seria o ideal esperado, para 0 nimero de

lotes vazios em um determinado loteamento.
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6.2 Definicdo dos Valores de Lotes Vazios Esperados para cada loteamento

O Estatuto da Cidade estabelece que toda propriedade deve ter a sua funcgéo
social cumprida, ou seja, os lotes vazios devem tender a nenhum. Este é o ideal que a Lei
busca mas n&o é a realidade.

A realidade é que temos uma cidade com lotes ndo ocupados, ou seja,
vazios, que néo estdo cumprindo a sua funcdo social, seja por motivo de especulagdo ou por
motivos outros.

Mesmo assim, temos na cidade um numero grande de lotes ocupados,
cumprindo a sua funcdo social. Assim, seria razoavel que se observasse todos os lotes da
cidade que ja foram utilizados (construidos) e como é que se deu esta utilizacdo, ao longo do
tempo.

Para cada imovel ja construido do cadastro municipal calcula-se quantos
anos cada um deles levou para ser ocupado, através da operacdo: ano da primeira construcéo
no lote menos ano da implantacgéo do lote.

Obtemos assim um conjunto de pontos, que apresenta a porcentagem de
lotes que foram ocupados no primeiro ano apds sua implantacdo, a porcentagem de lotes que
foram ocupados no segundo ano apds sua implantacdo e assim sucessivamente.

Constroi-se uma fungdo de distribuicdo acumulada da ocupagéo da cidade,
com base na observacdo dos lotes ja edificados da cidade, ou seja, obtém-se uma curva que
reflete a dindmica da ocupacdo dos lotes da cidade. A inversa desta curva de ocupacao
representa a curva do indice de vazios.

Como o que a Lei pretende é uma cidade com todos os lotes cumprindo a
sua funcdo social, o valor esperado para 0o nimero de lotes vazios em um determinado
loteamento, deve ser aquele calculado com base na curva obtida através da observacdo da
ocupacdo dos lotes ja ocupados. Isto porque desta forma estaremos projetando para os lotes
vazios uma ocupacgdo com 0 mesmo ritmo da ja ocorrida, ndo fugindo assim da realidade de
cada Municipio.

E interessante observar que cada Municipio tem a sua dindmica de
crescimento urbano dependente de diversos fatores sdcio-econdmicos e que, portanto, espera-
se que cada Municipio tenha a sua curva de distribuicdo acumulada de ocupagéo.

Com as covariaveis que irdo compor o modelo definidas, com as
informacdes cadastrais que nos fornecem o numero de lotes vazios por loteamento, com a

definicdo do esperado de lotes vazios, e com uma lista de loteamentos vizinhos, a proxima



66

etapa consiste em uma andlise preliminar, agrupando os loteamentos de acordo com as

similaridades entre tais variaveis.

6.3 Agrupamento dos Loteamentos

Nesta andlise preliminar, inicialmente, é preciso verificar se existe alta
correlacdo entre as covariaveis. Caso exista, deve-se descartar uma entre as covariaveis
altamente correlacionadas.

Aplica-se a técnica de analise multivariada de agrupamentos para que
tenhamos uma classificacdo dos loteamentos do Municipio por similaridade relacionada as
covaridveis que indicam especulago.

A classificacdo por agrupamento utilizada considerou como distancia de
similaridade a Distancia Euclidiana, e a Ligacdo de “Ward” que considera que a distancia
entre dois aglomerados € calculada como sendo a soma dos quadrados dos desvios dos pontos
aos centrdides.

O resultado do agrupamento pode ser resumido num dendrograma que
graficamente expressa os grupos de loteamentos similares segundo as covariaveis definidas.

Como a classificacdo pela técnica de agrupamento nos fornece uma
classificacdo de similaridade, mas ndo nos fornece uma classificagdo de prioridades entre os
agrupamentos, torna-se necessaria a utilizacdo de outra técnica que tenha capacidade de
incorporar todas as covariaveis consideradas ao modelo estatistico e que indique uma ordem

de prioridade para intervencdo dos instrumentos do Estatuto da Cidade, objeto deste estudo.

6.4 Modelo Estatistico

Para a especificacdo do modelo estatistico, inicialmente, define-se a
variavel resposta. Neste caso, 0 interesse esta em explicar o numero de lotes vazios em cada
loteamento em funcédo das varidveis descritas acima.

O namero de eventos ocorrendo em determinado espaco fisico ou de tempo
pode ser bem representado por uma variavel aleatoria com distribuicdo de Poisson. Desta
forma, supde-se que o numero de lotes vazios no i-ésimo loteamento (O;) apresenta a

distribuicdo de Poisson com pardmetro pi, isto é,
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O. ~ Poisson(w,) ,i=12,. n (6.1)

No caso da Poisson, p, representa a média da distribuicdo. Como a

variavel O; € discreta, isto €, s assume os valores possiveis 0,1,2,..., a relagdo entre O; e as

variaveis de interesse, mencionadas acima, € modelada como

In(,) =INE, + o, + X, + 0, X, +..... o X, + b, (6.2)
ou

Y =

com In representando o logaritmo na base exponencial, Eij 0 nimero esperado de lotes vazios

(6.3)

no loteamento, xix 0 valor da k-ésima variavel para o i-ésimo loteamento, o, @ 1,..., @ q 0S
parametros do modelo associados as variaveis Xy, ... , Xq. O lado direito da expressdo (6.2) é
usualmente denominado preditor linear. As variaveis X, ... , Xq S80 denominadas covariaveis
pois apresentam uma relacdo de explicacdo da variavel resposta.
0L+ Xj1 H0Up X o+ 0l X

+b;

a~iq

Observe que o fator € estara modificando o

valor esperado de vazios Ei, através das covariaveis, em funcdo das caracteristicas do

loteamento.

Para a completa especificacdo da modelagem Bayesiana & necessario
assumir prioris para os parametros do modelo. Neste caso, assumimos para ao, & 1,..., &g
distribui¢es a priori informativas, independentes, mas com baixa preciséo.

O coeficiente b, é a parcela que expressa um efeito aleatorio. Efeito
aleatorio este que sintetiza informagbes ndo contidas nas covariaveis x, envolvidas na
expressao (6.2).

Considerando que exista uma variabilidade relativa e que a especulagéo
também ¢é funcdo da localizagdo dos loteamentos assumimos a presenca de um efeito aleatério
com estrutura espacial, ou seja, estamos assumindo que loteamentos vizinhos se comportam
de maneira similar. E bastante aceitdvel que se espere este comportamento, pois um
loteamento que se encontra em uma regido altamente valorizada certamente seré valorizado e
poderé ter lotes vazios resultantes de especulagdo. Desta forma, para 0s bjs assume-se como

distribuicéo a priori 0 modelo CAR intrinseco, definido na Subsec¢éo 5.2.5.
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Como o interesse do trabalho é verificar quais loteamentos tem maior
prioridade para aplicacdo do instrumento urbanistico do Estatuto da Cidade, definimos a
TAXA DE PRIORIDADE DE INTERVENCAO, dada por

TPI, =100><% 6.4
|
A definicdo da Taxa de Prioridade de Intervencdo como tal pretende
verificar se o valor de lotes vazios estimado pelo modelo é maior ou menor que o valor
esperado de lotes vazios, para cada loteamento.
Quanto maior a TPI, maior a prioridade de intervencdo do instrumento

urbanistico no loteamento.

6.5 Selecdo do Modelo

Uma medida fornecida pelo WinBUGS para a verificacdo do ajuste do
modelo e discriminacdo entre modelos competitivos é o DIC (Critério de Informacéo
“Deviance”) calculado a partir das estimativas para 0s parametros do modelo
(SPIEGELHALTER et al, 2003). O modelo de melhor ajuste é aquele que apresenta 0 menor
valor para o DIC.

Inicialmente, supBe-se para variavel resposta nimero de vazios um modelo
de Poisson, com média modelada como funcdo do nimero esperado de lotes vazios e de um
efeito aleatorio, incorporando a relacédo de vizinhanca.

Com o objetivo de analisar a influéncia de covaridveis relacionadas a
especulacdo outros modelos foram considerados.

A estratégia para a inclusao de covariaveis se deu da seguinte forma:

- Ajusta-se um modelo sé com X1, outro s6 com X2, e assim sucessivamente até X,
para as ¢ covariaveis selecionadas. Observa-se o DIC obtido para cada um dos
modelos;

- Ao modelo com o menor DIC acrescenta-se a covariavel cujo modelo tenha tido o
segundo menor DIC, o terceiro menor DIC e, assim, sucessivamente. Ajusta-se e

obtém-se novos DICs para os modelos com duas covariaveis;
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- Verifica-se 0os novos DICs com duas covariaveis, se algum deles for menor do que
aqueles obtidos com apenas uma covariavel, entdo repete-se o procedimento para trés
covariaveis, quatro covariaveis, e, assim, sucessivamente;

- As covariaveis sdo incluidas no modelo de acordo com o preditor linear em (6.2).

Para cada modelo ajustado é necessario analisar a convergéncia do
amostrador de Gibbs. Um dos critérios implementados no WinBUGS ¢é o diagnoéstico de
Gelman & Rubin, que consiste, basicamente, em uma analise de variancia entre cadeias
geradas pelo amostrador. Os resultados para o diagnéstico de Gelman & Rubin séo plotados
num gréfico representando intervalos de confianca para as variancias intra e entre as cadeias.
Este critério e a analise da trajetoria das cadeias ao longo das iteracfes sdo utilizados neste

trabalho para a verificacdo de indicacao de convergéncia.

6.6 Classificacdo pela Taxa de Prioridade de Intervencao (TPI)

Escolhido o modelo de melhor ajuste, dividi-se os loteamentos da cidade,
através do resultado estimado para a Taxa de Prioridade de Intervencdo (TPI), em trés
categorias, que sao as classes tematicas utilizadas nos mapas tematicos deste trabalho:

INTERVENQAO CORRETIVA
INTERVENCAO PREVENTIVA
INTERVENCAO NAO NECESSARIA

Os loteamentos cujos valores de TPl forem maiores do que 100 serdo
classificados como de INTERVENCAO CORRETIVA. Os loteamentos que tiverem valores
de TPI entre 60 e 100 serdo classificados como de INTERVENCAO PREVENTIVA e o0s
loteamentos que tiverem valores de TPl menores que 60 serdo classificados como de
INTERVENCAO NAO NECESSARIA. A adocdo do valor 60 para corte foi um critério
subjetivo do autor deste trabalho e pode ser revisto com um aprofundamento da questéo.

As classificagbes CORRETIVA e a NAO NECESSARIA nfo necessitam
de maiores explicacOes, jA a PREVENTIVA ocorre porque os Planos Diretores, normalmente
ndo sdo revistos em menos de 10 anos, o que faz com que haja diversas alteracdes no meio
urbano e, portanto, alguns loteamentos podem estar tendendo a ser classificados como
intervencdo corretiva, se por exemplo o calculo fosse feito alguns anos depois. Isto também se
faz necessario porque os dados cadastrais podem ter tido atualizagdo ha alguns anos, como € o

caso de Bastos, cujo Cadastro é do ano 2000.
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Utilizando-se a ferramenta MAP incorporado ao software WinBUGS
através do médulo GeoBUGS, importa-se um arquivo de mapa com codigo em formato
Arclinfo, e produz-se 0s mapas tematicos necessarios para dar suporte a elaboracdo de Plano
Diretor, com relacdo as anélises deste estudo.

Obtido o resultado da inferéncia Bayesiana, classificando os loteamentos
nas trés classes por meio da TPI estimada pelo modelo deve-se comparar o resultado com a
realidade local.

Para efetuar tais comparagOes e verificar a eficiéncia do modelo, uma
pesquisa de campo é realizada, com identificacdo dos loteamentos através de fotos que
fornecem subsidios para observar que realmente existe uma maior ou menor quantidade de
lotes ndo utilizados e que possam justificar uma especulacdo imobiliaria naquela regiao,
conforme indicado pelo modelo.

Comparando os resultados obtidos com as observacbes de campo, pode-se
tirar conclus@es quanto a eficiéncia do modelo, ou concluir pela necessidade de inclusdo ou

nao de outras variaveis ao modelo.
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7 AREA DE ESTUDO: MUNICIPIO DE BASTOS-SP

O Municipio de Bastos situa-se no Estado de Sdo Paulo, na Regido
Administrativa de Marilia, regido conhecida como Nova Alta Paulista. Sua localizagdo
geografica apresenta como coordenadas Latitudes Sul 21°55°14°" S e Longitude Oeste
5004407 W.

A érea do Municipio é de 170,45 Kmz2, limitando-se ao norte com o
Municipio de lacri, ao Sul com o Municipio de Rancharia, a Leste com o Municipio de Tupé e
a Oeste com o Municipio de Parapud. Suas principais rodovias de acesso sdo a Rodovia
Comandante Jodo Ribeiro de Barros SP294 e a Rodovia Brigadeiro Eduardo Gomes SP457.
Dista 563 Kms de Sao Paulo, Capital do Estado de S&o Paulo, e 1.000 Kms de Brasilia,
Capital Federal.

Hoje, com 20.588 habitantes (17.040 populagdo urbana) pelo Censo2000
do IBGE, segundo o site oficial do Municipio de Bastos — www.bastos.sp.gov.br -, 0 nome do

Municipio originou-se da Fazenda Bastos pois 0 mesmo foi fundado em terras pertencentes ao
Sr. Henrique Bastos. O Sr. Senjiro Hatanaka foi praticamente quem escolheu, apds haver
percorrido todo o interior do Estado de S&o Paulo, ainda ndo desbravado, o local onde
futuramente seria fundada a comunidade de Bastos. As razGes que o motivaram a escolha,
como representante de uma Autarquia Governamental Japonesa, das terras, na época
denominada Fazenda Bastos, foram, apesar de ndo serem muito férteis, a auséncia da Maleita
e uma espécie de intuicdo quanto ao desenvolvimento da éarea e a adequagdo dos imigrantes,

no que estava com plena razao.

Em 1928 iniciou a cultura do café, introduzindo-a na comunidade. Em
1931, com as restricdes impostas por decreto governamental aos cafeicultores, incrementou o
plantio de algodé&o, cuja producgéo chegou a ser considerada a de melhor qualidade em todo o
Pais. Em 1941, com o termino do ciclo algodoeiro, envidou esforcos para que fosse
introduzida a sericicultura (bicho da seda). Em 1949, fracassada a experiéncia sericicola ap6s
uma época aurea, contribuiu para que fosse ampliada a entdo incipiente atividade avicola, cuja
consolidacdo transformou Bastos na hoje mundialmente conhecida Capital do Ovo. A
avicultura que hoje € um simbolo de Bastos, desde 1930 engatinhava timidamente, sem

quaisquer recursos técnicos. Mas de 1957 em diante, pouco a pouco o nimero de granjas



72

comecgou a aumentar e hoje a producdo de ovos no Municipio de Bastos excede amplamente

qualquer outra do Pais.

A constituicdo do meio urbano de Bastos, por ter sido inicialmente
planejada por uma colonizacdo japonesa, teve 0 seu primeiro tragado implantado no ano de

1928, de forma bastante ordenada.

Somente a partir da década de 1960, com o éxodo rural, fenbmeno que
ocorreu em todo pais nesta epoca, € que novas areas comecaram a ser parceladas e novos

loteamentos surgiram.

Até o inicio da década de 1980, o crescimento se deu por urbanizagéo,
principalmente, da zona Oeste da cidade. Este crescimento urbano, precipitado pelo éxodo
rural, ndo se apresentou de forma organizada, mas sim pela premente necessidade de mais

moradias e pela movimentacdo de especuladores imobiliarios.

Mais recentemente, o desenvolvimento da zona urbana se deu mais voltado
para as regides Norte e Leste da cidade. O crescimento da industria de alimentos, o
desenvolvimento econémico e a influéncia de recursos advindos de brasileiros no Japéo, que
investiram no Municipio de Bastos, colaboraram para que esse crescimento urbano fosse

ainda mais influenciado pela especulacdo imobiliaria.

Os Loteamentos de Bastos, e suas respectivas datas de implantagéo, de
acordo com o Departamento de Planejamento da Prefeitura Municipal de Bastos, cujas

informagdes constam do Cadastro do Municipio de 2000, s&o apresentados na Tabela 7.1.

Utilizando-se a ferramenta MAP incorporado ao software WinBUGS
através do modulo GeoBUGS, importando-se um o mapa da cidade de Bastos-SP com codigo
em formato Arcinfo (Anexo A), produz-se 0s mapas tematicos necessarios as analises deste
estudo. Com isto, a espacializacdo dos loteamentos da cidade de Bastos pode ser observada na
figura 7.1 e a ordem cronoldgica da implantacdo dos loteamentos de Bastos pode ser

observada na figura 7.2.



Tabela 7.1 - Loteamentos de Bastos com datas de implantacao

Loteamento Data

01 CENTRO 1928

02 JARDIM ESPLANADA 01/01/1979
03 JARDIM CEREJEIRAS 03/06/1979
04 JARDIM HIKARI 01/01/1975
05 VILA SOL NASCENTE 23/06/1981
06 VILA ITATIAIA 26/03/1981
07 VILA NOVA 01/01/1974
08 JARDIM SANTA HELENA 01/01/1978
09 VILA BRASILIA 19/11/1979
10 JARDIM PRIMAVERA 01/01/1974
11 JARDIM UNIAO 01/01/1970
12 JARDIM GLORIA 01/01/1970
13 VILA MODRO 01/01/1972
14 JARDIM SANTA TEREZINHA 01/01/1963
15 JARDIM SANTA MARIA 01/01/1963
16 JARDIM SANTO ANTONIO 01/01/1972
17 VILA MATADOURO 01/01/1979
18 JARDIM IPANEMA 01/01/1975
19 JARDIM SANTA LUZIA 01/01/1975
20 COLONIA BRATAC 01/01/1973
21 VILA GUARUJA 01/01/1980
22 JARDIM ALVORADA 01/01/1986
23 JARDIM BELA VISTA 29/04/1988
24 JARDIM AMERICA 12/05/1997
25 JARDIM ELDORADO 30/06/1990
26 JARDIM VALE DO SOL 18/11/1992

27 JARDIM SAO FRANCISCO XAVIER  07/12/1999
28 RESIDENCIAL PARQUE DAS NACOES 18/08/1993
29 PARQUE RESIDENCIAL ESMERALDA  28/03/1994
30 JARDIM LARANJEIRAS 22/07/1996

Fonte: Prefeitura Municipal de Bastos



Figura 7.1 — Espacializagdo dos Loteamentos de Bastos, ano 2000.
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Figura 7.2 — Cronologia da Expansdo Urbana de Bastos por Loteamentos.
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A escolha do Municipio de Bastos para este estudo de caso ocorreu por
alguns aspectos analisados a seguir.

Em primeiro lugar, Bastos € um Municipio que se enquadra no artigo 41,
inciso |, do Estatuto da Cidade, que estabelece a obrigatoriedade da elaboracdo e aprovacéo
de Plano Diretor para Municipios com mais de vinte mil habitantes.

Embora num primeiro momento possa parecer que Bastos se trata de um
Municipio pequeno - 20.588 habitantes - € preciso observar o perfil dos Municipios
brasileiros e do Estado de S&o Paulo nas tabelas 7.2 e 7.3.

Tabela 7.2 — Faixas Populacionais
dos Municipios Brasileiros.
Estimativa do IBGE para as
populacbes em 01/07/2004.

Populagao Nl]m_er,o _de
Municipios
1.000.001 ou mais 14
500.001 a 1.000.000 20
100.001 a 500.000 219
50.001 a 100.000 309
20.001 a 50.000 1008
Até 20.000 3994
TOTAL 5564

Fonte: www.ibge.gov.br

Tabela 7.3 — Faixas Populacionais dos
Municipios do Estado de S&o Paulo.
Estimativa do IBGE para as
populacdes em 01/07/2004.

Populacao Nl'Jm_er,o _de
Municipios
1.000.001 ou mais 03
500.001 a 1.000.000 06
100.001 a 500.000 62
50.001 a 100.000 49
20.001 a 50.000 123
Até 20.000 402
TOTAL 645

Fonte: www.ibge.gov.br
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Como pode se verificar a grande maioria dos Municipios brasileiros, e do
Estado de Sao Paulo esté na faixa de até 50.000 habitantes, portanto Bastos apresenta o perfil
da grande maioria dos Municipios Brasileiros - de vinte a cinquenta mil habitantes - onde o
Plano Diretor é obrigatdrio; e especificamente no Estado de Sdo Paulo onde pela Constitui¢éo

Estadual todos os Municipios estdo obrigados a elaborar o seu Plano Diretor.

Por outro lado, o Cadastro Municipal de 2000 apresenta 5.478 (cinco mil
quatrocentos e setenta e oito) imdveis cadastrados, o que nos fornece um numero bastante

significativo para as analises propostas neste trabalho.

