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ABSTRACT

The increasing and widespread use of technology, coupled with the increasing evolution
of data storage capacity and the subsequent ease of computation, fosters the interest and
the possibility to perform analytically more sophisticated studies using complex data

structures.

This paper aims at analysing a spatial dataset on a company's food retail sales. Through
both exploratory analysis and econometric models suitable for this purpose, it is intended
to understand which factors influence the variation of sales volume in the various parishes
of the Lisbon district and the importance of the spatial dimension in explaining this

phenomenon.

From the panoply of available information, a set of variables considered relevant was
defined to explain the variation in the sales volume of each parish. Through this data set,
we carry out analyses supported by statistical software and software with graphical

interface capability, through which it is possible to perform spatial exploratory analyses.

After several exploratory analyses of the data, it was concluded the need to include factors
that consider spatial dependence. The presence of spatial dependence in the data under
analysis was also confirmed empirically in the econometric modelling. This conclusion
allows us to understand that the sales volume of a particular parish in the district of Lisbon
is influenced by characteristics of that parish, but also by sales volume values registered

in neighbouring parishes.

KEYWORDS: spatial econometrics, spatial autocorrelation, exploratory analysis,

spatial data
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RESUMO

O incremento e a generalizagcdo do uso da tecnologia, aliados a crescente evolucdo da
capacidade de armazenamento de dados e a sucessiva maior facilidade de computacéo,
fomentam o interesse e a possibilidade em realizar estudos analiticamente mais

sofisticados utilizando estruturas de dados complexas.

Este trabalho tem como objetivo analisar um conjunto de dados espaciais sobre vendas a
retalho de uma empresa na area da alimentacdo. Através da analise exploratoria e de
modelos econométricos adequados para o efeito, pretende-se perceber quais os fatores
que influenciam a variagdo do volume de vendas nas diversas freguesias do distrito de

Lisboa e a importéancia da dimensao espacial na explicacdo deste fendmeno.

Da panoplia de informagdo disponivel, foi definido um conjunto de variaveis
consideradas relevantes para explicar a variacdo do volume de vendas de cada freguesia.
Através deste conjunto de dados, procedemos a analises suportadas por softwares
estatisticos e softwares com capacidade de interface grafico, através dos quais € possivel

realizar analises exploratorias espaciais.

Apos varias analises exploratdrias dos dados, chegou-se a concluséo da necessidade da
inclusdo de fatores que ponderem a dependéncia espacial. A presenca de dependéncia
espacial nos dados em andlise foi também confirmada empiricamente na modelacéo
econométrica. Esta conclusdo permite-nos perceber que o volume de vendas de
determinada freguesia do distrito de Lisboa é influenciado por caracteristicas dessa
mesma freguesia, mas também por valores do volume de vendas registados em freguesias

vizinhas.

PALAVRAS-CHAVE: Econometria especial, dependéncia espacial, analise exploratoria,

dados espaciais
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1. INTRODUGAO

Primordialmente, como retratado em Fujita et al. (1999), era considerada a inexisténcia
de economias externas, sendo o0s estudos e modelos centrados apenas em cidades isoladas.
Contudo esta teoria foi dando lugar a conjeturas que afirmam a possibilidade de existéncia
de interagdes no espacgo, denominadas em Krugman (1979) como economias de escala.

Neste sentido verifica-se um incremento da importancia dada ao fendmeno designado por
dependéncia espacial, ou seja, a0 modo como valores assumidos por determinadas
variaveis podem ser influenciados pela sua localizacdo e por valores assumidos em
regides vizinhas. Este fator, segundo Anselin & Bera (1998), é definido como

similaridade de valores em localidades proximas.

Varias sdo as analises que retratam o aumento do numero de estudos que incorporam
efeitos espaciais. Estas técnicas comecam a fazer parte da econometria aplicada,
facilitando o estudo de dados, como por exemplo, ao nivel da agricultura, recursos

econdmicos ou, até mesmo, ao nivel do bem habitacao.

Aliado a este acréscimo surgem as necessidades de melhorias nas capacidades de
especificacdo e interpretacdo de modelos de dados de natureza espacial. No que concerne
a presenca de dependéncia espacial no modelo, podemos fazer distingéo entre dois tipos:

modelos de desfasamento espacial e modelos de erro espacial.

O presente Trabalho Final de Mestrado tem como foco a especificacdo e estimacéo de
modelos que permitam perceber, tendo em conta os dados em estudo, quais os fatores que
influenciam o volume de vendas da empresa de retalno em analise. Perante a situacdo
anteriormente exposta, o propdsito geral deste estudo é identificar as causas que possam

estar na origem das variacdes existentes na quantidade de vendas de determinadas regides.

Um dos objetivos deste estudo é identificar a relevancia da dependéncia espacial entre os
locais onde os individuos vivem para determinar o volume de vendas da empresa em

questéo.

Este trabalho encontra-se estruturado em seis capitulos. No primeiro capitulo encontra-se
a Introducdo. O segundo capitulo inclui uma breve revisdo da literatura sobre estudos
empiricos que tratam a dependéncia espacial na modelacdo de fendbmenos proximos das

vendas a retalho, variavel em estudo neste trabalho. O terceiro capitulo apresenta a
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metodologia que fundamenta o estudo em causa, definindo as principais medidas e
modelos a adotar na presenca de dependéncia espacial nos dados. O quarto capitulo
descreve os dados, as variaveis consideradas relevantes e é elaborada uma analise
exploratoria dos dados com vista a analisar a importancia da componente espacial. O
quinto capitulo contém a modelacdo econométrica e analise dos resultados obtidos ap6s
definicdo dos pressupostos e modelos mais adequados aos dados em estudo. No sexto
capitulo séo apresentadas as principais conclusdes da analise efetuada e um conjunto de
limitacGes do estudo com sugestdes para trabalhos futuros.

2. REVISAO DA LITERATURA

O tema da dependéncia espacial tem presenciado um incremento da sua importancia nas
ultimas decadas. A sua crescente utilizacdo espoletou o desenvolvimento de mecanismos

que se encontram diretamente relacionados com o estudo de fendmenos espaciais.

O objetivo desta secdo é referenciar, de forma sucinta, um conjunto de trabalhos
empiricos que estudam problemas proximos daquele que é objeto desta tese, tendo em

consideracdo a dependéncia espacial.

No seu estudo, Besner (2002), considera a oscilacdo do preco das residéncias, atendendo
a alteracOes verificadas quer em termos de localizacdo, quer em termos do preco de
residéncias na vizinhanca. Considera que as decisdes dos agentes econdOmicos estdo
subjacentes as caracteristicas partilhadas entre os bens com localizagdo comum. De forma
semelhante, em 2009, Rogers & Winter aplicam o conceito de dependéncia espacial a

dados de habitac6es onde € retratada a questdo das execucgdes hipotecarias.

No seu estudo, Besner (2002), incorpora a componente espacial através de um modelo
spatial lag. o autor procede a uma andlise do comportamento dos agentes econémicos e
da estrutura de precos, recorrendo a testes de duas amostras: uma delas composta
exclusivamente por condominios (préximos do CBD?) e a outra composta exclusivamente
por moradias individuais unifamiliares. Cada uma das amostras deu origem a um modelo
com as respetivas variaveis explicativas. Através dos resultados obtidos, Besner (2002)
concluiu que existem variaveis com poder explicativo importante numa das amostras que

desempenham um papel secundario na outra amostra (como, por exemplo, o caso da

! Abreviatura para “Central Business District”.
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varidvel “area de convivéncia” que assume um papel dominante na amostra de
condominios). E, ainda, afirmado que a variavel “idade do imovel” constitui uma medida
de similaridade para a amostra constituida por casas individuais, conduzindo a
dependéncia espacial de precos, isto porque se considera que residéncias construidas
durante um determinado periodo partilham caracteristicas tecnoldgicas e arquitetonicas

especificas.

Também Kalnins (2003) estuda a possivel existéncia de dependéncia espacial,
introduzindo, na sua investigacdo, um conceito particularmente interessante: o
franchising, relagdo que permite as empresas maximizar os seus lucros. Porém, e tal como
referido no estudo, é importante ter em conta que nem sempre 0s consumidores
consideram os produtos (neste caso, hamburgueres) das diferentes cadeias, como
produtos substitutos. Assim, s6 se assume dependéncia espacial em postos de venda
considerados competidores ativos uma vez que, s6 neste caso concreto, se pode falar nos
conceitos de substituibilidade entre produtos e relacdo entre localizacbes de empresas
dispersas no espaco. Para explicacdo dos seus dados, o autor recorreu a um modelo de
regressao que permite incorporar a presenca de dois tipos de correlacéo espacial: a relacao
de causalidade entre as variaveis dependentes de regides vizinhas sobre o valor assumido

pela regido de referéncia e a correlacéo entre os erros do modelo.

Lee & Pace (2005), introduzem o conceito de dependéncia espacial, ao analisarem a
importancia da localizacdo para determinar a dependéncia entre consumidores e
vendedores. Assim, estudam possiveis ligacBes existentes entre o comércio a retalho e
caracteristicas dos consumidores, construindo modelos que permitem realcar a influéncia
da dimensao das lojas e da distancia existente entre postos de venda. Os autores formulam
quatro modelos cujo intuito € considerar diferentes componentes de dependéncia espacial
entre consumidores e vendedores. O objetivo central é explicar 0 modo como se processa
0 comércio de retalho entre duas regides. Para tal e, através do modelo spatial lag, sdo
introduzidas variaveis caracterizadoras do produto em estudo, da procura e da oferta,
como por exemplo, facilidade na acessibilidade, distancia a pontos de interesse, entre

outros.

A ideia de correlacdo entre as caracteristicas do mercado e o espaco fisico e reforcada por

Campos (2017), que reflete sobre a importancia na ponderagéo de fatores que influenciam

10
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0 mercado e 0 mecanismo de pre¢os. Neste tipo de estudos é importante analisar 0s varios
condicionantes da procura e da oferta, tendo em conta questdes como as caracteristicas
da populacdo como, por exemplo, a faixa etéaria, o nivel de rendimento, o genero, a
nacionalidade, entre outros. Isto porque, o nivel de vendas pode estar sob influéncia de
fatores como o crime/violéncia, acessibilidade a servicos, nivel de interacéo social ou, até

mesmo, a perspetiva de emprego (Lipton et al., 1995).