Outro aspecto importante é o fator da origem de colonizacdo japonesa da
cidade. Ao longo da década de 90 muitos brasileiros que iam trabalhar no Japdo — o0s
“dekasseguis” — sairam do Municipio de Bastos e retornaram com 0s recursos obtidos no
exterior. Desta forma, passaram a fazer investimentos no Municipio de Bastos, 0 que pode ter

provocado um processo de urbanizacdo com forte influéncia de especulacdo imobiliaria.

Também, foi fator importante para a escolha do Municipio de Bastos a
facilidade que uma cidade de vinte mil habitantes proporciona para compararmos 0S
resultados com a realidade local. Com certeza, as comparag0es dos resultados com a realidade
seriam muito mais dificeis em uma cidade de duzentos, trezentos ou quinhentos mil

habitantes.

Finalmente, o fator Gltimo foi o de que a administragdo municipal -
Executivo e Camara de Vereadores - mostrou-se consciente da necessidade de organizacdo do
crescimento da cidade através da elaboracdo do Plano Diretor e da obrigatoriedade de
aprovacao deste até setembro de 2006. Isto facilitou o acesso aos dados do Municipio e a
disponibilizagdo do Cadastro Imobiliario atualizado no ano de 2.000. O resultado deste
trabalho deve ser incorporado ao processo de elaboracdo do Plano Diretor ja iniciado pela

Prefeitura Municipal.
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8 RESULTADOS E ANALISES PARA O MUNICIPIO DE BASTOS-SP

Neste capitulo apresenta-se os resultados e anélises da aplicacdo da
metodologia proposta no Capitulo 6 para os dados do Municipio de Bastos-SP.

Inicialmente, apresenta-se os dados utilizados na aplicacdo. Na sequéncia,
descreve-se a forma como se obteve o valor esperado de lotes vazios para cada loteamento.
Em seguida, realiza-se uma simples analise exploratéria dos dados através do indice de
vazios, buscando verificar tendéncias espaciais de problemas relativos a lotes vazios. Realiza-
se, entdo uma analise de correlacdo entre as variaveis selecionadas para o estudo e uma
classificacdo de agrupamentos por andlise multivariada como uma andlise preliminar do
problema. Para o aprofundamento da classificacdo dos loteamentos ajusta-se o modelo
estatistico, buscando a determinacgéo de prioridades de intervencao. Finalmente, compara-se 0

resultado da classificacdo obtida com o aspecto da realidade urbana do Municipio de Bastos.

8.1 Dados Cadastrais

Com base no Cadastro Imobiliario da Prefeitura Municipal de Bastos do
ano 2000 temos o numero total de lotes de cada um dos 30 loteamentos da cidade(L), o
numero de casos observados de lotes vazios para cada loteamento(O) e o indice de lotes
vazios também para cada loteamento(O/L), que sdo apresentados na tabela 8.1.

Tomando como base a Planta Oficial do Municipio de Bastos, com a
subdivisdo dos bairros — Figura 7.1 — obtém-se a posicdo relativa de cada loteamento,
expressada por uma lista de loteamentos adjacentes, apresentada na tabela 8.2.

As covariaveis definidas anteriormente como importantes para explicar o
ndmero de vazios, também foram obtidas através do Cadastro Imobiliario da Prefeitura
Municipal de Bastos, com excec¢do da variavel Fator de Mercado [X6] que foi obtida através
de uma pesquisa de mercado junto as imobiliarias de Bastos (Capital Imdveis, Imobiliaria
Internacional, Imobiliaria Terra Nova, Imobiliaria Popular e Village Imdveis). Os valores para

estas variaveis sdo apresentados na tabela 8.3.
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Tabela 8.1 — NUmero total de Lotes, Nimero de lotes vazios Observados, e indice de lotes

vazios observados, para cada loteamento

Loteamento

Numero total de

NUmero de lotes vazios

indice de lotes vazios

Lotes (L) Observados(O) observados (O/L)
01 1330 122 0,0917
02 498 77 0,1546
03 179 26 0,1453
04 332 64 0,1928
05 130 12 0,0923
06 68 2 0,0294
07 157 1 0,0064
08 70 1 0,0143
09 123 12 0,0976
10 69 1 0,0145
11 35 0 0,0000
12 32 0 0,0000
13 116 3 0,0259
14 75 0 0,0000
15 166 1 0,0060
16 53 3 0,0566
17 28 3 0,1071
18 78 8 0,1026
19 110 3 0,0273
20 11 0 0,0000
21 20 0 0,0000
22 160 2 0,0125
23 126 0 0,0000
24 161 78 0,4845
25 86 09 0,1046
26 196 37 0,1888
27 166 0 0,0000
28 230 134 0,5826
29 279 161 0,5771
30 340 248 0,7294

Fonte: Cadastro Imobiliario da Prefeitura Municipal de Bastos, 2000.



Tabela 8.2 — Relacéo de loteamentos adjacentes

Loteamento Loteamentos Adjacentes
01 3,4,5/6,7,8,9, 15, 16, 18, 19, 21, 29
02 3,22, 23,27, 30
03 1,2,4,30
04 1,3, 24
05 1,6
06 1,57
07 1,6,8
08 1,7,9, 25, 26
09 1, 8,10, 13, 21, 25, 26
10 9,11,13, 25
11 10,12, 13
12 11,13
13 9,10,11,12, 14,21
14 13,15,21
15 1,14, 16, 21
16 1, 15,17, 18
17 16, 18
18 1,16, 17, 19, 20
19 1,18, 20
20 18, 19
21 1,9,13,14,15
22 2, 23,28
23 2,22, 27
24 4
25 8,9, 10, 26
26 8,9 25
27 2,23,29
28 22
29 1,27
30 2,3

Fonte: Prefeitura Municipal de Bastos

80
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Tabela 8.3 — Valores observados para as covariaveis - X1: indice de lotes vazios, X2: Tempo
de Implantacdo do Loteamento, X3: Idade Média das Construgdes, X4: indice de Presenca de
Infra-estrutura, X5: Indice de Proprietarios com apenas 1(um) imével, X6: Valor de Mercado
(R$/m2), X7: indice de lotes de propriedade do loteador, X8: indice de lotes vazios com
fechamento, para cada loteamento de Bastos.

Loteamento X1 X2 X3 X4 X5 | X6 | X7 X8
01 0,0917 72| 2596 0,788258| 0,80 125 000 0,04
02 0,1546 21| 10,81  0,724230| 0,93 48| 000| 015
03 0,1453 21 14,47|  0,767691| 0,95 80| 0,004 013
04 0,1928 25| 1398 0,745482| 0,90 80| 003 017
05 0,0923 19| 11,66| 0,681410| 0,94 28| 0,00 0,10
06 0,0294 19| 17,69| 0,723039| 1,00 25| 0,00] 0,03
07 0,0064 26| 27,53| 0,716030| 0,95 25| 003 001
08 0,0143 22| 22,85| 0,720238| 1,00 25| 0,00[ 0,01
09 0,0976 21| 16,26| 0,686314| 0,91 25| 0,05| 0,07
10 0,0145 26| 21,23|  0,683575| 1,00 200 0004 001
11 0,0000 30| 2740 0,735714| 1,00 22| 0,00 0,00
12 0,0000 30| 2209| 0,747396| 1,00 201 0,00 0,00
13 0,0259 28| 23,09| 0,742098| 0,95 200 0001 0,02
14 0,0000 37| 2686| 0,725556| 0,89 201 000 0,013
15 0,0060 37| 2423 0,715361| 0,95 22| 0,00| 0,01
16 0,0566 28| 21,52| 0,740566| 0,96 22| 0,001 0,04
17 0,1071 21| 16,56| 0,705357| 0,96 25/ 000 O11
18 0,1026 25| 19,85|  0,692308| 0,91 25| 0,00] 010
19 0,0273 25| 21,75 0,687879| 0,95 25| 0,000 0,02
20 0,0000 27\ 27,00|  0,674242| 0,09 25 1,000 0,00
21 0,0000 201 1525|  0,750000| 0,90 25/ 000 0,00
22 0,0125 14| 1110| 0,788542| 0,99 28| 0,00 0,01
23 0,0000 12| 12,00|  0,743386| 0,99 25/ 000/ 0,00
24 0,4845 3| 3,00| 0644410 0,56 70| 033 0,53
25 0,1046 10| 525 0625000 o097 40, 0007 013
26 0,1888 8 484 0590136| 0,95 30| 000 019
27 0,0000 1| 500 0,680221| 0,99 30| 000 0,00
28 0,5826 7\ 212)  0577536| 0,85 48| 012 0,50
29 0,5771 6| 334 0,605436| 0,87 56| 004 054
30 0,7294 4/ 181 0610539 0,85 90| 006 0,71

Fonte: Cadastro Imobiliério da Prefeitura Municipal de Bastos, 2000.
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8.2 Calculo do Valor Esperado de Lotes VVazios para cada Loteamento

Para o calculo do nimero de casos esperados de lotes vazios(E) adota-se o
procedimento discutido no Capitulo 6, na Subsecdo 6.2, que projeta para toda a cidade o
mesmo ritmo de ocupacgdo dos lotes ja ocupados, atraves de uma funcdo de distribuicdo
acumulada de ocupacdo e sua inversa representando o indice de vazios.

Para cada imovel ja construido do cadastro municipal calcula-se quantos
anos cada um deles levou para ser ocupado, através da operacdo: ano da primeira construcao
no lote menos ano da implantacéo do lote, resultando num conjunto de dados, apresentados na
tabela 8.4.

Tabela 8.4 — Numero de Lotes que foram Ocupados (LO) em T anos, para fins de calculo do
valor esperado (% em relacdo ao total de lotes ocupados; %ac = %acumulado)

T(anos) | LO | % %ac |Inverso|T(anos) [LO|% |%ac |Inverso|T(anos) |[LO|% |%ac | Inverso

%ac %ac %ac
0 0 0,00| 0,00 100,00]25 27 |0,62|73,84| 26,1650 19 |0,43| 86,47| 13,53
1 779(17,80|17,80| 82,2026 26 |0,59|74,43| 25,5751 42 |0,96| 87,43 | 12,57
2 141| 3,22|21,02| 78,98|27 11 10,25|74,69| 25,31]52 36 |0,82| 88,26| 11,74
3 216| 4,93|2595| 74,05|28 10 0,23|74,91| 25,09]53 50 |1,14| 89,40| 10,60
4 208| 4,75|30,71| 69,29]29 14 10,32 |75,23| 24,7754 27 |0,62| 90,02 9,98
5 229| 5,23|35,94| 64,06]30 13 10,30|7553| 24,47]55 33 |0,75| 90,77 9,23
6 292 | 6,67|42,61| 57,39|31 10 0,23 (75,76 | 24,24]56 25 |0,57| 91,34 8,66
7 183| 4,18 (46,79 | 53,21|32 7 10,16|7592| 24,08]57 26 |0,59| 91,94 8,06
8 171| 3,91|50,70| 49,3033 43 10,98|76,90| 23,10]58 21 |0,48| 92,41 7,59
9 112 | 2,56 (53,26 | 46,74]34 5 10,11|77,02| 22,9859 27 |0,62| 93,03 6,97
10 125| 2,86(56,11| 43,89|35 11 10,25|77,27| 22,73]60 17 10,39 | 93,42 6,58
11 74 | 1,69|57,80| 42,20]36 14 10,32|77,59| 22,41]61 29 |0,66| 94,08 5,92
12 100| 2,28|60,09| 39,91|37 12 10,27|77,86| 22,14]62 14 10,32| 94,40 5,60
13 86 | 1,96|62,05| 37,95|38 50 |1,14|79,00| 21,00]63 27 |0,62| 95,02 4,98
14 88 | 2,01|64,06| 35,9439 27 |0,62|79,62| 20,38]64 13 10,30| 95,32 4,68
15 77 | 1,76|6582| 34,18]40 12 10,27(79,89| 20,11]65 21 |0,48| 95,80 4,20
16 51 | 1,17|66,99| 33,01|41 39 10,89|80,79| 19,2166 17 10,39 | 96,18 3,82
17 31 | 0,71]67,69| 32,31|42 20 |0,46|81,24| 18,7667 19 |0,43| 96,62 3,38
18 54 | 1,23]68,93| 31,07|43 57 11,30|82,55| 17,45]68 23 |0,53| 97,14 2,86
19 46 | 1,05|69,98| 30,02]44 26 |0,59|83,14| 16,8669 13 10,30| 97,44 2,56
20 29 | 0,66|70,64| 29,36|45 22 |0,50|83,64| 16,36]70 15 10,34| 97,78 2,22
21 26 | 0,59|71,24| 28,76|46 33 |0,75|84,40| 15,60]71 11 |0,25| 98,04 1,96
22 28 | 0,64|71,88| 28,12|47 13 10,30(84,69| 1531]72 10 0,23 | 98,26 1,74
23 42 | 0,96(72,84| 27,1648 39 |0,89|8558| 14,42]73 76 |1,74]100,00 0,00
24 17 | 0,39|73,22| 26,7849 20 |0,46|86,04| 13,96
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A partir dos dados da tabela 8.4 constroi-se uma funcéo de distribuicao
acumulada da ocupacéo da cidade, com base no numero de lotes ja edificados, ou seja, obtém-
se uma curva que reflete a dindmica da ocupacdo urbana, que pode ser observada na figura
8.1.

Figura 8.1 — Funcdo de distribuicdo acumulada observada para a dindmica
de ocupacdo do Municipio de Bastos, considerando-se s6 os lotes ocupados
até o ano 2000.

A inversa desta curva de ocupacédo representa a curva do indice de vazios,
apresentada na figura 8.2.

90,00%
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Figura 8.2 — Inversa da Funcdo observada de Ocupacao, representando 0s
Lotes vazios observados para 0 Municipio de Bastos ao longo do tempo.



84

Como o que a Lei 10.257/01 pretende € uma cidade com todos os lotes
cumprindo a sua funcdo social, o valor esperado para lotes vazios em um determinado
loteamento deve ser aquele calculado com base na curva obtida através da observacdo da
ocupacdo dos lotes ja ocupados. Isto porque desta forma estaremos projetando para os lotes
vazios uma ocupagdo com 0 mesmo ritmo da j& ocorrida, ndo fugindo assim da realidade de
cada Municipio.

Assim, como se conhece 0 ano de implantacdo de cada loteamento, e
consequentemente a idade em anos de cada loteamento em relagéo ao ano do cadastro — 2000
- obtém-se o numero de lotes vazios esperados para cada loteamento da cidade de Bastos
através do valor percentual obtido na coluna [Inverso %ac] da Tabela 8.4,— ilustrado na
Figura 8.2 — vezes o numero de lotes de cada loteamento.

Desta forma, obtemos o numero de lotes vazios esperados para cada
loteamento de Bastos, que ¢é apresentado na tabela 8.5.

Tabela 8.5 — Valores do Numero de Lotes Vazios Esperados calculados para 0s
loteamentos do Municipio de Bastos-SP.

L oteamento NUmero de Lotes L oteamento NUmero de Lotes
Vazios Esperados (E) Vazios Esperados (E)
01 23 16 3
02 143 17 08
03 51 18 2
04 87 19 29
05 39 20 03
06 20 21 06
07 40 29 £g
08 20 23 50
09 35 24 119
10 18 o5 38
11 09 26 97
e 08 27 136
L 29 28 122
14 17 29 160
o 37 30 236
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8.3 Analise Exploratéria

Uma simples anélise exploratéria dos dados permite uma classificagdo dos
loteamentos pelo indice de vazios (variavel X1 da tabela 8.3). Adotando-se, subjetivamente,
como pontos de cortes 0,05 e 0,50 resulta em:

ALTO INDICE DE VAZIOS: 28,29,30.
MEDIO INDICE DE VAZIOS: 01,02,03,04,05,09,16,17,18,24,25,26.
BAIXO INDICE DE VAZIOS: 06,07,08,10,11,12,13,14,15,19,20,21,22,23,27.

A espacializacdo deste resultado pode ser observada na figura 8.3.

Figura 8.3 — Andlise Exploratoria dos dados dos loteamentos de Bastos pelo
indice de lotes vazios.
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A andlise exploratdria pelo indice de vazios fornece um indicativo de que
os bairros da regido Central, Norte e Leste da cidade de Bastos apresentam maiores indices de
vazios, enquanto gue as regides Sul e Oeste apresentam menores indices de vazios.

Mas esta classificacdo simplista ndo pode ser considerada definitiva para
efeito de intervencdo e aplicacdo de instrumentos urbanisticos do Estatuto da Cidade, pois
nem sempre o loteamento com o maior niumero de lotes vazios € 0 que apresenta maior
problema de especulacdo. Isto porque outras covariaveis devem ser consideradas na analise

para que se possa ter uma classificagdo mais coerente com a realidade.

8.4 Analise Preliminar de Correlacdo entre as covariaveis e Agrupamento dos
L oteamentos

Dentre as covariaveis pré-selecionadas para este estudo, X1 a X8, realiza-
se uma analise de correlacdo entre elas para verificar a possibilidade de se descartar algumas
que estejam extremamente correlacionadas entre si.

Utilizando o software MINITAB 14, obtém-se a seguinte matriz de

correlagéo:

[X1] [X2] [X3] [X4] [X5] [X6] [X7]
[X2] -0,476
[X3] -0,706 0,797
[X4] -0,676 0,619 0,627
[X5] -0,197 -0,036 -0,050 0,223
[X6] 0561 0,174 -0,316 -0,024 -0,200
[X7] 0,087 -0,051 0,090 -0,220 -0,963 0,016
[X8] 0,994 -0,516 -0,722 -0,689 -0,210 0,537 0,102

Pode-se observar que a covariavel X1 (indice de vazios) apresenta alta
correlacdo com a covaridvel X8 (indice de lotes vazios com fechamento). Desta forma,
descarta-se a covariavel X8 dos estudos, por considerar a X1 mais significativa.

Da mesma forma, a covariavel X5 (indice de proprietarios de apenas 1 lote)
apresenta alta correlacdo com a covariavel X7 (indice de lotes de propriedade do loteador), e
assim descarta-se também a covariavel X7, por considerar a X5 mais significativa.

Realizada esta analise de correlagdo entre as covaridveis consideradas no
estudo, passemos para uma analise de agrupamento utilizando a técnica de analise

multivariada por agrupamento.
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Para a aplicacdo de tal técnica utilizou-se o software MINITAB 14,
considerando a Distancia Euclidiana e a Ligacdo de “Ward”, e obtém-se os resultados (Anexo

B) que podem ser resumidos no dendrograma da figura 8.4.

Figura 8.4 — Dendrograma da andlise de agrupamento para as observacdes das variaveis
X1 a X6.

Do dendrograma pode-se observar que foram formados 5 agrupamentos, e
gue os loteamentos constituintes de cada agrupamento possuem caracteristicas similares no
que diz respeito as varidveis relacionadas a especulacdo imobiliaria. Os agrupamentos

formados séo constituidos dos seguintes loteamentos:

Agrupamento 1: 01, 03, 04;

Agrupamento 2: 20;

Agrupamento 3: 02, 05, 06, 07, 08, 09, 10, 11, 12, 13, 14, 15, 16, 17, 18, 19, 21, 22, 23,
Agrupamento 4: 24, 28, 29, 30;

Agrupamento 5: 25, 26, 27.

Mas, como saber para qual dos agrupamentos é necessaria a intervencao
dos instrumentos do Estatuto da Cidade? O agrupamento 1, 2, 3, 4 e/ou 5?
A analise multivariada por agrupamento nos fornece um resultado

preliminar interessante por separar os loteamentos com caracteristicas semelhantes no que diz
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respeito ao interesse do estudo, mas ndo nos fornece uma ordem de prioridade de intervencao
entre 0s agrupamentos.

Necessario se faz utilizar outro procedimento para obter esta ordem de
prioridade, e realizar comparagfes entre os resultados obtidos pela anélise de agrupamento e
os resultados obtidos por este outro procedimento. O procedimento utilizado neste trabalho
para buscar esta ordem de prioridade de intervencdo foi a especificacdo de um modelo

estatistico com efeito aleatério.

8.5 Modelos Ajustados

Todos os modelos foram ajustados utilizando-se o software WinBUGS,
com um aquecimento inicial de 5.000 iteracGes (descartadas) e mais 5.000 iteracoes
posteriores (armazenadas). Como para a verificacdo e diagndstico de convergéncia através do
diagnostico de Gelman & Rubin é necessario rodar mais de uma cadeia, neste trabalho foi
adotado o nimero de 3 (trés) cadeias, portanto as 5.000 iteracfes posteriores ao aquecimento
geram um conjunto de 15.000 amostras para cada um dos parametros dos modelos.

Inicialmente, ajustou-se o modelo (6.1) para explicar o nimero de lotes
vazios, sem nenhuma covariavel, apenas considerando no preditor linear o intercepto, 0s
valores esperados de lotes vazios e o efeito aleatdrio incorporando a relacdo de vizinhanca
entre os loteamentos. Para este modelo obteve-se um DIC de 242,011.

Na sequéncia, ajustou-se um modelo s6 com X1, outro s6 com X2, outro s
com X3, outro s6 com X4, outro s6 com X5 e outro s6 com X6. Observa-se o DIC obtido para
cada um dos modelos. Ao modelo com o menor DIC acrescenta-se a variavel cujo modelo
tenha tido o segundo menor DIC, o terceiro menor DIC e assim sucessivamente. Obtém-se
novos DICs para os modelos com duas varidveis. Verifica-se os novos DICs com duas
variaveis e se algum deles é menor do que 0s com apenas uma variavel. Se o for repete-se 0
procedimento para trés variaveis, quatro variaveis, e assim sucessivamente.

Com todos os passos executados (Anexo C), obtemos um resultado que nos
mostra que a medida que vamos acrescentando mais varidveis, obtemos um DIC menor e o
modelo com menor DIC é o que contem o valor esperado, o efeito aleat6rio que incorpora a
relagdo de vizinhanca e as covariaveis X1, X2, X3, X4, X5e X6. O DIC do modelo com todas
as 6 covariaveis é de 182,621. Apos ajustados todos estes modelos (Anexo D), os valores dos

DICs séo apresentados na tabela 8.6.
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Tabela 8.6 — Resultados do DIC para diversos modelos

MODELO |VARIAVEIS DIC

| E, VIZINHANCA (V12) 242,011
I E, VIZ, X1 253,314
1T E, VIZ, X2 207,264
IV E, VIZ, X3 238,482
v E, VIZ, X4 241,915
VI E, VIZ, X5 189,743
VI E, VIZ, X6 246,252
VI E, VIZ, X5,X2 202,391
IX E, VIZ, X5,X6 195,183
X E, VIZ, X5,X3 187,381
XI E, VIZ, X5,X4 187,075
XII E, VIZ, X5,X1 190,814
XIII E, VIZ, X5,X4,X3 191,734
X1V E, VIZ, X5,X4,X1 186,520
XV E, VIZ, X5,X4,X6 189,125
XVI E, VIZ, X5,X4,X2 198,137
XVII E, VIZ, X5,X4,X1,X6 187,641
XVIII E, VIZ, X5,X4,X1,X3 186,215
XIX E, VIZ, X5,X4,X1,X2 189,592
XX E, VIZ, X5,X4,X1,X3,X6 187,837
XXI E, VIZ, X5,X4,X1,X3 X2 183,179
XX E, VIZ, X5,X4X1, X3, X2,X6 182,621

Uma anélise dos resultados da tabela 8.6 mostra que a melhora do ajuste do
modelo VI (DIC = 189,743) para o ajuste do modelo XXII (DIC = 182,621) € muito pouco
significativa. Considerando-se que de um modelo para outro houve a inclusdo de 05 (cinco)
covariaveis e a contribuicdo ao ajuste do modelo foi minima pode-se ficar com o resultado do

ajuste do modelo VI, sem a necessidade de inclusdo de outras covariaveis.

Antes de se comparar o ajuste do modelo VI com o ajuste do modelo |
(sem covariaveis) € preciso analisar a convergéncia do amostrador para as cadeias geradas nos
diversos modelos. Tal analise foi realizada através do Diagnostico de Gelman & Rubin e das
trajetorias das cadeias geradas. Isto & necessario, pois caso ndo se tenha indicacdo de

convergéncia o modelo deve ser revisto antes de adotada para o fim a que se destina.

Observou-se que para os ajustes dos modelos XXII, XXI, XVIII, X1V, XI,
VI, as cadeias geradas para diversos parametros ndo obtiveram indicacdo de convergéncia.
Para ilustrar a ndo convergéncia apresentamos na figura 8.5 a trajetdria das cadeias geradas

para o parametro o, (coeficiente para a variavel X5) no ajuste do modelo VI.
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Figura 8.5 — Trajetoria das Cadeias geradas para parametro o, no ajuste do modelo VI.

Fica evidenciado que as cadeias divergem ao longo das iteragfes néo
havendo uma convergéncia de valores para o parametro o, no ajuste do modelo VI. Esse

exemplo ilustra o que ocorreu com diversos parametros nos ajustes dos modelos XXII, XXI,

XV, X1V, XI, VI. Isso significa que tais modelos precisam ser revistos.

Com relacdo ao ajuste do modelo | obteve-se resultado diferente. Para

todos os parametros do modelo ha indicacdo de convergéncia.

No sentido de ilustrar a convergéncia das cadeias geradas, para 0S
parametros no ajuste do modelo |, apresenta-se na figura 8.6 as trajetdrias das cadeias para o

parametro o, (intercepto). Ao longo das iteragdes, os valores gerados mostram aleatoriedade

e as diferentes cadeias se sobrepde evidenciando a convergéncia.

Também no sentido de ilustrar o diagnostico de convergéncia no ajuste do
modelo | apresenta-se na figura 8.7 o grafico do diagndstico de Gelman & Rubin para as

cadeias geradas para 0 parametro o, .

Figura 8.6 — Trajetoria das Cadeias Geradas para o parametro o, no ajuste do modelo I.
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Figura 8.7 — Diagrama de Gelman &
Rubin para parametro o, no ajuste do

modelo I.

Importante observar que para a analise do grafico de diagndstico de
Gelman & Rubin é preciso compreender que a linha verde representa o intervalo de
confianca para a variancia dos valores do parametro entre as cadeias, e a linha azul
representa o intervalo de confianga para a varidncia dos valores do parametro intra
cadeia. Ambas, linha verde e azul devem convergir para 0 mesmo valor, como observado
na figura 8.7. O fator resultante da divisdo da variancia entre cadeias pela variancia intra
cadeias é representada pela linha vermelha e deve convergir para o valor 1, como também

observado na figura 8.7, confirmando o diagndstico de convergéncia.

Resulta que, mesmo o modelo | n&o tendo o menor DIC, é este 0 modelo
que apresenta indicacdo de convergéncia para todas as cadeias geradas, enquanto que para 0s
outros modelos ajustados ndo se tem indicacdo de convergéncia (Anexo E). Portanto, mesmo
que algumas das variaveis em estudo mostraram-se importantes para explicar a especulagéo,
antes de se adotar qualquer um dos modelos com inclusdo de covariaveis se faz necessario 0

estudo para readequacéo.

Os resultados analisados indicam o ajuste do modelo | como adequado para
o fim desejado. Tais resultados vem valorizar na analise a importancia da posi¢do dos
loteamentos no espaco. Isto porque, 0 modelo que leva em consideracdo simplesmente o valor
esperado de vazios corrigido pelo efeito aleatério que considera a vizinhanga entre 0s
loteamentos consegue resumir de alguma forma todas as outras covaridveis relacionadas a
especulacdo.  Pois, classifica da mesma forma todos os loteamentos.
Embora, tenham sido observados problemas na indicacdo de convergéncia para os demais
modelos, os valores estimados para 0 nimero médio de vazios, tabela 8.7, e para a Taxa de

Prioridade de Intervencdo, tabela 8.8, apresentam resultados semelhantes.



Tabela 8.7 — Numero médio de lotes vazios estimados

pelos diversos modelos, para cada loteamento.

mu I Vi X XIV | XV XXT | XXII
1 118,30 | 122,00 | 122,10 | 120,70 | 121,90 | 122,80 | 123,10
2 77,89 | 7458 | 7394| 73,89 74,07 | 75,12 | 75,30
3 26,89 | 27,08| 26,46| 26,37 26,54 | 23,84 | 24,01
4 65,71 | 64,67 | 64,38| 64,44 64,61 | 63,97 | 64,46
S 12,42 | 11,50| 11,59 | 11,51 11,45| 11,90 | 11,96
6 2,34 2,13 2,02 2,09 2,09 1,85 1,91
7 1,54 1,85 1,87 1,81 1,63 1,29 1,06
8 1,64 1,83 1,52 1,70 1,70 1,14 1,05
9 11,88 | 10,00 9,53 | 10,14 10,11| 10,14 9,67

10 1,18 1,37 141 1,23 1,15 1,34 1,37

11 0,24 0,44 0,42 0,42 0,40 0,30 0,28

12 0,20 0,35 0,33 0,34 0,36 0,49 0,55

13 2,58 2,34 2,06 2,37 2,42 2,36 2,28

14 0,35 0,62 0,63 0,59 0,54 0,80 0,69

15 1,48 1,75 1,85 1,68 1,51 2,51 2,53

16 3,21 2,63 2,32 2,66 2,68 2,74 2,77

17 3,01 2,86 2,81 2,91 2,94 2,83 2,94

18 8,01 6,78 6,69 6,97 6,87 6,93 6,78

19 3,36 3,39 3,44 3,24 3,10 3,04 3,01

20 0,27 0,43 0,47 0,34 0,30 0,19 0,07

21 0,44 0,46 0,38 0,43 0,49 0,39 0,39

22 2,36 3,03 2,43 2,40 2,63 2,46 2,56

23 0,48 1,00 0,97 0,84 0,83 0,90 0,88

24 79,92 | 78,68 | 78,72| 79,15 79,04 79,18 | 78,75

25 9,04 9,25 9,75 9,13 9,07 8,85 9,24

26 37,67| 36,62| 37,11| 36,89 36,63 | 37,20| 37,37

27 0,83 2,14 2,37 1,43 1,38 1,31 1,36

28 136,90 | 134,70 | 134,70 | 135,30 | 135,20 | 135,20 | 135,30

29 164,40 | 161,30 | 161,40 | 162,90 | 162,60 | 162,70 | 162,60

30 253,60 | 250,80 | 251,20 | 252,70 | 252,50 | 252,20 | 252,10
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Tabela 8.8 — Média da Taxa de Prioridade de
Intervencdo pelos diversos modelos, para cada
loteamento.

TPI I VI [ XE [ XIV [ XV XXT | XX

1 514,30 | 530,50 | 531,10 | 524,80 | 529,80 | 534,00 | 535,10
2 54,47 | 52,16 | 51,71| 51,67 | 51,80| 52,53 | 52,65
3 52,72 | 53,09 51,89| 51,71 | 52,03| 46,75| 47,09
4 7553 | 7434| 74,00| 74,07 | 7427| 73,52 74,09
S 3185 29,48 | 29,73| 29,51 | 29,35| 30,52| 30,67
6 11,72 | 10,64 | 10,12| 10,47 | 10,43 9,25 9,57
7 3,86 4,63 4,68 4,51 4,07 3,22 2,65
3 8,22 9,16 7,60 8,50 8,48 5,70 5,25
9 33,93 | 2858 | 27,23| 28,97 | 2888 | 28,96 | 27,64
10 6,57 7,61 7,81 6,83 6,39 7,44 7,60
11 2,62 4,84 4,62 4,64 4,48 3,30 3,11
12 2,44 4,34 4,08 4,31 4,46 6,10 6,87
13 8,90 8,07 7,11 8,18 8,35 8,14 7,85
14 2,07 3,67 3,69 3,47 3,15 4,70 4,05
15 4,00 4,74 5,00 4,53 4,09 6,78 6,83
16 24,66 | 20,23 | 17,83 | 20,47 | 20,61| 21,09| 21,27
17 37,63 | 3569 | 3518| 36,39| 36,69| 3542| 36,76
18 40,04 | 33,92 | 33,44 | 3486| 34,35| 34,66| 33,90
19 11,60 11,68| 11,87 | 11,16| 10,68| 10,48 | 10,39
20 8,88 | 14,20| 15,78 | 11,27| 10,12 6,46 2,48
21 7,25 7,73 6,41 7,18 8,16 6,47 6,46
22 4,06 5,22 4,20 4,14 4,53 4,23 4,42
23 0,96 2,01 1,95 1,68 1,66 1,79 1,77
24 67,16 | 66,12 | 66,15| 66,51 | 66,42| 66,53| 66,18
25 23,80 | 2433 | 25,66 | 24,02| 23,87| 23,28 | 2431
26 38,84 | 37,75| 38,26 | 38,03| 37,76| 38,35| 38,52
27 0,61 1,57 1,74 1,05 1,02 0,97 1,00
28 112,20 | 110,40 | 110,40 | 110,90 | 110,80 | 110,80 | 110,90
29 102,80 | 100,80 | 100,90 | 101,80 | 101,60 | 101,70 | 101,70
30 107,40 | 106,30 | 106,50 | 107,10 | 107,00 | 106,80 | 106,80
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Como podem ser verificadas as médias apresentadas pelos modelos para a
taxa de prioridade de intervencdo resulta na mesma classificacdo para todos os modelos
(Intervencdo Corretiva[TPI >100], Intervencdo Preventiva[60<TPI<100], Intervencdo nao
necessaria [TP1<60]).

Este resultado poderia levar a conclusdo de que qualquer covariavel
incluida ao modelo ndo alteraria a classificagdo. Mas, acredita-se que este resultado so seja

valido para a cidade de Bastos, pelas suas caracteristicas locais.

N&o significa que as variaveis selecionadas ndo sejam importantes para a
analise da especulacdo imobiliaria, mas sim que para o caso do Municipio de Bastos, ora em
estudo, a consideracdo da espacializacdo dos loteamentos ja €, suficientemente, capaz de

explicar a realidade local no que diz respeito a especulacdo e ocupacédo da cidade.

Isto pode ser explicado pelo fato da cidade de Bastos ndo apresentar
grandes diferengas no seu todo, ou seja, devido a uma relativa homogeneidade no seu meio
urbano. Em casos de cidades maiores que apresentem maiores diferencas entre seus
loteamentos pode ndo ser possivel modelar apenas com o efeito aleatério considerando a
espacializacdo dos loteamentos, e assim ser necessario 0 acréscimo de outras covaridveis ao

ajuste do modelo.

Mas, mesmo que muitas cidades do porte de Bastos, com caracteristicas
semelhantes, possam ter um ajuste do modelo apenas com o efeito aleatorio considerando a
espacializacdo dos loteamentos, ndo é possivel generalizar o resultado obtido aqui, e é preciso

que toda a andlise da inclusdo de covaridveis no modelo seja realizada.

Para fins de classificacdo e fornecimento de diretrizes para elaboracdo de
Planos Diretores com aplicacao de instrumentos urbanisticos do Estatuto da Cidade, o modelo
gue fornece o melhor resultado de convergéncia e ajuste pelos critérios ja analisados é o
modelo | que apresenta a seguinte classificacdo:
INTEVENCAO CORRETIVA: 01, 28, 29, 30.
INTERVENCAO PREVENTIVA: 04, 24.
INTERVENCAO NAO NECESSARIA: 02, 03, 05, 06, 07, 08, 09, 10, 11, 12, 13, 14, 15,

16, 17, 18, 19, 20, 21, 22, 23, 25, 26, 27.

A espacializacdo deste resultado pode ser observada na figura 8.8.
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Figura 8.8 - Classificacdo dos Loteamentos da Cidade de Bastos, pelo modelo Bayesiano, em:
Intervencédo Corretiva, Intervencdo Preventiva e Intervencdo ndo Necessaria.

A andlise do mapa na figura 8.8 demonstra que a regido sul-sudoeste da
cidade de Bastos apresenta bairros sem problemas de especulacdo e, portanto, com
INTERVENCAO NAO NECESSARIA pelo instrumento de combate a especulagio. Ja a
regido Central e alguns bairros da regido Norte e Leste da cidade apresentam a necessidade de
INTERVENCAO CORRETIVA, e outros bairros da regido Leste da cidade apresentam a
necessidade de INTERVENCAO PREVENTIVA.
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8.6 Verificacdo da Coeréncia da Classificacdo com a realidade

Definida a classificacdo que devera dar suporte a elabora¢do do Plano
Diretor de Bastos, quanto a aplicagdo do instrumento urbanistico do Estatuto da Cidade de
combate a especulacdo é importante verificar se a classificagdo obtida é coerente com a
realidade. Como, até o momento, ndo se conhece nenhum outro método de definicdo desta
classificacdo, a maneira encontrada para se aferir se a classificacdo obtida pelo modelo é
coerente é compara-la com a realidade in-loco. Com este fim, sdo apresentadas fotos dos
loteamentos para que possam ser observados as caracteristicas de cada um deles.

As figuras 8.9 a 8.32 mostram fotos que apresentam aspectos dos
loteamentos Jardim Esplanada (02), Jardim Cerejeiras (03), Vila Sol Nascente (05), Vila
Itatiaia (06), Vila Nova (07), Jardim Santa Helena (08), Vila Brasilia (09), Jardim Primavera
(10), Jardim Unido (11), Jardim Gléria (12), Vila Modro (13), Jardim Santa Terezinha (14),
Jardim Santa Maria (15), Jardim Santo Antonio (16), Vila Matadouro (17), Jardim Ipanema
(18), Jardim Santa Luzia (19), Col6nia Bratac (20), Vila Guaruja (21), Jardim Alvorada (22),
Jardim Bela Vista (23), Jardim Eldorado (25), Jardim Vale do Sol (26) e Jardim S&o Francisco

Xavier (27) classificados como de intervencao ndo necessaria.

Figura 8.9 — Jardim Esplanada (02)



Figura 8.10 — Jardim Cerejeiras (03)

Figura 8.11 — Vila Sol Nascente (05)
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Figura 8.12 — Vila Itatiaia (06)

Figura 8.13 — Vila Nova (07)
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8.14 — Jardim Santa Helena (08)

Figura 8.15 — Vila Brasilia (09)
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Figura 8.16 — Jardim Primavera (10)

Figura 8.17 — Jardim Unido (11)



101

Figura 8.18 — Jardim Gloria (12)

Figura 8.19 — Vila Modro (13)
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Figura 8.20 — Jardim Santa Terezinha (14)

Figura 8.21 — Jardim Santa Maria (15)
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Figura 8.22 — Jardim Santo Antonio (16)

Figura 8.23 — Vila Matadouro (17)
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Figura 8.24 — Jardim Ipanema (18)

Figura 8.25 — Jardim Santa Luzia (19)
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Figura 8.26 — Colonia Bratac (20)

Figura 8.27 — Vila Guaruja (21)
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Figura 8.28 — Jardim Alvorada (22)

Figura 8.29 — Jardim Bela Vista (23)
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Figura 8.30 — Jardim Eldorado (25)

Figura 8.31 — Jardim Vale do Sol (26)
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Figura 8.32 — Jardim S&o Francisco Xavier (27)

Observando os loteamentos classificados pelo modelo Bayesiano como de
Intervencdo ndo necessaria verifica-se que sdo bairros de periferia com caracteristicas
similares, de baixo valor de mercado, que aparentemente ndo devem estar sofrendo
especulacdo, o que demonstra que a classificacdo é coerente.

Interessante observar aqui que quando da classificacdo de agrupamentos
um grande agrupamento que foi formado (agrupamento 3: loteamentos 02, 05, 06, 07, 08, 09,
10, 11, 12, 13, 14, 15, 16, 17, 18, 19, 20, 21, 22, 23) esta contido nesta classificacéo.

Da mesma forma o agrupamento 2 constituido pelo loteamento 20 é
classificado com intervencdo ndo necessaria, e s é separado do restante na analise de
agrupamento pelo fato da caracteristica peculiar do proprietario de todos os lotes ser o
mesmo.

O agrupamento 5, que também recebe a mesma classificacdo, é o
agrupamento dos loteamentos 25, 26 e 27.

Sendo assim, temos que 0s agrupamentos 2, 3 e 5 da classificacdo da

anélise multivariada recebe a classificacdo de prioridade de intervencdo ndo necessaria.
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As figuras 8.33 a 8.34 mostram fotos que apresentam aspectos dos
loteamentos Jardim Hikari (04) e Jardim América (24) classificados como de intervencédo

preventiva.

Figura 8.33 — Jardim Hikari (04)

Figura 8.34 — Jardim América (24)
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Quando observamos os loteamentos classificados pelo modelo Bayesiano
como de Intervencdo Preventiva verifica-se que sdo dois bairros de classe média, que embora
recentemente implantados, estdo localizados em area valorizada e se continuar sofrendo
especulacdo em poucos anos serdo classificados como de intervengéo corretiva.

Pode-se considerar a classificagdo como coerente.

As figuras 8.35 a 8.38 mostram fotos que apresentam aspectos dos
loteamentos Centro (01), Parque das NacOes (28), Parque das Esmeraldas (29) e Jardim

Laranjeiras (30) classificados como de intervencéo corretiva.

Figura 8.35 — Centro (01)
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Figura 8.36 — Parque das Nacoes (28)

Figura 8.37 — Parque das Esmeraldas (29)
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Figura 8.38 — Jardim Laranjeiras (30)

Quando observamos os loteamentos classificados pelo modelo Bayesiano
como de Intervencdo Corretiva verifica-se que sdo dois tipos de bairros.