Na sua analise Campos (2017) recorre a modelos que permitem comparacdo de
multimercados, procedendo a uma segmentac¢do tendo em conta a area de localizacdo do
respetivo posto de venda. No estudo de Campos, a semelhanca do que ja tinha sindo feito
por Kalnins (2003), Martens et al. (2005), Rogers & Winter (2009), entre outros, séo
aplicados modelos que incorporam a dependéncia espacial. Os precos hedonicos das casas
sédo definidos em funcdo do perfil do consumidor, sendo este perfil explicado pela
distancia entre a habitacdo e o centro de negocios do distrito a que esta pertence, a
sensacdo de bem-estar do individuo e a vizinhanca definida para esse mesmo bem.
Através dos resultados obtidos foi possivel perceber que o consumo do bem em questéo
(imdveis) é influenciado negativamente pelo seu preco quando o imdvel se localiza longe
do centro de negocios (havendo concentragcdo de imdveis mais caros na envolvente do
CBD). Por outro lado, também se concluiu que a quantidade de imdveis lancados em
distritos com maior inseguranca € menor, sendo que nestas regides o preco dos imdveis é

tendencialmente mais baixo.

No caso de Rogers & Winter (2009), dada a dimensdo da amostra e assimetria de
ponderacdes espaciais, 0 estudo recorreu ao estimador do método dos momentos tendo
em conta a existéncia de dependéncia espacial, procedendo-se a estimativa entre 0s anos
de 2000 e 2007. Esta analise aponta para a importancia da realizacdo de estudos baseados

em amostras observadas ao longo de um periodo temporal.

Outro tipo de formulacdo possivel para o estudo da presenca de dependéncia espacial, é
0 uso de modelos de otimizacdo ndo-linear (verificado no estudo efetuado por Besner,
2002). Neste tipo de modelos é recomendada a logaritmacéo das variaveis analisadas com

distribuicdes assimétricas.

No estudo desenvolvido, Lipton et al. (1995) recorreram a uma amostra de pontos de

venda aleatoriamente selecionados de uma zona alvo, previamente, definida. Para

11
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proceder a analise foi aplicado um modelo de estimacdo econométrico espacial linear,
através do qual foi possivel concluir que, do conjunto de variaveis integradas, as que
influenciam positivamente as vendas de tabaco sdo: o rendimento familiar médio, a
percentagem de pessoas nascidas no estrangeiro e a percentagem de populacéo entre os
15 e 0s 24 anos.

3. METODOLOGIA
3.1. Abordagem Espacial

O incremento e a generalizacdo do uso da tecnologia, a crescente evolugdo da capacidade
de armazenamento de dados, a sucessiva maior facilidade de computacéo, o baixo custo
de sistemas de informacao geografica (SIG), conduzem a uma maior disponibilidade de
dados onde € incorporada a localizacdo das unidades observadas. Por outro lado, o
reconhecimento de falhas nas aplicagdes econométricas tradicionais, fomentam o
interesse e a necessidade de utilizacdo de técnicas mais sofisticadas. Assim e, de modo a
evitar incorre¢bes nas inferéncias estatisticas provenientes do uso da Econometria
Classica, manifesta-se o interesse por modelos que questionam a independéncia espacial
no conjunto de dados em analise, recorrendo-se a metodologias da designada
Econometria Espacial. Esta tem em conta, na especificacdo e estimagdo dos modelos, a

eventual dependéncia entre observacdes e regides vizinhas.

Segundo LeSage (1999), a econometria espacial € caracterizada tendo por base dois
fatores: dependéncia espacial e heterogeneidade espacial. Dependéncia espacial aponta

para a existéncia de influéncia entre observac6es com localizagéo diferente, ou seja,
yi =f)) Lj=1. mi#]j 1)

em que, i representa a observacdo para a localizacdo i e n 0 numero de diferentes

localizagdes consideradas.

Por outro lado, a heterogeneidade espacial ocorre quando se verifica uma alteracdo da

relacdo de causalidade entre y; e y; tendo em conta a sua localizagdo e, € dada por,

yi =XiPi + & (2)

em que, X; representa um vetor (1xk) composto por variaveis explicativas, 3; representa

um vetor de pardmetros (kx1) associados a X;, y; é a variavel dependente observada em

12



ANA RITA GERALDO CAGUERELHO

cada localizagdo i e ¢; representa o erro estocastico na relagdo linear. Abordagem a qual

optamos por ndo recorrer ao longo do estudo em causa.

O estudo desenvolvido por Camara et al. (2009) afirma existir necessidade de caraterizar
os fendmenos ponderando os fatores de localizacdo. Sandberg (2004) acrescenta que
“Location is everything”, corroborando a ideia de um incremento de caracteristicas
comuns entre regides proximas. Também Almeida (2004) defende esta conjetura, a qual
se refere como 12 Lei da Geografia de Tobler, através da qual é introduzido o fundamento
da dependéncia espacial e que postula, em termos gerais, que quanto mais préximos no

espaco os fendmenos estiverem mais relacionados estéo.

O conceito de dependéncia espacial apresenta semelhangas quando comparado com o
conceito de dependéncia temporal, uma vez que a sua presenca tem influéncia sobre os
estimadores de variancia e conduz a inadequacdo da estimacéo por Minimos Quadrados
Ordinarios (MQO). Porém é um fenOmeno muito mais complexo, uma vez que a
dependéncia temporal possui apenas um sentido, enquanto a dependéncia espacial é
multidirecional. Por outro lado, a dependéncia espacial pode ser modelada de varias
formas: através da introducdo nas varidveis explicativas dos valores da variavel
dependente e/ou independente verificados em regides vizinhas (dando origem a modelos
que incorporam os designados “desfasamentos espaciais™), de mecanismo de dependéncia

espacial no erro ou de uma combinacdo entre as situacdes anteriores.
3.2. Matriz W de ponderacéo espacial

A matriz de ponderacdo espacial, doravante designada por W, permite captar a
dependéncia espacial entre regides (LeSage & Pace, 2009). E uma matriz exdgena (dado

ser definida apriori) e com estrutura ndo estocastica, comum a diversos modelos.