O primeiro tipo de caracteristicas distintas é o loteamento 01, Centro, que
apresenta caracteristicas comerciais e € o ponto critico, de maior especulacdo, merecendo
atencéo especial emergencial.

O segundo tipo sdo os loteamentos 28, 29 e 30 que foram recentemente
implantados, mas que por suas caracteristicas de localizacdo e valorizacdo ja sofrem pelo
processo especulativo.

Toda classificacao pode ser considerada coerente.

Quando se observa esta classificacdo com relacdo aos agrupamentos da
anélise multivariada, verifica-se que o agrupamento 1 (01, 03 e 04) e o agrupamento 4 (24,
28, 29, 30) foram classificados como de intervencao corretiva e preventiva.

Sendo assim, dos 5 agrupamentos obtidos anteriormente na analise
multivariada chegamos a conclusdo que dois deles deverdo receber intervencdo dos
instrumentos do Estatuto da Cidade de combate a especulacdo e chegamos ao mapa de
diretrizes sobre as regides que se deve aplicar o instrumento urbanistico trazido pelo Estatuto
da Cidade relativo ao combate a especulacdo e de cumprimento da funcédo social, apresentado

na figura 8.39.
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Figura 8.39 - Classificacdo dos Loteamentos da Cidade de Bastos pela modelagem Bayesiana
em: Intervencdo Necessaria e Intervencdo ndo Necessaria. Diretriz para suporte a elaboracéo
do Plano Diretor de Bastos.

Finalmente, a informacdo que dara suporte e servird como diretriz para a
elaboracdo do Plano Diretor de Bastos devera ser a de que em 6 loteamentos (01, 04, 24, 28,
29 e 30) serd necesséria a aplicacdo do instrumento urbanistico trazido pelo Estatuto da

Cidade, aqui denominado de combate a especulacdo ou de cumprimento da funcéo social.
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9 CONSIDERACOES FINAIS

Os resultados da aplicacdo, para o caso do Municipio de Bastos, da teoria e
metodologia desenvolvidas no presente trabalho, visando dar suporte a necessidade do
planejador urbano de ter subsidios técnicos para a utilizacdo de instrumentos urbanisticos do
Estatuto da Cidade, e, conseqilientemente dar suporte a elaboracdo de Plano Diretor,
demonstra que é possivel a espacializagdo das areas onde devem ser aplicados 0s instrumentos
do Estatuto da Cidade, especificamente o de combate a especulacéo.

A escolha de um modelo Bayesiano estruturado de forma a considerar a
posicdo espacial de cada loteamento da cidade fornece um resultado coerente para a
classificacdo das areas onde se deve aplicar o referido instrumento urbanistico, que fica
evidenciado quando comparamos o resultado com os aspectos dos referidos loteamentos, ou
seja, com a realidade local.

Um ponto a ser realcado é a forma como se definiu o nimero de lotes
vazios que seria 0 esperado para cada loteamento. Como se adotou o procedimento de
verificar a dindmica de ocupacéo dos lotes ja construidos da cidade, e projetar esta dinamica
para todos os lotes da cidade, inclusive os vazios, obteve-se um numero de lotes vazios
esperados bastante coerente com a taxa de ocupagdo do meio urbano da cidade de Bastos, 0
que favorece a analise posterior. Este resultado € de suma importancia pois adotando-se o
mesmo procedimento para qualquer Municipio iremos encontrar para cada um deles uma
curva de fungdo acumulada de ocupacdo que sera sempre diferente, ou seja, sempre baseada
na dinamica de crescimento urbano de cada cidade.

Ressalta-se que o resultado final de classificacdo, obtido neste estudo de
caso de Bastos, é baseado no ajuste de um modelo Bayesiano que ndo considera outras
variaveis sendo o numero de lotes vazios esperados e um efeito aleatorio que incorpora na
analise a posicdo dos loteamentos na cidade, através de uma relacdo de vizinhanga. Os
modelos incluindo outras covariaveis relacionadas a variavel resposta nimero de lotes vazios
apresentaram problemas na convergéncia do amostrador de Gibbs, o que ndo quer dizer que
ndo tenha relacdo com a especulagdo como previamente esperado. O resultado mostra sim a
grande importancia da posicdo espacial dos loteamentos, pois s6 o efeito aleatério com a
consideracdo da relacdo de vizinhanca ja foi suficiente para resumir todas as outras

informacdes relativas a especulacéo.
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Ainda com relacdo a inclusdo de outras covaridveis ao modelo, seria
preciso um aprofundamento na pesquisa relacionado a reparametrizacdo de tais covariaveis
para se verificar qual a melhoria que se iria obter com tal procedimento, e conseqlientemente
com a convergéncia. Outras variaveis, que ndo as abordadas neste trabalho também devem ser
testadas como por exemplo: Tempo de propriedade pelo mesmo proprietario e Numero de
negocios realizados por ano no Loteamento.

Outro ponto a ser aprofundado em trabalhos futuros € o dos critérios de
corte para a classificacdo pela Taxa de Prioridade de Intervencéo.

Para a cidade de Bastos, resulta que 06 loteamentos dentre 30 que
constavam do Cadastro Municipal no ano 2000 devem sofrer intervengdo do instrumento
urbanistico de combate a especulacdo introduzido pelo Estatuto da Cidade, e este resultado
deve ser incorporado ao Plano Diretor de Bastos como uma diretriz. O critério da
classificacdo por intervencao preventiva pode ser considerado ou ndo como diretriz para o
Plano Diretor de Bastos dependendo das discuss@es realizadas pela sociedade local quando da
aprovacdo do mesmo. Isto porque tal classificacdo possa levar a uma intervencdo em numero
excessivo de lotes o que ocasionaria uma dificuldade do mercado local assimilar toda a essa
demanda.

Fica evidenciado, também, o potencial da modelagem estatistica, através da
abordagem Bayesiana na qual podemos introduzir no modelo nédo so6 as diversas covariaveis
relacionadas a subutilizacdo da propriedade urbana, como também a consideracao da relacéo
de vizinhanca entre os bairros, que neste caso sumariou todas as informacdes e por si so ja foi
suficiente. Potencial que se torna ainda mais interessante, porque minimiza a subjetividade na
sua aplicacdo, pois o modelo assume 0s seus parametros internamente, sem maior
interferéncia do analista, ou interferéncias politicas.

Como continuagdo a este trabalho seria interessante a aplicacdo de
procedimentos semelhantes de abordagem Bayesiana as glebas em area de expansdo urbana
de forma a combater aqueles especuladores que adquirem areas proximas ou inseridas na
cidade com a finalidade Unica e exclusiva de especular. Certamente, os procedimentos seriam
similares, apenas com alteracGes das covariaveis relacionadas ao estudo, mas com a
manutencdo da estrutura do modelo adotado neste trabalho. O estudo relativo a tais glebas em
area de expansdo urbana também dariam suporte a elaboracdo de um Plano Diretor pois
estabeleceriam diretrizes de prioridades de ocupacgéo das glebas, ou seja, criando vetores de
crescimento das cidades com base em dados técnicos cadastrais e ndo apenas com base em

avaliaces pessoais ou interesses politicos.
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Para finalizar, observa-se que os resultados obtidos fornecem, mesmo que
em primeira discussdo, suporte a elaboracdo de Plano Diretor com énfase na utilizacdo do
instrumento urbanistico de combate a especulacdo (do parcelamento, edifica¢do ou utilizacdo
compulsorios, do IPTU progressivo no tempo e da desapropriagdo com pagamento em titulos)
que se pretendia no inicio da pesquisa, pois estabelecem diretrizes objetivas e técnicas de
delimitacdo das areas que devem sofrer intervencdo com a aplicacdo do referido instrumento
urbanistico, e com o fornecimento como produto final de um mapa tematico que facilita a
andlise e discussdo do assunto quando da aprovacdo do Plano Diretor que deve contar com a
participacdo popular.
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ANEXO A - Cédigo formato Arclnfo do Mapa dos Loteamentos do Municipio de
Bastos-SP - WINBUGS 1.4
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0.131311433200000E+04

0.120382885664089E+04
0.131311433200000E+04
0.131311433200000E+04
0.110561433199658E+04
0.110527757132146E+04
0.867613251904433E+03
0.867613251904433E+03
0.867614332000000E+03
0.118261433200000E+04
0.120561433200000E+04
0.120561433200000E+04
0.131311433200000E+04

0.352926412000000E+03
0.252114332000000E+03
0.579791428038945E+03
0.583274824249586E+03
0.472868750000000E+03
0.467094332000000E+03
0.252114332000000E+03
0.252114332000000E+03

-0.985844514000000E+03
-0.858385668000000E+03
-0.858385668000000E+03
-0.858385668000000E+03
-0.882385668000000E+03
-0.912213767218578E+03
-0.101002170700000E+04
-0.100951276716284E+04
-0.100682166600000E+04
-0.907363041000000E+03
-0.879566813000000E+03
-0.878385668000000E+03
-0.858385668000000E+03
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28 0.123195597060000E+05

0.125815360773032E+05
0.125815360780000E+05
0.123965360780000E+05
0.123965360780000E+05
0.122985360780000E+05
0.121874360780000E+05
0.121791222700000E+05
0.121313902450000E+05
0.122565360780000E+05
0.122565360780000E+05
0.125815360773032E+05

END
2 0.128849341810000E+05

0.127274618137071E+05
0.130835360780000E+05
0.131235360780000E+05
0.131235360780000E+05
0.131235360780000E+05
0.131235360780000E+05
0.131241133748840E+05
0.129865360780000E+05
0.129865360780000E+05
0.129839000390000E+05
0.129775360780000E+05
0.127375360780000E+05
0.127314630780000E+05
0.127303724993183E+05
0.127274618137071E+05

END
3 0.128366674390000E+05

0.129865360780000E+05
0.129865360780000E+05
0.127885117510000E+05
0.127316883190000E+05
0.127315360780000E+05
0.127375360780000E+05
0.129865360780000E+05
0.129865360780000E+05
0.129865360780000E+05
0.129865360780000E+05

END
7 0.121903682850000E+05

0.123224360780000E+05
0.123224360780000E+05
0.122274360780000E+05
0.122274360780000E+05
0.121324360780000E+05
0.121324360780000E+05
0.123224360780000E+05
0.123224360780000E+05
0.123224360780000E+05

END
6 0.123224360780000E+05

0.123224360780000E+05
0.123224360780000E+05
0.123224360780000E+05
0.124334360780000E+05
0.124244360780000E+05
0.124244360780000E+05

0.110356399200000E+04
0.131308282641990E+04
0.997614332000000E+03
0.997614332000000E+03
0.818994332000000E+03
0.828886631000000E+03
0.820524265000000E+03
0.899811172000000E+03
0.101161433200000E+04
0.101161433200000E+04
0.131303850467959E+04
0.131308282641990E+04

0.914004652000000E+03
0.120561433200000E+04
0.120561433200000E+04
0.120561433200000E+04
0.118261433200000E+04
0.867614332000000E+03
0.863100247000214E+03
0.703614332000000E+03
0.703614332000000E+03
0.729614332000000E+03
0.735978293000000E+03
0.738614332000000E+03
0.738614332000000E+03
0.740972144000000E+03
0.867614332002741E+03
0.120561433200000E+04

0.408097624000000E+03
0.252114332000000E+03
0.300285460000000E+02
0.300285460000000E+02
0.105373604000000E+03
0.618614332000000E+03
0.618614332000000E+03
0.618614332000000E+03
0.603614332000000E+03
0.579791428038945E+03
0.252114332000000E+03

-0.773510898000000E+03
-0.837385668000000E+03
-0.857385668000000E+03
-0.857385668000000E+03
-0.843385668000000E+03
-0.843385668000000E+03
-0.633385668000000E+03
-0.633385668000000E+03
-0.642385668000000E+03
-0.837385668000000E+03

-0.770195289000000E+03
-0.837385668000000E+03
-0.642385668000000E+03
-0.633385668000000E+03
-0.633385668000000E+03
-0.642385668000000E+03
-0.818385668000000E+03
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0.124244360780000E+05
0.123224360780000E+05

END
5 0.125158289660000E+05

0.124334360780000E+05
0.127315360780000E+05
0.127315360780000E+05
0.127090862100000E+05
0.127015302980000E+05
0.126554006250000E+05
0.126509459290000E+05
0.125924360780000E+05
0.125788144030000E+05
0.125266061050000E+05
0.125094360780000E+05
0.124244360780000E+05
0.124244360780000E+05
0.124244360780000E+05
0.124334360780000E+05

END
26 0.120730262470000E+05

0.120374360780000E+05
0.120284360780000E+05
0.120537802210000E+05
0.120589040030000E+05
0.120985862320000E+05
0.121635242960000E+05
0.122238046030000E+05
0.122594360780000E+05
0.122594360780000E+05
0.122594360780000E+05
0.122774360780000E+05
0.122824360780000E+05
0.123143279700000E+05
0.123224360780000E+05
0.123706010180000E+05
0.119874360780000E+05
0.119874360779983E+05
0.120348000390000E+05
0.120374360780000E+05
0.120374360780000E+05

END
1 0.123112871250000E+05

0.121874360780000E+05
0.127315360780000E+05
0.127316883190000E+05
0.127885117510000E+05
0.127315360780000E+05
0.127319393628446E+05
0.127321210680000E+05
0.127315360780000E+05
0.124334360780000E+05
0.123224360780000E+05
0.121324360780000E+05
0.120374360780000E+05
0.120374360780000E+05
0.120374360780000E+05
0.120374360780000E+05
0.120374360780000E+05
0.120374360780000E+05

-0.837385668000000E+03
-0.837385668000000E+03

-0.770195289000000E+03
-0.633385668000000E+03
-0.633385668000000E+03
-0.698863911000000E+03
-0.698863911000000E+03
-0.697073430000000E+03
-0.707068192000000E+03
-0.712385668000000E+03
-0.794385668000000E+03
-0.824353353000000E+03
-0.835195376000000E+03
-0.837385668000000E+03
-0.837385668000000E+03
-0.818385668000000E+03
-0.642385668000000E+03
-0.633385668000000E+03

-0.109032707600000E+04
-0.882385668000000E+03
-0.858385668000000E+03
-0.865784432000000E+03
-0.869849120000000E+03
-0.889690235000000E+03
-0.915665461000000E+03
-0.923319481000000E+03
-0.923385668000000E+03
-0.930168032000000E+03
-0.936950395000000E+03
-0.993385668000000E+03
-0.100738566800000E+04
-0.106638566800000E+04
-0.108138566800000E+04
-0.115707343000000E+04
-0.115707343000000E+04
-0.100951276716284E+04
-0.101002170700000E+04
-0.912213767218578E+03
-0.882385668000000E+03

0.241070120000000E+02

0.618614332000000E+03

0.618614332000000E+03

0.105373604000000E+03

0.300285460000000E+02
-0.249103070000000E+02
-0.444385668000000E+03
-0.633385668000000E+03
-0.633385668000000E+03
-0.633385668000000E+03
-0.633385668000000E+03
-0.633385668000000E+03
-0.633385668000000E+03
-0.586885668000000E+03
-0.509385668000000E+03
-0.405763787000000E+03
-0.404385668000000E+03
-0.349385668000000E+03
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0.120374360780000E+05
0.118524360780000E+05
0.118524360780000E+05
0.117526153120000E+05
0.117580402090000E+05
0.118002752470000E+05
0.118370853880000E+05
0.120374360780000E+05
0.120374360780000E+05
0.121874360780000E+05

END

4 0.129083658010000E+05
0.127885117510000E+05
0.129865360780000E+05
0.131165360780000E+05
0.131165360780000E+05
0.127319393628446E+05
0.127315360780000E+05
0.127885117510000E+05

END

END

-0.241935668000000E+03
-0.241935668000000E+03
0.310643320000000E+02
0.310643320000000E+02
0.900808480000000E+02
0.281355848000000E+03
0.413614332000000E+03
0.413614332000000E+03
0.618614332000000E+03
0.618614332000000E+03

-0.254385668000000E+03
0.300285460000000E+02
0.300285460000000E+02
0.300285460000000E+02

-0.444385668000000E+03

-0.444385668000000E+03

-0.249103070000000E+02
0.300285460000000E+02

130



ANEXO B - Resultados Correlacéo e Agrupamentos - MINITAB 14

Correlations

[X2]
[X3]
[x4]
[X5]
[x6]
[X7]
[x8]

[x1]
-0,476
-0,706
-0,676
-0,197

0,561
0,087
0,994

- [X1]; [X2]; [X3]; [X4]; [X5]; [X6]; [X7]; [X8]

[X2]

0,797
0,619
-0,036
0,174
-0,051
-0,516

[X3]

0,627
-0,050
-0,316

0,090
-0,722

[x4]

0,223
-0,024
-0,220
-0,689

[X5] [xe]

-0,200
-0,963 0,016
-0,210 0,537

[X7]

0,102

Cluster Analysis of Observations: [X1]; [X2]; [X3]; [X4]; [X5]; [X6]

Standardized Variables, Euclidean Distance, Ward Linkage
Amalgamation Steps

Number
of Similarity Distance Clusters
Step clusters level level joined clus
1 29 96,624 0,2615 13 16
2 28 95,206 0,3713 10 19
3 27 94,221 0,4476 9 17
4 26 94,207 0,4487 12 13
5 25 93,504 0,5031 14 15
6 24 92,859 0,5531 7 11
7 23 92,136 0,6091 9 18
8 22 92,007 0,6190 28 29
9 21 91,977 0,6214 3 4
10 20 91,566 0,6532 6 8
11 19 89,201 0,8364 22 23
12 18 88,780 0,8690 25 26
13 17 87,531 0,9657 5 9
14 16 86,666 1,0327 21 22
15 15 84,666 1,1876 6 10
16 14 84,559 1,1959 7 14
17 13 79,482 1,5891 7 12
18 12 78,209 1,6877 2 5
19 11 75,209 1,9200 25 27
20 10 73,049 2,0874 28 30
21 9 71,176 2,2325 2 6
22 8 65,985 2,6345 24 28
23 7 52,381 3,6881 2 21
24 6 27,667 5,6023 1 3
25 5 21,366 6,0902 2 7
26 4 4,365 7,4070 24 25
27 3 2,389 7,5601 1 20
28 2 -38,648 10,7384 1 2
29 1 -185,976 22,1490 1 24
Final Partition
Number of clusters: 5
Within Average Maximum
cluster distance distance
Number of  sum of from from
observations squares centroid centroid
Clusterl 3 12,7911 1,95185 2,89805
Cluster2 19 19,2634 0,94196 1,74278

New
ter
13
10
9
12
14
7

9
28
3

6
22
25
5
21
6

7

7

2

Number
of obs.
in new
cluster
2

=Y

=
AP~NOWNPMPOWWUIUINRABRWANNNNNWNNWNN

WN
o w
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Cluster3 1 0,0000 0,00000 0,00000
Cluster4 4 5,2549 1,09987 1,53325
Cluster5 3 2,1412 0,79289 1,08433
Cluster Centroids
Variable Clusterl Cluster2 Cluster3 Cluster4 Cluster5 Grand centroid
[X1] 0,07668 -0,449887 -0,64908 2,35696 -0,15365 0,0000000
[X2] 1,31132 0,203180 0,40442 -1,21327 -1,11523 0,0000000
[X3] 0,26551 0,421376 1,30988 -1,56900 -1,27885 0,0000000
[X4] 1,18739 0,373423 -0,47028 -1,62585 -1,22784 0,0000000
[X5] -0,08744 0,331755 -4,61156 -0,66246 0,40679 -0,0000000
[X6] 2,19038 -0,513793 -0,51379 1,07008 -0,19187 0,0000000
Distances Between Cluster Centroids
Clusterl Cluster2 Cluster3 Cluster4 Cluster5
Clusterl 0,00000 3,11133 5,74177 4,94355 4,48095
Cluster2 3,11133 0,00000 5,10077 4,61958 2,71847
Cluster3 5,74177 5,10077 0,00000 6,27539 5,92602
Cluster4 4,94355 4,61958 6,27539 0,00000 3,04814
Cluster5 4,48095 2,71847 5,92602 3,04814 0,00000
Dendrogram
Dendrogram with Ward Linkage and Euclidean Distance
-185,98+
> -90,65+
=
L.
3
£
()
4,67
100,00 1 1 { I D e Dy I I R UL L e e e e e L L L 1 1

Observations
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133
ANEXO C - Cddigos e Dados utilizados - WinBUGS 1.4

Modelo |

model

{

b[1:regions] ~ car.normal(adj[], weights[], num[], tau)
b.mean <- mean(b[])

for (iin 1 : regions) {

O[i] ~ dpois(muli])

log(mul[i]) <- log(E[i]) + alphaO + b[i]