Esta matriz pode ser definida através de diferentes estruturas de ponderacdo, expressas
por Tyszler (2006) como atributos geograficos ou socioecondémicos. Tal como afirmado
por Almeida (2012), para que a matriz W ndo constitua uma fonte de mé especificacao
do modelo econométrico, devera ser apropriada as caracteristicas da analise em execucao.
Porém, no processo de obtencdo desta matriz, encontra-se muitas vezes implicito o
processo de “tentativa erro”, tendo sido frisado por Anselin (1988) que podera ser

possivel a obtencdo de valores proximos dos considerados ideais permitindo, para a

13
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analise efetuada, a incorporacdo de grande parte da dependéncia espacial presente nos
dados.

Para definir a matriz W podemos recorrer a varias regras, destacando-se os critérios
baseados no conceito de contiguidade entre regides e no conceito de distancia, seja ela a

distancia Euclidiana ou econdémica entre as regides.

O conceito de contiguidade define vizinhanca da regido de referéncia tendo em conta as
regides que estabelecem, com ela, fronteira fisica. No entanto, existem varios critérios
para definir essa fronteira como, por exemplo, o critério Rainha ou Torre. Tais
denominacbes sdo resultantes da semelhanga existente entre o movimento da peca
(designadas de rainha e torre) num jogo de xadrez e a fronteira estabelecida entre regides
consideradas contiguas. Segundo o critério de contiguidade rainha, sdo consideradas
vizinhas as regides que apresentam fronteiras fisicas com extensdo ou que apresentam
vertices comuns. Note-se que, no caso da convencao denominada de Torre, as regides séo

consideradas contiguas apenas se existirem fronteiras fisicas com extensao entre elas.

Figura 1. Exemplo de distribuicdo espacial de regides

A figura 1, presente em Almeida (2012), permite caracterizar o critério de contiguidade
segundo o critério Rainha, em que a regido sombreada define a vizinhanca da regido A.
Por outro lado, a titulo de exemplo, considera-se para um conjunto de trés regides, a
construgdo de uma matriz W (abaixo representada) do tipo binario. Quando w;; assume
valor unitdrio manifesta a existéncia de relagdo de vizinhanca entre as regides i e j
(situacdo das regides 1 e 2 e 1 e 3). Por outro lado, se w;; apresenta valor nulo entéo as

regides i e j sdo ndo contiguas ou ndo vizinhas (situacédo das regides 2 e 3).

0 1 1
W=1l1 0 0 (3)
1 0 0
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Outra forma de especificacdo da matriz de ponderacéo espacial € suportada pelo critério
da distancia Euclidiana inversa, baseada na distancia medida a partir dos centroides de
cada unidade de estudo (no caso em analise, freguesias). Este critério de definicdo de
matrizes, descrito por Tyszler (2006), baseia-se no pressuposto de que quanto mais
afastadas forem as regides, menor serd a dependéncia espacial que estabelecem entre si.
Neste sentido sdo definidos os k vizinhos mais proximos e os valores assumidos pela
matriz de pesos espaciais terdo em consideracdo a distancia geografica entre essas
referéncias (de entre as k anteriormente definidas).

E, ainda, importante ter em conta que, sempre que essa matriz assumir valor nulo, pode
concluir-se que as observacdes em analise sdo ndo correlacionadas espacialmente. Por
outro lado, quanto maior for o valor assumido por wj;, maior sera o potencial efeito
colateral da observac&o j sobre a observacdo i. E relevante destacar que, por convengao,
é assumido que a diagonal principal de W é composta por zeros, dado que ndo se

considera gque a regido seja vizinha de si mesma (Almeida, 2012). Como tal,
wi =0, parai =j 4

Tendo em conta a descricdo anterior, é percetivel que a matriz caracterizada tem um papel
preponderante em modelos que pretendem assinalar relagfes entre regides vizinhas, pelo
que se torna crucial a escolha adequada de uma matriz de ponderacdo espacial (decisao
esta abordada ao longo do procedimento experimental). Segundo Vieira (2009), a matriz
formada pelo inverso da distancia geografica com definicdo de um numero fixo de
vizinhos, possui a importante capacidade de permitir que regides isoladas (que néo
possuem fronteiras fisicas com nenhuma outra regido), possam estar associadas a regifes

proximas.
3.3 Modelos econométricos espaciais

Para estimar os parametros de um modelo linear é frequente utilizar o método dos MQO.
Porém, segundo LeSage (1999), caso se prove a presenca de dependéncia espacial
associada a variavel dependente e/ou ao termo erro, verificar-se-a violacdo dos
pressupostos basicos de Gauss-Markov? (devido a presenca de endogeneidade nos

regressores). Assim, poderemos estar perante enviesamento e inconsisténcia ou

2 Para mais detalhes consultar LeSage (1999).
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ineficiéncia do estimador e invalidade da inferéncia habitual, efeito este que sera
dependente do tipo de modelo especificado para incorporar a dependéncia espacial. Deste
modo, na presenca de dependéncia espacial nos dados, tal como afirmado por Tyszler
(2006), € frequente recorrer-se a métodos de estimacao alternativos como: estimacao por
Maxima Verosimilhanga, Variaveis Instrumentais ou Método dos Momentos

Generalizado.