TPI[i] <- 100*muliJ/E[i]

}
alpha0 ~ dflat()
tau ~ dgamma(rstar, dstar) sigma <- 1/ sqgrt(tau)

}

Data list(regions = 30, dstar =1, rstar =1,
O = ¢(122,77,26,64,12,2,1,1,12,1,
0,0,3,0,1,3,3,8,3,0,
0,2,0,78,9,37,0,134,161,248),
E = ¢(23,143,51,87,39,20,40,20,35,18,
9,8,29,17,37,13,8,20,29,3,
6,58,50,119,38,97,136,122,160,236),
adj = ¢(3,4,5,6,7,8,9,15,16,18,19,21,29,
3,22,23,27,30,
1,2,4,30,
1,3,24,
1,6,
15,7,
1,6,8,
1,7,9,25,26,
1,8,10,13,21,25,26,
9,11,13,25,
10,12,13,
11,13,
9,10,11,12,14,21,
13,15,21,
1,14,16,21,
1,15,17,18,
16,18,
1,16,17,19,20,
1,18,20,
18,19,
1,9,13,14,15,
2,23,28,
2,22,27,
4,
8,9,10,26,
8,9,25,
2,23,29,
22,
1,27,
2,3),
weights =¢(1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,
1,1,11,1,
1,111,
1,11,
1,1,
1,11,
1,11,
1,1,111,
1,111,111,
1,111,
1,11,
1,1,
1,1,1,111,



11,1,
11,11,
11,11,
11,
11,111,
11,1,
11,
11,111,
11,1,
11,1,

1,
11,11,
11,1,
11,1,

1,

11,

1,1),

num = ¢(13,5,4,3,2,3,3,5,7,4,

Inits list(tau = 1, alpha0 = 0,

3,2,6,34,4,2,53.2,
53,3,1,4,3,3,1,2,2))

b=c(0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,
0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,
0,0,0,0,0,0,0,0,0,0))

model

Data

{

Modelo 11

b[1:regions] ~ car.normal(adj[], weights[], num[], tau)
b.mean <- mean(b[])
for (iin 1 : regions) {

Ofi]

~ dpois(muli])

log(muli]) <- log(E[i]) + alpha0 + alphal * x1][i] + bJ[i]
TPI[i] <- 100*mul[i)/E[i]

}
alphal ~ dnorm(0.0, 1.0E-5)

alpha0 ~ dflat()

tau ~ dgamma(rstar, dstar) sigma <- 1/ sqrt(tau)

}

x1=¢(0.0917,0.1546,0.1453,0.1928,0.0923,0.0294,0.0064,0.0143,0.0976,0.0145,

Inits list(tau = 1, alpha0 = 0, alphal = 0,

b=c(0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,
0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,
0,0,0,0,0,0,0,0,0,0))

0.0000,0.0000,0.0259,0.0000,0.0060,0.0566,0.1071,0.1026,0.0273,0.0000,
0.0000,0.0125,0.0000,0.4845,0.1046,0.1888,0.0000,0.5826,0.5771,0.7294),
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Modelo 111

model
{
b[1:regions] ~ car.normal(adj[], weights[], num[], tau)
b.mean <- mean(b[])
for (iin 1 : regions) {
O[i] ~ dpois(muli])
log(muli]) <- log(E[i]) + alpha0 + alpha2 * x2[i] + b[i]
TPI[i] <- 100*mul[i)/E[i]

}

alpha2 ~ dnorm(0.0, 1.0E-5)

alpha0 ~ dflat()

tau ~ dgamma(rstar, dstar) sigma <- 1/ sqrt(tau)

}

Data

x2=¢(72,21,21,25,19,19,26,22,21,26,
30,30,28,37,37,28,21,25,25,27,
20,14,12,3,10,8,1,7,6,4),

INItS list(tau = 1, alphao = 0, alpha2=0,

b=¢(0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,
0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,
0,0,0,0,0,0,0,0,0,0))

Modelo 1V

model
{
b[1:regions] ~ car.normal(adj[], weights[], num[], tau)
b.mean <- mean(b[])
for (iin 1 : regions) {
QO[] ~ dpois(muli])
log(mul[i]) <- log(E[i]) + alpha0 + alpha3 * x3][i] + bl[i]
TPI[i] <- 100*mul[i)/E[i]

}

alpha3 ~ dnorm(0.0, 1.0E-5)

alpha0 ~ dflat()

tau ~ dgamma(rstar, dstar) sigma <- 1/ sqrt(tau)

}

Data

x3 = ¢(25.96,10.81,14.47,13.98,11.66,17.69,27.53,22.85,16.26,21.23,
27.40,22.09,23.09,26.86,24.23,21.52,16.56,19.85,21.75,27.00,
15.25,11.10,12.00,3.00,5.25,4.84,5.00,2.12,3.34,1.81),

INItS list(tau = 1, alphao = 0, alpha3=0,

b=¢(0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,
0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,
0,0,0,0,0,0,0,0,0,0))
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Modelo V

model
{
b[1:regions] ~ car.normal(adj[], weights[], num[], tau)
b.mean <- mean(b[])
for (iin 1 : regions) {
O[i] ~ dpois(muli])
log(muli]) <- log(E[i]) + alpha0 + alpha4 * x4][i] + bJ[i]
TPI[i] <- 100*mul[i)/E[i]

}

alpha4 ~ dnorm(0.0, 1.0E-5)

alpha0 ~ dflat()

tau ~ dgamma(rstar, dstar) sigma <- 1/ sqrt(tau)

}

Data

x4=¢(0.778258,0.724230,0.767691,0.745482,0.681410,
0.723039,0.716030,0.720238,0.686314,0.683575,
0.735714,0.747396,0.742098,0.725556,0.715361,
0.740566,0.705357,0.692308,0.687879,0.674242,
0.750000,0.788542,0.743386,0.644410,0.625000,
0.590136,0.680221,0.577536,0.605436,0.610539),

INItS list(tau = 1, alphao = 0, alpha4=0,

b=¢(0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,
0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,
0,0,0,0,0,0,0,0,0,0))

Modelo VI

model
{
b[1:regions] ~ car.normal(adj[], weights[], num[], tau)
b.mean <- mean(b[])
for (iin 1 : regions) {
QO[] ~ dpois(muli])
log(mul[i]) <- log(E[i]) + alpha0 + alpha5 * x5[i] + bl[i]
TPI[i] <- 100*mul[i)/E[i]

}

alpha5 ~ dnorm(0.0, 1.0E-5)

alpha0 ~ dflat()

tau ~ dgamma(rstar, dstar) sigma <- 1/ sqrt(tau)

}

Data

x5 = ¢(125,48,80,80,28,25,25,25,25,20,
22,20,20,20,22,22,25,25,25,25,
25,28,25,70,40,30,30,48,56,90),

INItS Jist(tau = 1, alpha0=0, alpha5=0,

b=¢(0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,
0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,
0,0,0,0,0,0,0,0,0,0))
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model

Data

137

Modelo VI

b[1:regions] ~ car.normal(adj[], weights[], num[], tau)
b.mean <- mean(bl[])

for (iin 1 : regions) {

O[i] ~ dpois(muli])

log(muli]) <- log(E[i]) + alpha0 + alpha6 * x6[i] + bJ[i]
TPI[i] <- 100*mul[i)/E[i]

}

alpha6é ~ dnorm(0.0, 1.0E-5)

alpha0 ~ dflat()

tau ~ dgamma(rstar, dstar) sigma <- 1/ sqrt(tau)

}

x6 = ¢(0.80,0.93,0.95,0.90,0.94,1.00,0.95,1.00,0.91,1.00,

1.00,1.00,0.95,0.89,0.95,0.96,0.96,0.91,0.95,0.09,
0.90,0.99,0.99,0.56,0.97,0.95,0.99,0.85,0.87,0.85),

Inits list(tau = 1, alphaO = 0, alpha6=0,

b=c(0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,
0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,
0,0,0,0,0,0,0,0,0,0))

Modelo VIII

log(muli]) <- log(E[i]) + alphaO + alpha2 * x2[I] + alpha5 * x5[i] + bJ[i]
alpha5 ~ dnorm(0.0, 1.0E-5)

alpha2 ~ dnorm(0.0, 1.0E-5)
alpha0 ~ dflat()

Modelo I X

log(muli]) <- log(E[i]) + alphaO + alpha5 * x5[i] + alpha6 * x6[i] + b[i]

alpha6 ~ dnorm(0.0, 1.0E-5)
alpha5 ~ dnorm(0.0, 1.0E-5)
alpha0 ~ dflat()



bi]

Modelo X

log(muli]) <- log(E[i]) + alphaO + alpha3 * x3Ji] + alpha5 * x5[i] + b[i]
alpha5 ~ dnorm(0.0, 1.0E-5)

alpha3 ~ dnorm(0.0, 1.0E-5)
alpha0 ~ dflat()

Modelo XI

log(muli]) <- log(E[i]) + alpha0 + alpha4 * x4[i] + alpha5 * x5[i] + bJi]
alpha5 ~ dnorm(0.0, 1.0E-5)

alpha4 ~ dnorm(0.0, 1.0E-5)
alpha0 ~ dflat()

Modelo X1

log(muli]) <- log(E[i]) + alphaO + alphal * x1][i] + alpha5 * x5[i] + b[i]
alpha5 ~ dnorm(0.0, 1.0E-5)

alphal ~ dnorm(0.0, 1.0E-5)
alpha0 ~ dflat()

Modelo X111

138

log(muli]) <- log(E[i]) + alphaO + alpha3 * x3[i] +alpha4 * x4[i] + alpha5 * x5[i] +

alpha5 ~ dnorm(0.0, 1.0E-5)
alpha4 ~ dnorm(0.0, 1.0E-5)
alpha3 ~ dnorm(0.0, 1.0E-5)
alpha0 ~ dflat()



bi]

+ bi]

bIi]

alpha6 * x6[i] + bi]
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Modelo X1V

log(muli]) <- log(E[i]) + alphaO + alphal * x1[i] +alpha4 * x4[i] + alpha5 * x5[i] +

alpha5 ~ dnorm(0.0, 1.0E-5)
alpha4 ~ dnorm(0.0, 1.0E-5)
alphal ~ dnorm(0.0, 1.0E-5)
alpha0 ~ dflat()

Modelo XV

log(mul[i]) <- log(E[i]) + alpha0 + alpha4 * x4[i] + alpha5 * x5[i] + alpha6 * x6][i]

alpha6 ~ dnorm(0.0, 1.0E-5)
alpha5 ~ dnorm(0.0, 1.0E-5)
alpha4 ~ dnorm(0.0, 1.0E-5)
alpha0 ~ dflat()

Modelo XVI

log(muli]) <- log(E[i]) + alpha0 + alpha2 * x2[i] +alpha4 * x4[i] + alpha5 * x5[i] +

alpha5 ~ dnorm(0.0, 1.0E-5)
alpha4 ~ dnorm(0.0, 1.0E-5)
alpha2 ~ dnorm(0.0, 1.0E-5)
alpha0 ~ dflat()

Modelo XVII

log(muli]) <- log(E[i]) + alphaO + alphal * x1[i] +alpha4 * x4[i] + alpha5 * x5[i] +

alpha6é ~ dnorm(0.0, 1.0E-5)
alpha5 ~ dnorm(0.0, 1.0E-5)
alpha4 ~ dnorm(0.0, 1.0E-5)
alphal ~ dnorm(0.0, 1.0E-5)
alpha0 ~ dflat()



alpha5 * x5[i] + bli]

alphas * x5[i] + bl[i]

Modelo XVIII

140

log(muli]) <- log(E[i]) + alpha0 + alphal * x1][i] + alpha3 * x3[i] +alpha4 * x4[i] +

alpha5 ~ dnorm(0.0, 1.0E-5)
alpha4 ~ dnorm(0.0, 1.0E-5)
alpha3 ~ dnorm(0.0, 1.0E-5)
alphal ~ dnorm(0.0, 1.0E-5)
alpha0 ~ dflat()

Modelo XIX

log(muli]) <- log(E[i]) + alpha0 + alphal * x1[i] +alpha2 * x2[i] + alpha4 * x4[i] +

alpha5 ~ dnorm(0.0, 1.0E-5)
alpha4 ~ dnorm(0.0, 1.0E-5)
alpha2 ~ dnorm(0.0, 1.0E-5)
alphal ~ dnorm(0.0, 1.0E-5)
alpha0 ~ dflat()

Modelo XX

log(muli]) <- log(E[i]) + alpha0 + alphal * x1[i] + alpha3 * x3[i] +alpha4 * x4]i]
+ alphab * x5[i] + alpha6 * x6[i] + bJ[i]

alpha6é ~ dnorm(0.0, 1.0E-5)
alpha5 ~ dnorm(0.0, 1.0E-5)
alpha4 ~ dnorm(0.0, 1.0E-5)
alpha3 ~ dnorm(0.0, 1.0E-5)
alphal ~ dnorm(0.0, 1.0E-5)
alpha0 ~ dflat()
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Modelo XXI

log(muli]) <- log(E[i]) + alphaO + alphal * x1[i] +alpha2 * x2[i] + alpha3 * x3[i]
+alpha4 * x4[i] + alphab * x5[i] + bli]

alpha5 ~ dnorm(0.0, 1.0E-5)
alpha4 ~ dnorm(0.0, 1.0E-5)
alpha3 ~ dnorm(0.0, 1.0E-5)
alpha2 ~ dnorm(0.0, 1.0E-5)
alphal ~ dnorm(0.0, 1.0E-5)
alpha0 ~ dflat()

Modelo XXI1

log(muli]) <- log(E[i]) + alphaO + alphal * x1[i] + alpha2 * x2[i] + alpha3 * x3[i]
+alphad * x4[i] + alpha5 * x5]i] + alpha6 * x6[i] + bi]

alpha6é ~ dnorm(0.0, 1.0E-5)
alpha5 ~ dnorm(0.0, 1.0E-5)
alpha4 ~ dnorm(0.0, 1.0E-5)
alpha3 ~ dnorm(0.0, 1.0E-5)
alpha2 ~ dnorm(0.0, 1.0E-5)
alphal ~ dnorm(0.0, 1.0E-5)
alpha0 ~ dflat()



MODELO |

Efeito aleatdrio (b) incorporando vizinhanca sem outras covariaveis

Dbar = post.mean of -2logL; Dhat = -2LogL at post.mean of stochastic nodes

(@]
total

node
alpha0

node
b[1]

b[2]

b[3]

b[4]

b[5]

b[6]

b[7]

b[8]

b[9]

b[10]
b[11]
b[12]
b[13]
b[14]
b[15]
b[16]
b[17]
b[18]
b[19]
b[20]
b[21]
b[22]
b[23]
b[24]
b[25]
b[26]
b[27]
b[28]
b[29]
b[30]

node
muf[1]
mu[2]
mu(3]
muf4]
mul5]
mul[6]
mu([7]
mul[8]
mul9]
mu[10]
mu[11]
mu[12]
mu[13]
mu[14]
mu[15]
mu[16]
mu[17]
mu[18]
mu[19]
mu[20]
mu[21]
mu[22]
mu[23]
mu[24]
mu[25]
mu[26]
mu[27]
mu[28]

Dbar
172.029
172.029

mean
-2.162

mean
3.795
1.521
1.477
1.847
0.9529
-0.2045
-1.407
-0.6099
1.016
-0.9174
-2.549
-2.906
-0.4395
-2.572
-1.36
0.5992
1.004
1.162
-0.1561
-1.386
-1.089
-1.257
-3.217
1.731
0.6492
1.177
-3.471
2.247
2.16
2.205

mean

118.3
77.89
26.89
65.71
12.42
2.344
1.544
1.643
11.88
1.182
0.2359
0.1955
2.58
0.3521
1.48
3.205
3.01
8.009
3.363
0.2664
0.4352
2.357
0.4818
79.92
9.044
37.67
0.831
136.9

Dhat
102.046
102.046

sd
0.1985

sd

0.218
0.2403
0.2839
0.2439
0.3503
0.6855
0.8351
0.763
0.3507
0.89
1.666
1.98
0.6139
1.491
0.8088
0.5792
0.6197
0.4026
0.5762
1.78
1.22
0.6718
1.382
0.239
0.3881
0.2645
1.153
0.2289
0.2257
0.2208

sd

10.88
20.53
8.212
17.44
4.577
1.578
1.22
1.232
4.344
1.006
0.3776
0.3529
1.573
0.4857
1.157
1.845
1.812
3.361
1.94
0.4241
0.5145
1.568
0.585
20.96
3.608
10.76
0.8413
34.41

pD

69.982

69.982
MC error 2.5%
0.002677 -2.589
MC error 2.5%
0.002905 3.401
0.002823 1.081
0.003081 0.9344
0.002854 1.393
0.003442 0.259
0.005372 -1.72
0.006495 -3.277
0.006677 -2.279
0.003362 0.3207
0.007789 -2.896
0.01469 -6.378
0.0165 -7.428
0.005343 -1.75
0.01368 -5.953
0.007176 -3.168
0.005047 -0.6331
0.005065 -0.355
0.003891 0.3371
0.005315 -1.387
0.01434 -5.436
0.01112 -3.808
0.005561 -2.721
0.01219 -6.474
0.002796 1.291
0.0037 -0.1319
0.00302 0.6813
0.009866 -6.114
0.002741 1.835
0.002807 1.755
0.00273 1.81
MC error 2.5%
0.08626 97.7
0.08197 45.93
0.04666 14.25
0.07638 38.35
0.02983 5.55
0.01208 0.4026
0.009121 0.1649
0.01032 0.2253
0.02901 5.379
0.008897 0.1073
0.003431 0.001562
0.002977 5.229E-4
0.01245 0.5528
0.004131 0.00461
0.01008 0.1664
0.01441 0.7527
0.01328 0.6315
0.02392 3.102
0.01563 0.7873
0.003435 0.001372
0.004674 0.01393
0.01277 0.4326
0.004953 0.008269
0.08966 46.87
0.02543 3.706
0.05549 21.05
0.007907 0.0318
0.1194 82.97

DIC
242.011
242.011

median
-2.148

median
3.782
1512
1.469
1.838
0.9555
-0.1497
-1.32
-0.5447
1.018
-0.8312
-2.376
-2.661
-0.3991
-2.382
-1.278
0.6342
1.043
1.173
-0.1094
-1.163
-0.9696
-1.21
-3.029
1.718
0.6563
1.167
-3.316
2.233
2.148
2.192

median
118.0
75.12
25.77
63.43
11.72
1.99
1.225
1.333
11.23
0.9039
0.09824
0.0654
2.246
0.1824
1.184
2.834
2.636
7.443
2.98
0.1096
0.2629
1.996
0.2782
77.24
8.441
36.16
0.5712
132.3

97.5%
-1.814

97.5%
4.256
2.033
2.06
2.355
1.632
0.9803
-0.01373
0.7225
1.709
0.6026
0.1687
0.2179
0.659
-0.1872
0.01418
1.639
2.096
1.93
0.8728
1.429
0.9339
-0.08041
-1.055
2.226
1.397
1.726
-1.681
2.74
2.643
2.676

97.5%
140.6
1255
46.41
105.8
23.26
6.385
4,713
4.834
22.08
3.85
1.313
1.167
6.553
1.704
4.486
7.82
7.539
16.13
8.315
1.472
1.834
6.323
2.11
128.1
17.54
62.64
3.069
216.0

ANEXO D - Resultados Estatisticos - WinBUGS 1.4

start
5001

start
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001

start
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001

sample
15000

sample
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000

sample
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
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mu[29] 164.4
mu[30] 253.6
node mean
TPI[1] 514.3
TPI[2] 54.47
TPI[3] 52.72
TPI[4] 75.53
TPI[5] 31.85
TPI[6] 11.72
TPI[7] 3.86
TPI[8] 8.217
TPI[9] 33.93
TPI[10] 6.565
TPI[11] 2.621
TPI[12] 2.444
TPI[13] 8.897
TPI[14] 2.071
TPI[15] 4.001
TPI[16] 24.66
TPI[17] 37.63
TPI[18] 40.04
TPI[19] 11.6
TPI[20] 8.881
TPI[21] 7.253
TPI[22] 4.064
TPI[23] 0.9637
TPI[24] 67.16
TPI[25] 23.8
TPI[26] 38.84
TPI[27] 0.6111
TPI[28] 112.2
TPI[29] 102.8
TPI[30] 107.4
MODELO VI

40.66
61.66

sd

47.32
14.36
16.1
20.05
11.74
7.888
3.05
6.161
12.41
5.592
4.195
4411
5.423
2.857
3.127
14.19
22.65
16.8
6.69
14.14
8.574
2.704
1.17
17.61
9.496
11.09
0.6186
28.2
25.41
26.13