Consequentemente serd necessario perceber se 0 mecanismo de dependéncia espacial
presente nos dados pode ser explicado com a introducdo de desfasamentos espaciais da
variavel dependente nos regressores ou com a consideracdo de um mecanismo espacial
autorregressivo do erro do modelo. Para o efeito podem ser usados testes especificos
como: teste de Wald, Razéo de Verosimilhanca ou testes fundamentados na técnica dos
Multiplicadores de Lagrange e, em caso de necessidade, recorre-se as respetivas versoes
robustas (Tyszler, 2006; Vieira, 2009; Silva, Borges & Parré, 2013). Porém, Anselin
(2003) realga que os testes de Multiplicador de Lagrange (LM) sdo 0s que propiciam uma

escolha mais adequada do modelo que deve ser tido em consideragéo.

Como referido por Anselin (1988), LeSage (1999), LeSage & Pace (2009), Golgher
(2012), entre outros, varios sdao os modelos paramétricos utilizados em econometria
espacial, aos quais sdo atribuidas diferentes justificacfes tedricas para o0 respetivo uso.
Para o presente estudo, limitar-nos-emos a caracterizar alguns dos modelos mais usados

no tratamento de dados cross-section, visto serem deste tipo os dados de que dispomos.

3.3.1 Modelos SAR

Segundo Ywata & Albuguerque (2011), o Modelo Autorregressivo Espacial (SAR) € um

dos mais utilizados para modelacdo de dependéncia espacial.

LeSage (1999) afirma que este € um modelo adequado para descrever 0 comportamento
de determinada varidvel tendo em conta os valores assumidos por desfasamentos
espaciais da variavel dependente (valores da variavel verificados em regifes vizinhas),
valores assumidos por variaveis independentes (que representam diferentes

caracteristicas da respetiva area) e os valores assumidos pelo termo erro.

O valor assumido pela variavel dependente na localidade i (dados cross-section), y;, é

calculado em fungéo dos valores espacialmente desfasados dessa mesma variavel, ou seja,

16



ANA RITA GERALDO CAGUERELHO

valores verificados em regides vizinhas e por valores assumidos por outras caracteristicas

da prépria regido (variaveis independentes).

Este tipo de modelos, frequentemente denominados por spatial autoregressive models
(LeSage & Pace, 2009), assumem uma forma simplificada:

Vi =p Xl Wiy + & i=1..,n (5)
e~N(0,0%I,)
em que o termo, Y7_, W;;y; denominado por desfasamento espacial (spatial lag),
reproduz a combinacdo linear de valores assumidos pela variavel dependente nas outras
regides; p representa a intensidade da dependéncia espacial existente entre as observagdes

em analise; € vetor nx1 é um erro estocastico ndo observado com distribui¢cdo normal

(média e covariancia zero e variancia o2).

Porém, o modelo anteriormente proposto (5) ndo considera a possivel existéncia de
efeitos por parte de outras variaveis no valor assumido pela varidvel dependente. Para

colmatar este aspeto, LeSage (1999) propde a seguinte especificacéo,
Vi =Po+ Pixis + -+ BeXue + p X Wiy +& i=1,..,n (6)
e~N(0,02%I,)

onde x;; (i =1,..,m;j = 1,.., k) sdo variaveis explicativas observadas na regido i e
Bi(j =0,..., k) sdo parametros desconhecidos.

3.3.2 Modelos SEM

O Modelo de Erro Espacial (SEM), caracterizado por Anselin & Bera (1998), LeSage
(1999), Vieira (2009), entre outros, permite estudar a dependéncia espacial presente no

termo de erro. Este modelo, na sua forma generalizada, pode ser definido por:
y=Xf+u com u=AWu+¢ (7
e~N(0,0%I,)

com y vetor nx1, X matriz nx(k + 1),  vetor (k + 1)x1, u vetor nx1 de variaveis

estocasticas ndo observadas.
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Tal como pode ser verificado através da formulacdo anterior, o modelo de erro espacial
apresenta uma estrutura autorregressiva ao nivel dos erros, que permite quantificar o

efeito médio dos erros dos vizinhos em relagdo ao erro da regido em questéo.
3.3.3 Modelos SAC
Também referido por Anselin & Bera (1998), LeSage (1999), Vieira (2009), entre outros,

0 Modelo Espacial Autorregressivo (SAC) permite combinar a dependéncia espacial no
desfasamento e no termo de erro. Na forma generalizada, este tipo de modelos é dado por:

y=pWyy+Xf+u com u=AW,u+¢ (8)
e~N(0,02%I,)

em que, W; e W, representam matrizes de ponderacdo espacial ndo necessariamente
iguais (Vieira, 2009).

3.3.4 Modelos SDM
O Modelo Espacial de Durbin (SDM) &, segundo Vieira (2009), indicado para regressoes
que possuem variaveis dependentes e variaveis explicativas espacialmente

autocorrelacionadas. Este modelo considera que ndo se verifica a presenca de

dependéncia espacial ao nivel do termo erro.
Este tipo de modelos define-se, de forma genérica, através da seguinte expressao:
y=pWyy+XB +0W;XB + ¢ 9)
e~N(0,02%I,)

em que, W, e W5 representam matrizes de ponderacédo espacial, associadas as variaveis

dependente e explicativas, ndo necessariamente iguais. (Vieira, 2009).

3.4. Indices de Dependéncia Espacial

3.2.1. indice de Moran (1)

O indice de Moran permite testar a presenca de dependéncia espacial global numa dada
varidvel. Possui distribuicdo assintotica normal e, como caracterizado por Almeida
(2012), fornece informacéo acerca da tendéncia de convergéncia ou divergéncia desses
mesmos valores. A estatistica de Moran é sensivel a auséncia de normalidade nos erros

do modelo, bem como & escolha da matriz de ponderacéo espacial.
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Como evidenciado por Almeida (2012), é dado por:

nz'wz
I = g e (10)

em que n € o nimero de regides presentes no modelo, z representa os valores da variavel
de interesse padronizada (vetor de observacGes), Wz representa os valores médios da

variavel de interesse padronizada na vizinhanca, tendo em conta a matriz de ponderacéao
espacial W (onde cada elemento referente as regides i e j séo inscritos como w;;). S,

representa a soma dos elementos da matriz . Da equacdo anteriormente apresentada, €
importante realcar que no termo do numerador (z'Wz) é apresentada a expressao da
autocovariancia espacial (a menos de uma constante) e no denominador (z'z) a variancia

dos dados (a menos de uma constante).

Este indice assume valores num intervalo entre -1 e +1. Valores que se encontrem
significativamente abaixo de -1/(N-1) manifestam a presenca de dependéncia espacial
negativa. Por outro lado, valores significativamente acima de -1/(N-1) manifestam a
presenca de dependéncia espacial positiva. E importante salientar que, para a realiza¢ao
de testes de hipGteses estatisticas, a estatistica do indice de Moran é estandardizada de

forma a assumir distribuicdo assintotica normal estandardizada.

A execucdo do teste considera, sob hipdtese nula, auséncia de dependéncia espacial no
erro dos dados em estudo (Almeida, 2004). Porém, e tal como enunciado por Cardoso
(2002), duas das desvantagens da analise estatistica em termos globais é ndo permitir
identificar o tipo de dependéncia espacial presente nos dados e a possibilidade de omissao
de padrdes locais do comportamento da variavel observada havendo, por isso,

necessidade de recorrer a Indices Locais de Associacdo Espacial (LISA).

Associado a esta estatistica surge o diagrama de dispersdo de Moran (presente na figura
2) que, tal como referido por Tyszler (2006), Vieira (2009), Marconato et al. (2010), entre
outros, permite visualizar a dependéncia espacial presente num determinado fenémeno e
identificar diferentes padrdes de associacdo entre regides que estabelecem, entre si,
relacdo de vizinhanca. A variavel de interesse é expressa através da abcissa (presente no
eixo horizontal) do grafico e o seu desfasamento espacial expresso no eixo vertical do

respetivo grafico. O coeficiente | de Moran é evidenciado através da inclinagdo da curva
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de regressdo estabelecida entre os valores do vetor da variavel de interesse e o vetor do

seu desfasamento espacial.

Figura 2: Diagrama de Dispersdo de Moran
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A interpretacdo do diagrama de dispersdo € feita segundo a presenca de observacdes de
um de entre os quatro quadrantes: Alto-Alto (AA), Baixo-Baixo (BB), Alto-Baixo (AB)
e Baixo-Alto (BA). O quadrante AA contém as unidades que apresentam elevado valor
para a variavel de interesse e para o respetivo desfasamento espacial, a aglomeracdo BB
refere-se a unidades com baixo valor assumido pela variavel em anélise e pelo respetivo
desfasamento espacial. O cluster BA representa as unidades com baixo valor para a
variavel de interesse e elevado valor para o seu desfasamento espacial e, caso contréario,

para o cluster AB.

3.4.2.Indicador Local de Dependéncia Espacial

Segundo Cardoso (2002), este tipo de indicador permite detetar e quantificar o grau de
dependéncia espacial, evitando distorcbes de resultados evidenciados aquando da
realizacdo de uma analise global (como a analise global através do indice de Moran).
Silva et al. (2013) destacam a sua importante capacidade de facilitar a identificacdo de
clusters (regides que verifiquem comportamento muito semelhante no que diz respeito a
variavel em andlise). Assim, através destes indicadores, é possivel proceder a analises de
peculiaridades (ou caracteristicas proprias) confinadas a determinados locais do territério

em estudo.

No entanto e, tal como referido por Lopes et al. (2007), Marques et al. (2010), Marconato
et al. (2010), entre outros, para aplicacdo dos indicadores locais de dependéncia espacial,
dois pressupostos necessitam de ser satisfeitos: na envolvente de cada observacao, devem
existir padroes significativos de dependéncia espacial entre regides e deve verificar-se

proporcionalidade entre indicadores espaciais locais e globais.

20



ANA RITA GERALDO CAGUERELHO

4. ANALISE EXPLORATORIA DOS DADOS

Através desta analise pretende-se perceber, por um lado, quais as caracteristicas das
freguesias do distrito de Lisboa que podem estar associadas a variagcoes entre localizagdes
no valor assumido pelas vendas a retalho e, por outro lado, a formacéo de clusters. Para

tal sdo utilizados métodos caracterizados em capitulos anteriores.
4.1 Caracterizacao dos Dados

A base de dados que compila toda a informacdo utilizada no presente estudo contém
informagcéo estatistica selecionada pela PSE®. Esta informacdo permite caracterizar cada
uma das presentes seccGes (municipios do distrito de Lisboa) e as suas respetivas
subseccdes (freguesias do mesmo distrito), onde se verifica a presenca de pontos de
vendas da loja de retalho de referéncia, no ano de 2018. A unidade de observagdo é a
freguesia, sendo a amostra constituida por 123 observacdes (freguesias e unibes de

freguesias).