0.134
0.1808

MC error
0.375
0.05732
0.09149
0.0878
0.0765
0.06039
0.0228
0.0516
0.08289
0.04943
0.03813
0.03721
0.04292
0.0243
0.02725
0.1108
0.166
0.1196
0.05389
0.1145
0.07791
0.02202
0.009907
0.07535
0.06693
0.05721
0.005814
0.09784
0.08373
0.07662

99.55
155.9

2.5%
424.8
32.12
27.94
44.08
14.23
2.013
0.4122
1.126
15.37
0.5963
0.01735
0.006537
1.906
0.02712
0.4498
5.79
7.893
1551
2.715
0.04572
0.2322
0.7458
0.01654
39.39
9.752
21.7
0.02338
68.01
62.22
66.05

159.5
245.6

median
512.9
52.53
50.52
72.91
30.05
9.952
3.063
6.666
32.08
5.022
1.092
0.8175
7.745
1.073

21.8
32.95
37.21
10.28
3.654
4.382
3.442
0.5564
64.91
22.21
37.27
0.42
108.4
99.67
104.1

X5 Indice de Proprietarios com apenas 1(um) imdvel

257.0
393.1

97.5%
611.5
87.76
91.0
121.7
59.64
31.92
11.78
24.17
63.09
21.39
14.58
14.59
22.6
10.08
12.13
60.15
94.24
80.64
28.67
49.08
30.57
10.9
4.219
107.7
46.15
64.58
2.257
177.1
160.6
166.6

Dbar = post.mean of -2logL; Dhat = -2LogL at post.mean of stochastic nodes

(@)
total

node
alpha0

node
alphab5

node
b[1]
b[2]
b([3]
b[4]
b[5]
b[6]
b[7]
b[8]
b[9]
b[10]
b[11]
b[12]
b[13]
b[14]
b[15]
b[16]
b[17]
b[18]
b[19]

Dbar
149.548
149.548

mean
-3.356

mean
0.03864

mean
0.1902
0.8326
-0.3969
-0.05049
1.001
-0.02034
-0.8837
-0.1544
1.085
-0.1935
-0.9447
-1.106
-0.06315
-1.082
-0.7306
0.7736
1.213
1.239
0.1164

Dhat
109.353
109.353

sd
0.2635

sd
0.00505

sd

0.4292
0.1941
0.299
0.2683
0.3347
0.591
0.6391
0.5532
0.3412
0.6385
0.9472
1.125
0.51
0.8766
0.6046
0.5292
0.5692
0.3895
0.5057

pD

40.195

40.195
MC error 2.5%
0.01409 -3.912
MC error 2.5%
3.222E-4  0.02897
MC error  2.5%
0.02581 -0.6609
0.003178 0.4711
0.01235 -0.9789
0.01241 -0.5596
0.005376  0.3339
0.004801 -1.288
0.006147 -2.28
0.005157 -1.326
0.006306 0.4077
0.008167 -1.539
0.01191 -2.986
0.01226 -3.57
0.00776 -1.111
0.01036 -3.007
0.005503 -2.022
0.006094 -0.3203
0.007322 0.004531
0.006244 0.4554
0.00535 -0.9436

DIC
189.743
189.743

median
-3.343

median
0.03836

median
0.1955
0.8265
-0.3963
-0.05883
1.008
0.008183
-0.8365
-0.1296
1.087
-0.1638
-0.8741
-1.011
-0.05064
-1.006
-0.689
0.7946
1.245
1.248
0.1415

97.5%
-2.863

97.5%
0.04901

97.5%
1.07
1.232
0.2021
0.5098
1.641
1.053
0.2289
0.8587
1.743
0.9781
0.7221
0.8141
0.8897
0.4246
0.3477
1.755
2.236
1.985
1.036

5001
5001

start
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001

start
5001

start
5001

start
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
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15000
15000

sample
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000

sample
15000

sample
15000

sample
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000



b[20]
b[21]
b[22]
b[23]
b[24]
b[25]
b[26]
b[27]
b[28]
b[29]
b[30]

node
mu[1]
mu[2]
mu([3]
mul4]
mu(5]
mul[6]
mu[7]
mu(8]
mul9]
mu[10]
mu[11]
mu[12]
mu[13]
mu[14]
mu[15]
mu[16]
mu[l17]
mu[18]
mu[19]
mu[20]
mu[21]
mu[22]
mu[23]
mu[24]
mu[25]
mu[26]
mu[27]
mu[28]
mu[29]
mu[30]

node
TPI[1]
TPI[2]
TPI[3]
TPI[4]
TPI[5]
TPI[6]
TPI[7]
TPI[8]
TPI[9]
TPI[10]
TPI[11]
TPI[12]
TPI[13]
TPI[14]
TPI[15]
TPI[16]
TPI[17]
TPI[18]
TPI[19]
TPI[20]
TPI[21]
TPI[22]
TPI[23]
TPI[24]
TPI[25]
TPI[26]
TPI[27]
TPI[28]
TPI[29]
TPI[30]

-0.03834
-0.4362
-0.8196
-1.816
0.2201
0.3412
1.199
-2.172
1.585
1.186
-0.07422

mean

122.0
74.58
27.08
64.67
115
2.127
1.851
1.832
10.0
1.37
0.4357
0.3475
2.339
0.6233
1.753
2.63
2.855
6.784
3.388
0.4259
0.464
3.028
1.004
78.68
9.246
36.62
2.137
134.7
161.3
250.8

mean

530.5
52.16
53.09
74.34
29.48
10.64
4.627
9.161
28.58
7.612
4.841
4.343
8.065
3.666
4.739
20.23
35.69
33.92
11.68
14.2

7.734
5.22

2.008
66.12
24.33
37.75
1572
110.4
100.8
106.3

1.04
0.7325
0.5319
0.802
0.2308
0.3343
0.233
0.6632
0.1766
0.1825
0.2853

sd

11.0
14.08
6.473
12.55
3.713
1.249
1.165
1.023
3.265
0.8871
0.4281
0.3846
1.206
0.5379
1.079
1.382
1.556
2.545
1.707
0.4425
0.3552
1.601
0.7688
14.68
3.103
8.049
1.363
23.14
27.4
40.69

sd

47.82
9.847
12.69
14.42
9.521
6.243
2.913
5.116
9.328
4.928
4.757
4.808
4.16

3.164
2.916
10.63
19.44
12.73
5.885
14.75
5.921
2.76

1.538
12.34
8.165
8.298
1.002
18.97
17.12
17.24

0.01124

0.006337
0.005502
0.009503
0.009152
0.003389
0.004968
0.008731
0.002981
0.004893
0.01537

MC error
0.1249
0.07887
0.04435
0.0743
0.031
0.01301
0.01397
0.01137
0.0307
0.007988
0.004302
0.003637
0.01165
0.005868
0.0129
0.01535
0.01314
0.0237
0.01778
0.004183
0.004093
0.01415
0.008773
0.08336
0.0265
0.04937
0.01865
0.1053
0.1139
0.1433

MC error
0.5429
0.05515
0.08695
0.0854
0.07949
0.06507
0.03491
0.05687
0.0877
0.04438
0.0478
0.04546
0.04016
0.03452
0.03486
0.1181
0.1643
0.1185
0.0613
0.1394
0.06822
0.02439
0.01755
0.07005
0.06973
0.05089
0.01372
0.0863
0.07117
0.0607

-2.303
-1.978
-1.97
-3.62
-0.2079
-0.3311
0.7573
-3.645
1.259
0.8498
-0.6201

2.5%

101.4
51.11
16.31
43.51

0.4906
0.3524
0.4591
4.857
0.2781
0.03383
0.01584
0.6902
0.05591
0.3641
0.7593
0.7402
2.914
0.991
0.02572
0.06844
0.7927
0.1146
54.1
4.398
23.41
0.3622
94.97
114.3
180.5

2.5%
440.7
35.74
31.98
50.02
14.61
2.453
0.8809
2.295
13.88
1.545
0.3759
0.198
2.38
0.3289
0.984
5.841
9.252
14.57
3.417
0.8572
1.141
1.367
0.2292
45.46
11.57
24.13
0.2663
77.84
71.47
76.49

0.03748
-0.4028
-0.7807
-1.735
0.2144
0.3469
1.194
-2.096
1.579
1.178
-0.07696

median
121.7
73.2
26.44
63.47
11.01
1.878
1.606
1.626
9.552
1.165
0.311
0.2226
2.1
0.473
1.526
2.36
2.538
6.41
3.087
0.2892
0.3736
2.741
0.8138
77.26
8.853
35.81
1.86
132.7
158.8
247.2

median
529.0
51.19
51.85
72.96
28.24
9.39
4.016
8.128
27.29
6.474
3.455
2.782
7.242
2.783
4,125
18.15
31.73
32.05
10.64
9.641
6.227
4,725
1.628
64.93
23.3
36.91
1.367
108.8
99.27
104.7

1.769
0.909
0.1229
-0.4593
0.7018
0.9784
1.664
-1.078
1.958
1.563
0.5292

97.5%
144.8
105.8
41.32
92.76
20.12
5.234
4.764
4.36
17.71
3.664
1.576
1.386
5.361
2.043
4.462
5.958
6.694
12.78
7.536
1.622
1.392
6.938
3.009
110.9
16.34
54.59
5.526
185.1
222.0
341.0

97.5%
629.7
73.95
81.02
106.6
51.59
26.17
11.91
21.8
50.6
20.35
17.51
17.33
18.48
12.02
12.06
45.83
83.68
63.9
25.99
54.06
23.19
11.96
6.019
93.23
43.0
56.28
4.064
151.7
138.7
144.5

5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001

start
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001

start
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001

15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000

sample
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000

sample
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
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MODELO XI
X5 Indice de Proprietarios com apenas 1(um) imével
X4 Indice de Presenca de Infra-estrutura

Dbar = post.mean of -2logL; Dhat = -2LogL at post.mean of stochastic nodes

(@]
total

node
alpha0

node
alpha4

node
alpha5

node
b[1]

b[2]

b[3]

b[4]

b[5]

b[6]

b[7]

b[8]

b[9]

b[10]
b[11]
b[12]
b[13]
b[14]
b[15]
b[16]
b[17]
b[18]
b[19]
b[20]
b[21]
b[22]
b[23]
b[24]
b[25]
b[26]
b[27]
b[28]
b[29]
b[30]

node
muf1]
mu[2]
mu(3]
muf4]
mul5]
mu([6]
mu([7]
mul8]
mu[9]
mu[10]
mu[11]
mu[12]
mu[13]
mu[14]
mu[15]
mu[16]
mu[17]
mu[18]
mu[19]
mu[20]
mu[21]

Dbar
148.727
148.727

mean
1.668

mean
-7.52

mean
0.04449

mean
0.2888
0.9659
-0.1377
0.05986
0.9481
0.1999
-0.645
-0.1042
1.027
-0.1538
-0.5835
-0.6612
0.2462
-0.7267
-0.441
1.057
1.337
1.264
0.1419
0.02646
-0.1505
-0.319
-1.407
-0.3663
-0.1605
0.4516
-2.138
0.6245
0.389
-1.031

mean

122.1
73.94
26.46
64.38
11.59
2.024
1.871
1.52
9.531
1.406
0.4157
0.3261
2.063
0.6272
1.848
2.317
2.814
6.688
3.444
0.4734
0.3848

Dhat

110.379
110.379

sd
2.556

sd
3.869

sd
0.006277

sd

0.4352
0.2119
0.3278
0.2725
0.3268
0.5969
0.6184
0.5568
0.344

0.6134
0.9151
1.095

0.5456
0.8427
0.6044
0.575

0.5662
0.3854
0.4907
0.9682
0.7182
0.6121
0.7777
0.3714
0.4012
0.4214
0.6415
0.5034
0.4302
0.5696

sd

10.87
13.77
6.23
12.23
3.678
1.181
1.148
0.8817
3.137
0.8685
0.3945
0.3554
1.086
0.5185
1.094
1.257
1.512
2.462
1.682
0.4545
0.297

pD

38.348

38.348
MC error 2.5%
0.1752 -2.695
MC error 2.5%
0.2656 -14.35
MC error 2.5%
4.12E-4 0.03092
MC error 2.5%
0.02656 -0.5202
0.00702 0.5713
0.01569 -0.7543
0.0132 -0.4534
0.005594 0.3028
0.009809 -1.051
0.008427 -1.951
0.005141 -1.272
0.006695 0.3432
0.008078 -1.43
0.01508 -2.53
0.01734 -3.001
0.01516 -0.8351
0.01435 -2.525
0.01107 -1.727
0.0146 -0.08771
0.01001 0.1553
0.00773 0.4899
0.005961 -0.8974
0.00984 -2.084
0.01082 -1.626
0.01807 -1.564
0.01322 -3.099
0.02211 -1.06
0.01692 -0.9708
0.02496 -0.3673
0.009201 -3.585
0.03267 -0.3128
0.02738 -0.4082
0.03724 -2.055
MC error 2.5%
0.135 101.9
0.07903 50.8
0.04616 16.09
0.06709 43.77
0.03175 5.829
0.01448 0.4811
0.01537 0.3875
0.01677 0.3625
0.0332 4.675
0.008548 0.3021
0.004508 0.03583
0.003793 0.01698
0.01413 0.5938
0.005135 0.06816
0.0141 0.3969
0.01598 0.6581
0.01297 0.7579
0.02574 2.914
0.01777 1.019
0.004209 0.0348
0.005085 0.06047

DIC
187.075
187.075

median
1.083

median
-6.763

median
0.04469

median
0.2656
0.9604
-0.1453
0.05241
0.951
0.2247
-0.6099
-0.08245
1.03
-0.1191
-0.5267
-0.5833
0.2483
-0.6717
-0.4023
1.06
1.37
1.27
0.1682
0.0979
-0.1271
-0.2996
-1.352
-0.3711
-0.1508
0.488
-2.071
0.6899
0.4222
-1.026

median
121.8
72.63
25.88
63.3
11.13
1.785
1.633
1.339
9.119
1.214
0.3032
0.2127
1.848
0.4858
1.633
2.061
2.539
6.316
3.161
0.3374
0.3089

97.5%
6.21

97.5%
-0.8507

97.5%
0.05553

97.5%
1.167
1.393
0.5048
0.6154
1.576
1.306
0.4745
0.9215
1.697
0.945
1.06
1.267
1.316
0.7661
0.6398
2.174
2.367
2.004
1.042
1.725
1.2
0.8555
-0.06043
0.3935
0.6043
1.211
-1.077
1.528
1.182
0.1046

97.5%
144.4
104.8
40.5
91.25
20.13
4.977
4.765
3.707
16.84
3.599
1.471
1.314
4,713
1.957
4.597
5.452
6.506
12.43
7.491
1.697
1.155

start
5001

start
5001

start
5001

start
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001

start
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001

sample
15000

sample
15000

sample
15000

sample
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000

sample
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
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mu[22] 2.434
mu[23] 0.9732
mu[24] 78.72
mu[25] 9.75
mu[26] 37.11
mu[27] 2.368
mu[28] 134.7
mu[29] 161.4
mu[30] 251.2
node mean
TPI[1] 531.1
TPI[2] 51.71
TPI[3] 51.89
TPI[4] 74.0
TPI[5] 29.73
TPI[6] 10.12
TPI[7] 4.679
TPI[8] 7.6
TPI[9] 27.23
TPI[10] 7.81
TPI[11] 4.619
TPI[12] 4.077
TPI[13] 7.112
TPI[14] 3.689
TPI[15] 4.995
TPI[16] 17.83
TPI[17] 35.18
TPI[18] 33.44
TPI[19] 11.87
TPI[20] 15.78
TPI[21] 6.413
TPI[22] 4.197
TPI[23] 1.946
TPI[24] 66.15
TPI[25] 25.66
TPI[26] 38.26
TPI[27] 1.741
TPI[28] 110.4
TPI[29] 100.9
TPI[30] 106.5
MODELO XIV

1.393
0.7239
14.4
3.17
7.953
1.444
22.61
26.47
39.84

sd

47.27
9.633
12.22
14.06
9.431
5.905
2.87

4.408
8.962
4.825
4.384
4.443
3.744
3.05

2.958
9.67

18.9

12.31
5.801
15.15
4.949
2.401
1.448
12.1

8.342
8.199
1.062
18.54
16.54
16.88

0.0277
0.01015
0.07748
0.03061
0.0588
0.02097
0.1042
0.1181
0.1411

MC error
0.5868
0.05527
0.09051
0.07711
0.08141
0.0724
0.03843
0.08384
0.09487
0.04749
0.05009
0.04741
0.04871
0.0302
0.03811
0.123
0.1621
0.1287
0.06129
0.1403
0.08475
0.04776
0.0203
0.06511
0.08056
0.06062
0.01542
0.08537
0.07383
0.05978

0.5577
0.1277
54.03
4.754
23.76
0.4101
96.08
116.3
183.1

2.5%
443.0
35.52
31.56
50.31
14.95
2.405
0.9688
1.812
13.36
1.678
0.3981
0.2123
2.048
0.4009
1.073
5.063
9.474
14.57
3.515
1.16
1.008
0.9615
0.2555
45.41
12.51
24.49
0.3015
78.75
72.68
77.59

2.162
0.7935
77.54
9.373
36.38
2.083
132.8
159.2
248.1

median
529.4
50.79
50.75
72.76
28.54
8.927
4.083
6.696
26.05
6.745
3.369
2.659
6.374
2.858
4.412
15.85
31.74
31.58
10.9
11.25
5.149
3.728
1.587
65.16
24.67
37.51
1.532
108.9
99.5
105.1

X5 [ndice de Proprietarios com apenas 1(um) imével
X4 Indice de Presenca de Infra-estrutura
X1 Indice de lotes vazios

5.925
2.849
110.5
16.97
54.8

5.939
184.4
220.1
338.4

97.5%
627.7
73.32
79.41
104.9
51.63
24.89
11.91
18.53
48.1
19.99
16.35
16.42
16.25
11.51
12.43
41.94
81.32
62.15
25.83
56.56
19.24
10.22
5.698
92.85
44.65
56.49
4.367
151.1
137.6
1434

Dbar = post.mean of -2logL; Dhat = -2LogL at post.mean of stochastic nodes

(@)
total

node
alpha0

node
alphal

node
alpha4d

node
alpha5

node
b[1]
b[2]
b[3]
b[4]
b[5]

Dbar
146.794
146.794

mean
-5.924

mean
5.569

mean
2.849

mean
0.0336

mean
0.6497
0.7091
-0.4483
-0.2799
1.257

Dhat
107.069
107.069

sd
2.432

sd
1.839

sd
3.503

sd
0.005154

sd
0.4638
0.2146
0.3377
0.2645
0.3466

pD

39.725

39.725
MC error 2.5%
0.1669 -9.774
MC error 2.5%
0.1245 2.613
MC error 2.5%
0.2406 -3.634
MC error 2.5%
3.297E-4 0.02316
MC error 2.5%
0.02868 -0.2584
0.007698 0.3073
0.01632 -1.107
0.01248 -0.7964
0.009721 0.5734

DIC
186.520
186.520

median
-5.408

median
5.369

median
2.29

median
0.03387

median
0.6158
0.702
-0.4544
-0.2832
1.259

97.5%
-1.54

97.5%
9.7

97.5%
8.385

97.5%
0.04347

97.5%
1.644
1.15
0.235
0.2481
1.927

5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001

start
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001

start
5001

start
5001

start
5001

start
5001

start
5001
5001
5001
5001
5001

15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000

sample
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000

sample
15000

sample
15000

sample
15000

sample
15000

sample
15000
15000
15000
15000
15000
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bi6]

b{7]

bi8]

bio]

b[10]
b[11]
b[12]
b[13]
b[14]
b[15]
b[16]
b[17]
b[18]
b[19]
b[20]
b[21]
b[22]
b[23]
b[24]
b[25]
b[26]
b[27]
b[28]
b[29]
b[30]

node
mu[1]
mu[2]
mu(3]
mu(4]
mul5]
mu([6]
mu[7]
mul8]
mul[9]
mu[10]
mu[11]
mu[12]
mu[13]
mu[14]
mu[15]
mu[16]
mu[17]
mu[18]
mu[19]
mu[20]
mu[21]
mu[22]
mu[23]
mu[24]
mu[25]
mu[26]
mu[27]
mu[28]
mu[29]
mu[30]

node
TPI[1]
TPI[2]
TPI[3]
TPI[4]
TPI[5]
TPI[6]
TPI[7]
TPI[8]
TPI[9]
TPI[10]
TPI[11]
TPI[12]
TPI[13]
TPI[14]
TPI[15]
TPI[16]