Para tratar os dados da amostra optamos por recorrer a softwares estatisticos (como o
Stata) e a softwares com capacidade de interface grafico (como o QGIS e o GeoDa),
programas que permitem ao utilizador a visualizacdo de diferentes tipos de associacao,
bem como editar e efetuar analises exploratorias espaciais. Através destes softwares
procedemos a calculos de natureza estatistica, estimacao de modelos espaciais e analises

exploratdrias espaciais.

Os dados fornecidos, a semelhanca do estudo de Almeida (2004), sdo de natureza cross-
section pelo que, todos os valores assumidos por cada uma das variaveis, correspondem

a um mesmo momento temporal.
4.2 Caracterizacao das Variaveis

A base de dados de que dispomos é formada por um elevado nimero de variaveis

caracterizadoras da oferta, da procura e das condi¢cdes do mercado.

Todas as subdivisdes territoriais sdo portadoras de um codigo, doravante denominado

“DICOFRE” (designagdo presente na base de dados utilizada). Este, dada a diferenciacao

% Produtos e Servigos de Estatistica (PSE) é uma empresa de consultoria de natureza analitica com a
qual estabelecemos parceria. Esta empresa incorpora a inteligéncia preditiva nas organizacdes e nos
processos de negdcio, aumentando a eficécia, certeza e valor na tomada de decisdo dos seus clientes e
parceiros.
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feita pela presenca de combinacdes de algarismos, permite identificar univocamente cada
uma das freguesias ou unido de freguesias (por exemplo, “DICOFRE = 110301” diz
respeito a freguesia de Alcoentre).

O processo de eleicdo das variaveis mais adequadas ao estudo passa por dois critérios:
por um lado é tida em conta a matriz de correlacio de Pearson* (tabela A2 no Apéndice),
que auxilia na escolha das variaveis a incorporar no modelo (critério adotado por Vieira,
2009) e, por outro, procede-se a uma interpretacdo econdmica das relacBes existentes
entre variaveis, tendo por base as caracteristicas do problema em causa. Para conferir um
carater de maior qualidade ao modelo, é de extrema importéncia integrar variaveis que
permitam caracterizar as condicdes de procura, oferta e da concorréncia com as quais a

empresa se depara.

Tabela 1: Caracterizacdo das variaveis usadas no estudo

Variavel Descrigdo Efeito Esperado

Vendas Volume de vendas (milhdes de euros) na freguesia

Perc_IND_RESID_65 Percentagem de individuos com mais de 65 anos residentes na freguesia Negativo
Perc_IND_ENS_SUP Percentagem de individuos com o ensino superior existentes na freguesia Positivo
Perc_IND_DESEMP Percentagem de individuos desempregados na freguesia Negativo
™MD Trafego Médio Didrio (proxy da mobilidade) Positivo
AEV/AEV_C Récio entre a drea de vendas da loja de referéncia e a drea de vendas da concorréncia na freguesia Positivo
RESID_HA Residentes por hectare na freguesia Positivo
NLojas/NLC Racio entre o ndmero de lojas de referéncia e o numero de lojas da concorréncia na freguesia Positivo
N_EDIF_EXC_RES MNumero de edificios exclusivos de residentes da freguesia Positivo
Perc_Mulheres_RES Percentagem de mulheres existentes na freguesia Positivo
AEV_NLojT Récio entre a drea de vendas da loja de referéncia e o nimero total de lojas na freguesia Positivo
AEV_perC Area de vendas da loja de referéncia per capito da freguesia Positivo

A partir dos dados fornecidos, foram formuladas e integradas as variaveis presentes na
tabela 1. Através deste conjunto de variaveis pretendemos caracterizar da melhor forma
as condicOes de mercado para o negdcio em analise presentes na regidao de Lisboa.

Para tal, e como verificado no estudo de Valduga & Zancan (2018), recorremos a incluséo
de variaveis proxy (utilizadas para substituir outras de dificil quantificacdo e que
estabelecem com elas relacBes pertinentes) e de uma classificacdo em categorias tendo
em conta as variaveis: idade, grau de escolaridade, situacdo de emprego e género.

As variaveis Perc_IND _RESID 65 e Perc_Mulheres_RES traduzem, respetivamente, a

percentagem de individuos residentes na freguesia com mais de 65 anos de idade (variavel

4 Pela analise ndo se detetam problemas de multicolinearidade entre as variaveis.

22



ANA RITA GERALDO CAGUERELHO

caracterizadora das classes etarias presentes em cada freguesia®) e a percentagem de
individuos do sexo feminino residentes na freguesia. Perc IND_ENS SUP e
Perc_IND_DESEMP sdo variaveis consideradas como proxies do nivel de rendimento e
definem, respetivamente, a percentagem de individuos residentes na freguesia que
possuem ensino superior e a percentagem de individuos desempregados residentes na
freguesia. A variavel trafego médio diario (TMD) tem propdsito de captar o efeito da
mobilidade para as varias freguesias. AEV/AEV_C, NLojas/NLC e AEV_NLojT sdo
variaveis que captam a influéncia do mercado concorrente nas vendas da empresa em
estudo, e podem ser definidas como: racio entre a &rea de vendas da loja de referéncia e
a area de vendas das lojas da concorréncia, racio entre o nimero de lojas de referéncia e
o numero de lojas da concorréncia e racio entre a area de vendas da loja de referéncia e o
namero total de lojas para determinada freguesia. Por outro lado, recorremos a variaveis
como RESID HA, N_EDIF EXC_RES para caracterizar a populacdo residente na
freguesia em andlise. Estas definem-se, respetivamente, como o nimero de residentes por
hectare na freguesia e o numero de edificios exclusivos a residentes na freguesia. A
variavel AEV_perC define a area de vendas da loja de referéncia per capita existentes na

freguesia.