0.4394
-0.2864
0.3272
1.295
0.3313
-0.3933
-0.5601
0.3642
-0.5196
-0.1656
1.044
1.323
1.419
0.6508
0.4873
0.04722
-0.6875
-1.446
-1.387
0.7357
1.193
-1.87
-0.49
-0.8924
-2.846

mean
120.7
73.89
26.37
64.44
11.51
2.094
1.806

10.14
1.229
0.4174
0.3447
2.373
0.5903
1.678
2.66
2911
6.973
3.236
0.338
0.4309
2.402
0.8403
79.15
9.129
36.89
1.434
135.3
162.9
252.7

mean
524.8
51.67
51.71
74.07
29.51
10.47
4514
8.501
28.97
6.828
4.638
4.308
8.183
3.472
4.534
20.47

0.6183
0.6475
0.5731
0.3513
0.6619
0.9332
1.107

0.545

0.8599
0.623

0.5589
0.5662
0.3912
0.5442
1.049

0.735

0.6069
0.8168
0.5482
0.4237
0.3861
0.7402
0.764

0.7229
0.933

sd

10.98
13.99
6.306
12.39
3.691
1.201
1.131
0.9673
3.309
0.8151
0.4037
0.3806
1.215
0.4944
1.028
1.371
1.583
2.596
1.648
0.3654
0.3355
1.396
0.6689
14.78
3.05
8.163
1.071
23.43
27.58
41.03

sd
47.74
9.784
12.36
14.24
9.463
6.004
2.827
4.836
9.453
4.528
4.485
4.758
4.191
2.908
2.779
10.54

0.01446
0.01189
0.01059
0.01034
0.01266
0.0128
0.014
0.01643
0.01195
0.01223
0.01536
0.009904
0.009718
0.01387
0.01288
0.01198
0.01559
0.01017
0.0347
0.01842
0.02203
0.0115
0.05024
0.04742
0.06165

MC error
0.1327
0.09459
0.04428
0.06021
0.03222
0.01213
0.01543
0.01656
0.04026
0.009003
0.004819
0.004115
0.01367
0.006583
0.01462
0.01544
0.01433
0.02965
0.01643
0.003931
0.005376
0.0292
0.01303
0.07915
0.02699
0.06026
0.02977
0.1159
0.1393
0.1719

MC error
0.5769
0.06614
0.08683
0.06921
0.08262
0.06064
0.03857
0.08281
0.115
0.05001
0.05354
0.05144
0.04715
0.03873
0.03951
0.1188

-0.8488
-1.652
-0.8478
0.5959
-0.9951
-2.372
-2.953
-0.7007
-2.379
-1.472
-0.07353
0.1389
0.643
-0.4618
-1.762
-1.476
-1.929
-3.256
-2.565
-0.07156
0.4452
-3.57
-2.161
-2.487
-4.909

2.5%
100.3
50.58
15.9
43.59
5.653
0.4862
0.3491
0.4017
5.02
0.2375
0.0323
0.01594
0.7076
0.05588
0.3485
0.7809
0.7754
3.057
0.9244
0.01987
0.06308
0.5298
0.08227
53.9
4.391
23.43
0.1522
94.56
115.7
181.0

2.5%
436.2
35.37
31.19
50.1
145
2.431
0.8727
2.009
14.34
1.32
0.3589
0.1992
2.44
0.3287
0.9418
6.007

0.4601
-0.2518
0.3391
1.299
0.3426
-0.3463
-0.4834
0.3656
-0.4707
-0.1455
1.042
1.353
1.423
0.6656
0.5363
0.06288
-0.6726
-1.388
-1.361
0.7235
1.193
-1.79
-0.4185
-0.8379
-2.792

median
120.4
72.53
25.75
63.42
11.03
1.858
1.564
1511
9.685
1.033
0.2994
0.2251
2.14
0.4565
1.462
2.413
2.599
6.568
2.945
0.2231
0.3448
2.131
0.6663
77.88
8.716
36.04
1.186
133.2
160.6
249.6

median
523.6
50.72
50.5
72.9
28.28
9.289
3.91
7.555
27.67
5.738
3.326
2.814
7.38
2.685
3.951
18.56

161
0.9017
1.432
1.98
1.586
1.315
1.426
1.447
1.028
0.9911
2.141
2.367
2.167
1.693
241
1.485
0.4761
-0.01832
-0.3861
1.58
1.933
-0.6328
0.8438
0.3719
-1.166

97.5%
143.4
104.8
40.25
92.26
19.87
5.073
4.634
4,115
17.77
3.297
1.502
1.432
5.326
1.897
4.257
6.045
6.824
13.07
7.261
1.327
1.292
5.788
2.602
111.7
16.21
55.2
4.133
186.6
224.3
342.2

97.5%
623.7
73.32
78.91
106.0
50.95
25.37
11.58
20.57
50.77
18.32
16.69
17.9
18.37
11.16
11.51
46.5

5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001

start
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001

start
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001

15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000

sample
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000

sample
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000

147



TPI[17] 36.39
TPI[18] 34.86
TPI[19] 11.16
TPI[20] 11.27
TPI[21] 7.181
TPI[22] 4142
TPI[23] 1.681
TPI[24] 66.51
TPI[25] 24.02
TPI[26] 38.03
TPI[27] 1.054
TPI[28] 110.9
TPI[29] 101.8
TPI[30] 107.1
MODELO XVIII

19.78
12.98
5.684
12.18
5.501
2.407
1.338
12.42
8.026
8.415
0.7874
19.2
17.24
17.39

0.1791
0.1482
0.05666
0.131
0.0896
0.05035
0.02605
0.06651
0.07104
0.06212
0.02189
0.09499
0.08704
0.07283

9.692
15.29
3.187
0.6623
1.051
0.9134
0.1645
45.29
11.55
24.15
0.1119
77.51
72.33
76.7

32.48
32.84
10.15
7.438
5.746
3.675
1.333
65.45
22.94
37.16
0.8717
109.2
100.4
105.8

X5 indice de Proprietarios com apenas 1(um) imovel

X4 indice de Presenca de Infra-estrutura

X1 indice de lotes vazios

X3 ldade Média das Construcdes

85.3

65.37
25.04
44.22
21.53
9.979
5.205
93.88
42.66
56.91
3.039
152.9
140.2
145.0

Dbar = post.mean of -2logL; Dhat = -2LogL at post.mean of stochastic nodes

(@)
total

node
alpha0

node
alphal

node
alpha3

node
alpha4d

node
alpha5

node
b[1]
b[2]
b[3]
b[4]
b[5]
b[6]
b[7]
b[8]
b[9]
b[10]
b[11]
b[12]
b[13]
b[14]
b[15]
b[16]
b[17]
b[18]
b[19]
b[20]
b[21]
b[22]
b[23]
b[24]
b[25]
b[26]
b[27]
b[28]

Dbar
146.494
146.494

mean
-8.736

mean
5.451

mean
-0.01391

mean
7.09

mean
0.03522

mean
0.34
0.5428
-0.7972
-0.5397
1.3
0.3845
-0.2871
0.3475
1.39
0.4331
-0.3993
-0.6055
0.3407
-0.5576
-0.2047
0.9914
1.353
1.527
0.765
0.6262
-0.05165
-1.008
-1.662
-1.324
0.9094
1.536
-1.957
-0.1079

Dhat
106.773
106.773

sd
3.233

sd
1.996

sd
0.04567

sd
4.581

sd
0.006378

sd

0.4995
0.3281
0.3908
0.336

0.3933
0.6225
0.7717
0.6083
0.3605
0.7086
1.005

1.156

0.5959
0.9618
0.7219
0.5822
0.5745
0.4499
0.6077
1.132

0.7672
0.6662
0.8667
0.6989
0.625

0.5993
0.8394
0.7814

pD

39.721

39.721
MC error 2.5%
0.2216 -14.9
MC error 2.5%
0.1355 1.037
MC error 2.5%
0.002952  -0.1023
MC error 2.5%
0.3147 0.8517
MC error 2.5%
4.167E-4  0.02255
MC error 2.5%
0.03001 -0.713
0.01777 -0.06734
0.0211 -1.593
0.01859 -1.249
0.01502 0.541
0.01394 -0.9107
0.02714 -1.907
0.01446 -0.9106
0.01138 0.6801
0.01792 -1.026
0.02456 -2.548
0.02498 -3.175
0.02172 -0.8564
0.02771 -2.644
0.02344 -1.747
0.01855 -0.1817
0.01105 0.1324
0.01694 0.6443
0.02158 -0.456
0.02614 -1.761
0.01717 -1.667
0.02523 -2.351
0.02174 -3.552
0.04276 -2.613
0.03529 -0.311
0.0367 0.5006
0.02672 -3.771
0.0484 -1.494

DIC
186.215
186.215

median
-8.097

median
5.692

median
-0.01665

median
6.095

median
0.03534

median
0.3466
0.5292
-0.7877
-0.5272
1.297
0.4179
-0.2546
0.3629
1.388
0.4491
-0.3358
-0.5185
0.353
-0.501
-0.1643
1.005
1.379
1.532
0.7744
0.6632
-0.01907
-0.9932
-1.61
-1.372
0.8993
1.502
-1.907
-0.1661

97.5%
-4.279

97.5%
8.821

97.5%
0.08172

97.5%
15.07

97.5%
0.04757

97.5%
1.318
1.234
-0.05514
0.09339
2.085
1.528
1.135
1.49
2.093
1.79
1.411
1.401
1.491
1.178
1.119
2.116
2.403
2.418
1.922
2.731
1.364
0.3009
-0.1174
0.2707
2.287
2.997
-0.446
1.76

5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001

start
5001

start
5001

start
5001

start
5001

start
5001

start
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001

15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000

sample
15000

sample
15000

sample
15000

sample
15000

sample
15000

sample
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
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b[29] -0.6268
b[30] -2.659
node mean
mu[1] 121.9
mu[2] 74.07
mul3] 26.54
mul4] 64.61
muf[5] 11.45
mul[6] 2.086
mu[7] 1.626
mu([8] 1.696
mu[9] 10.11
mu[10] 1.151
mu[11] 0.403
mu[12] 0.357
mu[13] 2.421
mu[14] 0.5362
muf[15] 1.514
mu[16] 2.68
mu[17] 2.935
mu[18] 6.87
mu[19] 3.097
mu[20] 0.3036
mu[21] 0.4896
mu[22] 2.629
mu[23] 0.8315
mu[24] 79.04
mu[25] 9.071
mu[26] 36.63
mu[27] 1.384
mu[28] 135.2
mu[29] 162.6
mu[30] 252.5
node mean
TPI[1] 529.8
TPI[2] 51.8
TPI[3] 52.03
TPI[4] 74.27
TPI[5] 29.35
TPI[6] 10.43
TPI[7] 4.066
TPI[8] 8.482
TPI[9] 28.88
TPI[10] 6.393
TPI[11] 4.477
TPI[12] 4.462
TPI[13] 8.347
TPI[14] 3.154
TPI[15] 4.092
TPI[16] 20.61
TPI[17] 36.69
TPI[18] 34.35
TPI[19] 10.68
TPI[20] 10.12
TPI[21] 8.159
TPI[22] 4.532
TPI[23] 1.663
TPI[24] 66.42
TPI[25] 23.87
TPI[26] 37.76
TPI[27] 1.018
TPI[28] 110.8
TPI[29] 101.6
TPI[30] 107.0
MODELO XXI

0.7551
0.9919

sd
10.96
14.0
6.394
12.51
3.711
1.227
1.043
1.013
3.269
0.7715
0.3894
0.3967
1.227
0.4698
0.9678
1.4
1.599
2.564
1.581
0.3474
0.3944
1.487
0.6632
14.76
3.071
7.987
1.044
23.3
27.64
41.16

sd

47.64
9.791
12.54
14.38
9.516
6.133
2.608
5.067
9.34
4.286
4.327
4.959
4.229
2.763
2.616
10.77
19.99
12.82
5.453
11.58
6.573
2.564
1.326
12.41
8.08
8.234
0.7674
19.1
17.27
17.44

0.04696
0.06305

MC error
0.1193
0.0893
0.04665
0.06349
0.03238
0.01512
0.01938
0.02044
0.03128
0.01056
0.005739
0.004393
0.01549
0.006889
0.01641
0.01659
0.0143
0.02527
0.01773
0.00488
0.009129
0.02517
0.01054
0.0834
0.04203
0.05998
0.02805
0.1341
0.1427
0.2106

MC error
0.5185
0.06245
0.09148
0.07297
0.08302
0.07561
0.04845
0.1022
0.08936
0.05867
0.06376
0.05491
0.0534
0.04052
0.04436
0.1276
0.1787
0.1263
0.06115
0.1627
0.1522
0.0434
0.02109
0.07009
0.1106
0.06183
0.02062
0.1099
0.0892
0.08925

-1.979
-4.491

2.5%
101.2
50.83
16.06
43.66
5.607
0.4742
0.288
0.3882
4.988
0.212
0.03154
0.0167
0.7147
0.04929
0.2842
0.7955
0.7753
3.001
0.8695
0.01618
0.06359
0.6304
0.08812
54.23
4.24
23.24
0.1554
95.79
115.1
182.8

2.5%
439.9
35.55
31.5
50.19
14.38
2.371
0.7199
1.941
14.25
1.178
0.3505
0.2088
2.464
0.29
0.7682
6.12
9.691
15.01
2.998
0.5395
1.06
1.087
0.1762
45.57
11.16
23.96
0.1143
78.52
71.93
77.45

-0.6819
-2.705

median
121.5
72.73
25.88
63.46
11.01
1.84
1.391
1.485
9.7
0.9687
0.2864
0.2301
2.185
0.4056
1.298
2.412
2.62
6.495
2.818
0.1925
0.3833
2.352
0.6569
77.72
8.681
35.88
1.123
133.0
160.3
248.9

median
528.2
50.86
50.75
72.94
28.24
9.2
3.479
7.424
27.71
5.382
3.182
2.877
7.536
2.386
3.509
18.55
32.75
32.48
9.716
6.416
6.388
4.054
1.314
65.31
22.84
36.99
0.8255
109.0
100.2
105.5

X5 Indice de Proprietarios com apenas 1(um) imével

X4 [ndice de Presenca de Infra-estrutura
X1 Indice de lotes vazios
X3 ldade Média das Construcdes

1.158
-0.4168

97.5%
144.5
105.1
40.84
92.31
19.89
5.096
4.228
4.248
17.82
3.138
1.464
1.408
5.416
1.792
3.938
6.039
6.866
12.95
6.924
1.252
1.548
6.344
2.59
112.7
16.17
54.85
4.147
187.5
223.9
343.6

97.5%
628.1
73.5
80.09
106.1
50.99
25.48
10.57
21.24
50.92
17.44
16.27
17.6
18.67
10.54
10.64
46.46
85.83
64.77
23.87
41.72
25.8
10.94
5.18
94.67
42.54
56.55
3.049
153.7
140.0
145.6

5001
5001

start
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001

start
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
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15000
15000

sample
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000

sample
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000



X2 Tempo de Implantagdo do Loteamento

Dbar = post.mean of -2logL; Dhat = -2LogL at post.mean of stochastic nodes

(@]
total

node
alpha0

node
alphal

node
alpha2

node
alpha3

node
alpha4d

node
alpha5

node
b[1]

b[2]

b[3]

b[4]

b[5]

b[6]

b[7]

b[8]

b[9]

b[10]
b[11]
b[12]
b[13]
b[14]
b[15]
b[16]
b[17]
b[18]
b[19]
b[20]
b[21]
b[22]
b[23]
b[24]
b[25]
b[26]
b[27]
b[28]
b[29]
b[30]

node
muf[1]
mu[2]
mu(3]
mul4]
mu([5]
mul[6]
mu[7]
mu(8]
mul9]
mu[10]
mu[11]
mu[12]
mu[13]
mu[14]

Dbar
145.123
145.123

mean
-5.486

mean
7.989

mean
0.1384

mean
-0.1617

mean
4.204

mean
-0.0224

mean
0.1862
0.4626
1.533
1.079
0.5322
0.4557
0.1581
0.4911
0.8143
-0.001153
-0.6669
-1.025
-0.1604
-1.249
-1.132
0.3404
0.8188
0.9394
0.6094
0.5402
-0.4778
-0.7758
-1.177
0.12
0.8656
0.8635
-1.285
-1.058
-0.7021
-1.099

mean

122.8
75.12
23.84
63.97
11.9
1.849
1.286
1.141
10.14
1.339
0.2972
0.4882
2.359
0.7991

Dhat
107.067
107.067

sd
3.689

sd
4.115

sd
0.04468

sd
0.06567

sd
4.733

sd
0.02232

sd

0.5233
0.3509
0.8192
0.5489
0.4354
0.624
0.7665
0.6284
0.3507
0.6336
0.9938
1.115
0.5673
0.9992
0.7762
0.583
0.5623
0.4266
0.5901
1.099
0.7618
0.6652
0.8244
0.61
0.943
0.7213
0.8601
0.8373
0.724
0.8594

sd

11.1
13.82
5.838
11.91
3.721
1.076
0.9025
0.738
3.295
0.8152
0.2925
0.4606
1.165
0.6062

pD

38.056

38.056
MC error 2.5%
0.253 -13.75
MC error 2.5%
0.2821 3.161
MC error 2.5%
0.003053 0.05968
MC error 2.5%
0.004425 -0.2944
MC error 2.5%
0.3246 -1.833
MC error 2.5%
0.001531 -0.05784
MC error 2.5%
0.03032 -0.8679
0.0206 -0.1413
0.05375 0.1588
0.03551 0.1225
0.02124 -0.2767
0.01679 -0.7525
0.02648 -1.399
0.01915 -0.6752
0.01248 0.1402
0.01572 -1.303
0.03103 -2.932
0.03818 -3.618
0.02222 -1.374
0.04349 -3.616
0.03815 -2.916
0.022 -0.8993
0.01169 -0.3349
0.0157 0.0875
0.02072 -0.5421
0.02302 -1.749
0.02107 -2.229
0.02557 -2.109
0.01887 -2.954
0.03771 -0.9364
0.06034 -0.4832
0.04683 -0.2608
0.02456 -3.06
0.05465 -2.961
0.04654 -2.369
0.05514 -2.908
MC error 2.5%
0.126 101.8
0.1168 52.02
0.06215 14.26
0.06942 43.68
0.03752 6.038
0.01413 0.4406
0.02249 0.1959
0.02165 0.2313
0.06924 5.161
0.0111 0.2813
0.006024 0.02123
0.007378 0.02809
0.01867 0.7503
0.01064 0.08316

DIC
183.179
183.179

median
-4.081

median
6.023

median
0.1319

median
-0.157

median
2.29

median
-0.01578

median
0.1991
0.4274
1.428
1.029
0.5198
0.4453
0.1603
0.4601
0.8087
0.01417
-0.5737
-0.8943
-0.1386
-1.115
-1.026
0.3642
0.8415
0.9483
0.5976
0.5741
-0.4049
-0.7713
-1.127
0.09624
0.5981
0.7183
-1.269
-0.9257
-0.593
-1.088

median
122.6
73.81
23.22
62.96
11.43
1.616
1.072
0.9719
9.651
1.172
0.2134
0.3557
2.144
0.6489

97.5%
-1.32

97.5%
15.28

97.5%
0.2278

97.5%
-0.04156

97.5%
16.03

97.5%
0.01218

97.5%
1.214
1.262
3.219
2.216
1.416
1.699
1.684
1.835
1.507
1.215
1.043
0.7937
0.8997
0.3335
0.1216
1.418
1.853
1.776
1.783
2.646
0.8418
0.5557
0.368
1.391
2.963
2.524
0.4677
0.2817
0.5334
0.4737

97.5%
145.3
106.1
37.11
90.29
20.43
4.49
3.638
3.041
18.01
3.367
1.077
1.712
5.196
2.368

start
5001

start
5001

start
5001

start
5001

start
5001

start
5001

start
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001

start
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001

sample
15000

sample
15000

sample
15000

sample
15000

sample
15000

sample
15000

sample
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000

sample
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
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mu[15] 2.509
mu[16] 2.742
mu[17] 2.834
mu[18] 6.931
mu[19] 3.039
mu[20] 0.1937
mu[21] 0.3881
mu[22] 2.456
mu[23] 0.8951
mu[24] 79.18
mu[25] 8.846
mu[26] 37.2
mu[27] 1.313
mu[28] 135.2
mu[29] 162.7
mu[30] 252.2
node mean
TPI[1] 534.0
TPI[2] 52.53
TPI[3] 46.75
TPI[4] 73.52
TPI[5] 30.52
TPI[6] 9.246
TPI[7] 3.216
TPI[8] 5.703
TPI[9] 28.96
TPI[10] 7.439
TPI[11] 3.303
TPI[12] 6.102
TPI[13] 8.135
TPI[14] 4.701
TPI[15] 6.781
TPI[16] 21.09
TPI[17] 35.42
TPI[18] 34.66
TPI[19] 10.48
TPI[20] 6.457
TPI[21] 6.469
TPI[22] 4.234
TPI[23] 1.79
TPI[24] 66.53
TPI[25] 23.28
TPI[26] 38.35
TPI[27] 0.9655
TPI[28] 110.8
TPI[29] 101.7
TPI[30] 106.8
MODELO XXII

1.391
1.397
1.52
2.576
1.535
0.2281
0.3062
1.393
0.7082
14.27
3.064
7.857
1.207
22.35
26.34
39.11

sd
48.25
9.668
11.45
13.69
9.54
5.38
2.256
3.69
9.416
4.529
3.25
5.758
4.018
3.566
3.761
10.75
19.0
12.88
5.293
7.603
5.103
2.402
1.416
11.99
8.062
8.1
0.8874
18.32
16.46
16.57

0.03188
0.02138
0.01534
0.03995
0.02051
0.004577
0.009974
0.03634
0.02258
0.09075
0.06099
0.0597
0.05786
0.1251
0.154
0.1748

MC error
0.5477
0.08167
0.1219
0.07979
0.09621
0.07064
0.05621
0.1083
0.1978
0.06165
0.06693
0.09223
0.06437
0.06258
0.08616
0.1644
0.1918
0.1997
0.07071
0.1526
0.1662
0.06265
0.04515
0.07626
0.1605
0.06155
0.04254
0.1025
0.09626
0.07408

0.5675
0.8702
0.7876
3.112
0.8678
0.008057
0.0316
0.5193
0.06634
54.6
3.967
24.01
0.02965
96.1
117.7
184.4

2.5%
442.6
36.38
27.97
50.21
15.48
2.203
0.4897
1.157
14.75
1.563
0.2358
0.3512
2.587
0.4892
1.534
6.694
9.845
15.56
2.992
0.2686
0.5266
0.8953
0.1327
45.89
10.44
24.76
0.0218
78.77
73.59
78.13

2.268
2.473
2.535
6.52
2.782
0.123
0.3221
2.2
0.7227
78.01
8.452
36.4
1.022
133.6
160.6
249.1

median
532.8
51.61
45.52
72.37
29.31
8.082
2.68
4.859
27.58
6.513
2.372
4.446
7.392
3.817
6.131
19.02
31.69
32.6
9.592
4,101
5.368
3.794
1.445
65.55
22.24
37.52
0.7512
109.5
100.4
105.5

X5 Indice de Proprietarios com apenas 1(um) imével

X4 indice de Presenca de Infra-estrutura
X1 indice de lotes vazios

X3 ldade Média das Construcdes

X2 Tempo de Implantacdo do Loteamento

X6 Valor de Mercado

5.901
6.224
6.582
13.02
6.741
0.8079
1.155
5.837
2.703
110.8
15.89
54.68
4.329
184.6
221.4
338.7

97.5%
631.7
74.18
72.77
103.8
52.4
22.45
9.096
15.21
51.46
18.71
11.97
21.41
17.92
13.93
15.95
47.88
82.27
65.12
23.24
26.93
19.26
10.06
5.406
93.14
41.82
56.37
3.183
151.3
138.4
143.5

Dbar = post.mean of -2logL; Dhat = -2LogL at post.mean of stochastic nodes

(@]
total

node
alpha0

node
alphal

node
alpha2

Dbar
144.998
144.998

mean
-8.044

mean
7.663

mean
0.1491

Dhat

107.376
107.376

sd
4.948

sd
3.584

sd
0.04222

pD

37.622
37.622

MC error
0.3398

MC error
0.2456

MC error
0.00288

2.5%
-16.05

2.5%
2.734

2.5%
0.06728

DIC
182.621
182.621

median
-7.857

median
7.069

median
0.1367

97.5%
-0.08069

97.5%
14.57

97.5%
0.2247

5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001

start
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001

start
5001

start
5001

start
5001

15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000

sample
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000

sample
15000

sample
15000

sample
15000
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node
alpha3

node
alpha4

node
alpha5

node
alpha6

node
b[1]

b[2]

b[3]

b[4]

b[5]

b[6]

b[7]

b[8]

b[9]

b[10]
b[11]
b[12]
b[13]
b[14]
b[15]
b[16]
b[17]
b[18]
b[19]
b[20]
b[21]
b[22]
b[23]
b[24]
b[25]
b[26]
b[27]
b[28]
b[29]
b[30]

node
mu[1]
mu[2]
mu(3]
mu(4]
mul5]
mul[6]
mu[7]
mul8]
mul9]
mu[10]
mu[11]
mu[12]
mu[13]
mu[14]
mu[15]
mu[16]
mu[17]
mu[18]
mu[19]
mu[20]
mu[21]
mu[22]
mu[23]
mu[24]
mu[25]
mu[26]
mu[27]

mean
-0.2001

mean
4.746

mean
-0.02053

mean
2.728

mean
0.1676
0.2457
1.321
0.9697
0.3852
0.3673
0.2795
0.4543
0.8545
-0.0121
-0.5841
-0.9594
-0.07448
-1.071
-1.042
0.3939
0.8225

0.7274
0.8107
-0.4176
-1.06
-1.413
0.9063
0.5391
0.6209
-1.513
-1.025
-0.6981
-1.094

mean
1231
75.3
24.01
64.46
11.96
1.913
1.059
1.051
9.674
1.368
0.2798
0.5497
2.276
0.6885
2.527
2.765
2.941
6.779
3.013
0.07442
0.3875
2.563
0.8829
78.75
9.239
37.37
1.359

sd
0.04901

sd
4.072

sd
0.0233

sd
2.836

sd

0.5385
0.3061
0.8951
0.6046
0.3829
0.6121
0.7312
0.6136
0.3694
0.6168
0.9594
1.059

0.5878
0.9847
0.7838
0.6043
0.5626
0.4549
0.5636
1.135

0.7505
0.6214
0.808

0.9209
0.8211
0.6186
0.8502
0.7114
0.6401
0.9045

sd

11.17
13.76
5.879
12.07
3.704
1.124
0.762
0.684
3.203
0.8453
0.2664
0.51
1.146
0.5497
1.379
1.391
1.509
2.53
1.527
0.152
0.2969
1.405
0.6839
14.23
3.135
7.904
1.184

MC error
0.003249

MC error
0.2797

MC error
0.001598

MC error
0.1946

MC error
0.03197
0.01688
0.05916
0.03954
0.01604
0.01487
0.01978
0.01634
0.01396
0.01421
0.02718
0.0345
0.02439
0.0418
0.03901
0.02521
0.01493
0.01917
0.01803
0.02326
0.0231
0.02204
0.01988
0.06033
0.05145
0.0393
0.02838
0.0454
0.04033
0.0585

MC error
0.131
0.1148
0.06328
0.07935
0.0353
0.01597
0.01677
0.01841
0.07011
0.01161
0.004794
0.007429
0.01852
0.01116
0.02913
0.02306
0.01494
0.04313
0.01841
0.00609
0.008798
0.03197
0.01794
0.09183
0.06386
0.0552
0.05167

2.5%
-0.3156

2.5%
-2.14

2.5%
-0.06056

2.5%
-1.536

2.5%
-0.9653
-0.3199
-0.09326
-0.03007
-0.3652
-0.8451
-1.177
-0.7407
0.1513
-1.273
-2.701
-3.374
-1.294
-3.267
-2.778
-0.8626
-0.354
0.2178
-0.41
-1.475
-2.057
-2.316
-3.131
-0.8228
-0.6982
-0.4284
-3.247
-2.562
-2.114
-3.107

2.5%
102.3
51.77
14.42
43.83
6.025
0.4516
0.1777
0.2227
4.763
0.298
0.02186
0.03828
0.7204
0.07631
0.5853
0.874
0.852
3.0
0.8915
4.826E-5
0.0439
0.6061
0.08544
54.57
4.227
24.03
0.0486

median
-0.1976

median
6.493

median
-0.009768

median
1.915

median
0.1664
0.2327
1.16
0.8837
0.3827
0.3773
0.278
0.4438
0.8513
0.002455
-0.5068
-0.8543
-0.05412
-0.9628
-0.9444
0.4151
0.8492
1.097
0.7301
0.8104
-0.3598
-1.05
-1.371
0.8712
0.3502
0.5628
-1.502
-0.9193
-0.636
-1.01

median
122.8
74.07
23.39
63.49
11.51
1.688
0.8773
0.8917
9.213
1.178
0.2028
0.4048
2.057
0.5474
2.289
2.502
2.661
6.39
2.744
0.01815
0.3195
2.308
0.7196
77.55
8.868
36.56
1.063

97.5%
-0.1085

97.5%
11.75

97.5%
0.01247

97.5%
8.362

97.5%
1.198
0.8771
2.92
2.083
1.148
1.556
1.724
1.687
1.592
1.179
111
0.8294
1.056
0.5964
0.2767
1.548
1.84
2.002
1.82
3.064
0.9063
0.1383
0.0918
2.782
2.345
1.962
0.2326
0.1522
0.4151
0.5868

97.5%
146.1
106.2
37.37
91.0
20.48
4.725
3.004
2.807
17.29
3.527
0.993
1.921
5.04
2.123
5.888
6.123
6.572
12.74
6.689
0.4832
1.149
5.996
2.642
110.5
16.29
55.04
4.338

start
5001

start
5001

start
5001

start
5001

start
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001

start
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001
5001

sample
15000

sample
15000

sample
15000

sample
15000

sample
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000

sample
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
15000
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mu[28] 135.3 22.43 0.119 96.9 1334 185.9 5001 15000
mu[29] 162.6 26.36 0.1491 117.3 160.5 220.9 5001 15000
mu[30] 252.1 39.19 0.1788 184.2 249.6 338.8 5001 15000
node mean sd MC error  2.5% median 97.5% start sample
TPI[1] 535.1 48.58 0.5694 444.6 534.0 635.2 5001 15000
TPI[2] 52.65 9.625 0.08025 36.2 51.79 74.28 5001 15000
TPI[3] 47.09 11.53 0.1241 28.27 45.86 73.27 5001 15000
TPI[4] 74.09 13.88 0.09121 50.38 72.98 104.6 5001 15000
TPI[5] 30.67 9.498 0.09052 15.45 29.52 52.52 5001 15000
TPI[6] 9.565 5.619 0.07984 2.258 8.438 23.63 5001 15000
TPI[7] 2.647 1.905 0.04192 0.4441 2.193 7.511 5001 15000
TPI[8] 5.253 3.42 0.09206 1.114 4.458 14.04 5001 15000
TPI[9] 27.64 9.151 0.2003 13.61 26.32 49.41 5001 15000
TPI[10] 7.6 4.696 0.06449 1.656 6.546 19.6 5001 15000
TPI[11] 3.109 2.959 0.05327 0.2429 2.254 11.03 5001 15000
TPI[12] 6.872 6.375 0.09286 0.4786 5.06 24.01 5001 15000
TPI[13] 7.848 3.953 0.06388 2.484 7.092 17.38 5001 15000
TPI[14] 4.05 3.234 0.06565 0.4489 3.22 12.49 5001 15000
TPI[15] 6.831 3.728 0.07873 1.582 6.187 15.91 5001 15000
TPI[16] 21.27 10.7 0.1774 6.723 19.25 47.1 5001 15000
TPI[17] 36.76 18.86 0.1867 10.65 33.27 82.14 5001 15000
TPI[18] 33.9 12.65 0.2157 15.0 31.95 63.71 5001 15000
TPI[19] 10.39 5.265 0.06349 3.074 9.461 23.07 5001 15000
TPI[20] 2.481 5.067 0.203 0.001609 0.6051 16.11 5001 15000
TPI[21] 6.459 4.949 0.1466 0.7316 5.324 19.16 5001 15000
TPI[22] 4.42 2.423 0.05512 1.045 3.98 10.34 5001 15000
TPI[23] 1.766 1.368 0.03589 0.1709 1.439 5.283 5001 15000
TPI[24] 66.18 11.96 0.07716 45.86 65.16 92.83 5001 15000
TPI[25] 24.31 8.249 0.168 11.12 23.34 42.88 5001 15000
TPI[26] 38.52 8.148 0.05691 24.78 37.69 56.74 5001 15000
TPI[27] 0.9991 0.8704 0.03799 0.03574 0.7818 3.19 5001 15000
TPI[28] 110.9 18.39 0.09752 79.43 109.3 152.4 5001 15000
TPI[29] 101.7 16.48 0.0932 73.29 100.3 138.1 5001 15000

TPI[30] 106.8 16.61 0.07577 78.03 105.8 143.6 5001 15000
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ANEXO E - Gréficos de Saida do software WinBUGS 1.4 para os modelos | e VI -

MODELO |

Diagnostico de Gelman e Rubin e Trajetoria das Cadeias Geradas

Efeito aleatdrio (b) incorporando vizinhanga sem outras covariaveis

Diagnostico de Gelman & Rubin

alphaO chains 1:3
151

1.0 =~o=ae

0.5
0.0

T T T
5001 6000 8000
iteration

b[2] chains 1:3

1.0 &—=——=

0.5

0.0p

T T T
5001 6000 8000
iteration

b[4] chains 1:3

1.0 sss—————

0.5
0.0f
T T T
5001 6000 8000
iteration
b[6] chains 1:3
1.5
1.0F »
0.5
0.0f
T T T
5001 6000 8000

iteration

b[8] chains 1:3
1.51

1.0F
0.5F
0.0p

T T T
5001 6000 8000
iteration

b[1] chains 1:3
10 x =
0.5r
0.0f
T T T
5001 6000 8000
iteration
b[3] chains 1:3
151
1.0F ==
0.5
0.0
T T T
5001 6000 8000
iteration
b[5] chains 1:3
1.5
1.0 r
0.5r
0.0
T T T
5001 6000 8000
iteration
b[7] chains 1:3
151
10 7
0.5F
0.0f
T T T
5001 6000 8000

iteration

b[9] chains 1:3
1.51

1.0F
0.5F
0.0p

T T T
5001 6000 8000
iteration



b[10] chains 1:3
1.5
1.0F 5o
0.5
0.0f
T T T
5001 6000 8000
iteration
b[12] chains 1:3
1.0F ==
0.5
0.0f
T T T
5001 6000 8000
iteration
b[14] chains 1:3
1.0f 7
0.5
0.0f
T T T
5001 6000 8000
iteration
b[16] chains 1:3
1.0 7
0.5
0.0f
T T T
5001 6000 8000
iteration
b[18] chains 1:3
1.0F o=
0.5
0.0f
T T T
5001 6000 8000
iteration
b[20] chains 1:3
1.5
1.0f re==
0.5
0.0f
T T T
5001 6000 8000
iteration
b[22] chains 1:3
1.0r
0.5
0.0f
T T T
5001 6000 8000
iteration

155

b[11] chains 1:3
1.5
1.0 »
0.5
0.0f
T T T T
5001 6000 8000
iteration
b[13] chains 1:3
1.0F &=
0.5
0.0f
T T T T
5001 6000 8000
iteration
b[15] chains 1:3
1.5
1.0F ==
0.5
0.0f
T T T T
5001 6000 8000
iteration
b[17] chains 1:3
1.5
1.0F > =
0.5
0.0f
T T T T
5001 6000 8000
iteration
b[19] chains 1:3
1.5
1.0F =
0.5
0.0f
T T T T
5001 6000 8000
iteration
b[21] chains 1:3
1.5
1.0 e~
0.5
0.0f
T T T T
5001 6000 8000
iteration
b[23] chains 1:3
1.5
1.0F pe
0.5f
0.0f
T T T T
5001 6000 8000

iteration



b[24] chains 1:3 b[25] chains 1:3
1.0 re—= 1.0f ~
0.5F 0.5F
0.0 0.0
T T T T T T T T
5001 6000 8000 5001 6000 8000
iteration iteration
b[26] chains 1:3 b[27] chains 1:3
1.0 =< 1.51
1.0 ¢
0.5r
0.5
0.0 0.0
T T T T T T T T
5001 6000 8000 5001 6000 8000
iteration iteration
b[28] chains 1:3 b[29] chains 1:3
1.0 =~ —— 1.51
1.0 =
0.5
0.5F
0.0r 0.0r
T T T T T T T T
5001 6000 8000 5001 6000 8000
iteration iteration
b[30] chains 1:3
1.5
1.0F == —
0.5F
0.0p
T T T T
5001 6000 8000
iteration
Trajetoria das Cadeias Geradas
alphaO chains 1:3
-1.5F
201 e ! : | \ \
|
25F ‘ |
_30 -
-3.5T1
T T T T
5001 6000 8000 10000

iteration
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55
5.0
4.5
4.0
35
3.0

3.0

2.0

1.0

0.0

3.0

2.0

1.0

0.0

4.0
3.0
2.0
1.0
0.0

3.0
2.0
1.0
0.0
-1.0

b[1] chains 1:3

T T T T
5001 6000 8000 10000
iteration

b[2] chains 1:3

T T T T
5001 6000 8000 10000
iteration

b[3] chains 1:3

T T T T
5001 6000 8000 10000
iteration

b[4] chains 1:3

5001 6000 8000 10000
iteration

b[5] chains 1:3

T T T T
5001 6000 8000 10000
iteration
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2.0
0.0
-2.0
-4.0
-6.0
-8.0

2.0
0.0
-2.0
-4.0
-6.0

3.0
2.0
1.0
0.0
-1.0

2.5
0.0
-2.5
-5.0
-7.5

b[6] chains 1:3

T T T T
5001 6000 8000 10000
iteration

b[7] chains 1:3

T T T T
5001 6000 8000 10000
iteration

b[8] chains 1:3

T T T T
5001 6000 8000 10000
iteration

b[9] chains 1:3

T T T T
5001 6000 8000 10000
iteration

b[10] chains 1:3

T T T T
5001 6000 8000 10000
iteration
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5.0
0.0
-5.0
-10.0
-15.0

5.0
0.0
-5.0
-10.0
-15.0

5.0
0.0
-5.0
-10.0
-15.0
-20.0

2.0
0.0
-2.0
-4.0
-6.0

b[11] chains 1:3

T T T T
5001 6000 8000 10000
iteration

b[12] chains 1:3

T T T T
5001 6000 8000 10000
iteration

b[13] chains 1:3

T T T T
5001 6000 8000 10000
iteration

b[14] chains 1:3

T T T T
5001 6000 8000 10000
iteration

b[15] chains 1:3

T T T T
5001 6000 8000 10000
iteration
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4.0
2.0
0.0
-2.0
-4.0

4.0
2.0
0.0
-2.0
-4.0

3.0
2.0
1.0
0.0
-1.0

5.0
0.0
-5.0
-10.0
-15.0

b[16] chains 1:3

T T T T
5001 6000 8000 10000
iteration

b[17] chains 1:3

T T T T
5001 6000 8000 10000
iteration

b[18] chains 1:3

T T T T
5001 6000 8000 10000
iteration

b[19] chains 1:3

T T T T
5001 6000 8000 10000
iteration

b[20] chains 1:3

T T T T
5001 6000 8000 10000
iteration
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5.0

0.0

-10.0

2.0
0.0
-2.0
-4.0
-6.0

0.0

-10.0

-15.0

3.0

2.0

1.0

0.0

3.0
2.0
1.0
0.0
-1.0
-2.0

b[21] chains 1:3

T T T T
5001 6000 8000 10000
iteration

b[22] chains 1:3

T T T T
5001 6000 8000 10000
iteration

b[23] chains 1:3

T T T T
5001 6000 8000 10000
iteration

b[24] chains 1:3

T T T T
5001 6000 8000 10000
iteration

b[25] chains 1:3

T T T T
5001 6000 8000 10000
iteration
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3.0

2.0

1.0

0.0

0.0

-10.0

-15.0

35
3.0
2.5
2.0
15

35
3.0
2.5
2.0
15
1.0

3.5
3.0
2.5
2.0
15

b[26] chains 1:3

T T T T
5001 6000 8000 10000
iteration

b[27] chains 1:3

T T T T
5001 6000 8000 10000
iteration

b[28] chains 1:3

T T T T
5001 6000 8000 10000
iteration

T T T T
5001 6000 8000 10000
iteration

b[30] chains 1:3

T T T T
5001 6000 8000 10000
iteration
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MODELO VI
X5 Indice de Proprietarios com apenas 1(um) imovel

Diagnostico de Gelman & Rubin

15
1.0
0.5
0.0

2.0
15
1.0
0.5
0.0

alphaO chains 1:3

T T
5001 6000

8000

iteration

b[4] chains 1:3

£=

T T
5001 6000

T
8000

iteration

Trajetoria das Cadeias Geradas

0.06
0.05
0.04
0.03
0.02

3.0
2.0
1.0
0.0
-1.0
-2.0

3.0
2.0
1.0
0.0

alphab chains 1:3

5001 6000 8000
iteration

alphaO chains 1:3

T
8000

iteration

T
5001

T
8000

iteration

b[1] chains 1:3

T
8000

iteration
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