Através da estatistica descritiva das variaveis presente tabela A1 no Apéndice, € possivel
a visualizacdo dos valores médios e extremos assumidos quer pela variavel em analise,

quer pelas variaveis eleitas para modelagéo das vendas a retalho no ramo alimentar.

As freguesias do distrito de Lisboa apresentam uma média de vendas de,
aproximadamente, 12,59 milhdes de euros. Porém existem freguesias cujo volume médio
de vendas é de, aproximadamente, zero milhdes de euros. E, ainda, de salientar que a
média de residentes por hectare é de, aproximadamente, 35 individuos. Em meédia 18%
dos residentes tém mais de 65 anos, 20% tém o ensino superior, cerca de 5% estdo
desempregados e 52% sdo mulheres. Verifica-se ainda que, em média, o nimero de lojas
da marca em estudo constitui 20% do nimero de lojas da concorréncia e a sua area

corresponde a 35% da area do conjunto das lojas da concorréncia.

5 Para estimar a regressdo foram incluidos outros escaldes de idades. No entanto, ndo foram
considerados estatisticamente significativos.
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4.3 Andlise Exploratoria de Dados Espaciais

A semelhanga do que se verifica em Vieira (2009), através da AEDE do caso em estudo,
é possivel verificar a existéncia de valores que evidenciam a concentracao geogréafica do
volume de vendas da empresa de retalho nas zonas sul e sudoeste do distrito de Lisboa.
Tal verifica-se através da graduacdo de cores presente na imagem (em que cores mais

claras correspondem a menores valores assumidos pelas vendas e cores mais escuras Sao
atribuidas a maiores valores de vendas).

Figura 3: Dispersdo geografica da variavel vendas (milhdes de euros) — Ano 2018
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Fonte: elaboracdo propria através do QGIS.

Tendo em conta todos estes fatores, ndo parece existir aleatoriedade na distribuicdo do

valor da variavel vendas, podendo suspeitar-se da existéncia de dependéncia espacial
entre freguesias.

Figura 4: Dispersédo geogréafica da do nimero de residentes por hectare — Ano 2018
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Fonte: elaboracdo propria através do QGIS.
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Por outro lado (a titulo de exemplo) ao analisar o diagrama que representa uma graduagao
de cores, tendo por base o nimero de individuos residentes em cada uma das freguesias,
parece fazer sentido aferir que as varidveis estdo positivamente associadas. Regifes onde
0 nimero de individuos por hectare é mais elevado (mancha azul mais escura), coincidem

com regides onde se verificam maiores volumes de vendas.

Contudo, para comprovar as anteriores suposicoes, surge a necessidade de calcular a
dependéncia espacial presente nos dados (Silva et al., 2013).

4.4 Dependéncia Espacial Global

Através do Diagrama de Moran, tendo por base as conclusGes dos estudos de Vieira
(2009) e Marques et al. (2010), entre outros, é possivel determinar se as observacoes
evidenciam dependéncia espacial. Porém, como visto anteriormente, antes de calcular o
indice de Moran propriamente dito, existe a necessidade de eleger a matriz de ponderacao
espacial que melhor se ajusta aos dados em questéo.

Para o presente estudo recorremos a matriz de ponderacao espacial definida segundo o
critério de contiguidade Rainha. Assim sendo, todos os testes e estimacBes de modelos
econometricos verificados em diante terdo em conta esta matriz W.

Os testes realizados com base nesta especificacao para a matriz W, indicam a existéncia
de dependéncia espacial positiva. Tal pode ser concluido a partir dos valores positivos e
estatisticamente significativos que constam na tabela 2 (presente em baixo), que contém
os resultados obtidos para o teste de Moran, cujo objetivo é testar a presenca de
dependéncia espacial para o0 modelo estimado. O valor obtido para a estatistica de Moran,
estandardizada conduz a rejeicdo da hipotese nula, para um nivel de significancia de 5%,
da inexisténcia de dependéncia espacial. Tal resultado leva a necessidade de controlar a
inclusdo de dependéncia espacial nos modelos econométricos. Este tipo de resultados
evidencia a existéncia de similaridade, em termos de localizacdo, nos valores da variavel
vendas (Silva et al., 2013).

Tabela 2: Resultado obtido para o teste de Moran.

Estatistica de Moran Valor-p

5,07 0,0243
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A mesma conclusdo pode ser retirada da figura 1 presente no Apéndice, que exibe o
diagrama de dispersdo de Moran, cujo valor obtido para estatistica | de Moran® é de,
aproximadamente, 0,178. Assim e, através da inclinagdo positiva da reta de regressdo, é
possivel verificar a existéncia de dependéncia espacial positiva nos dados.

Nos dados em analise verifica-se a presenca de freguesias em cada um dos quatro
quadrantes (AA, BB, AB, BA). Através da sua observacéo é possivel verificar a existéncia
de um aglomerado de freguesias que assumem elevado valor das vendas e cujo seu
desfasamento espacial também apresenta valor elevado. Por outro lado, também é
evidente a concentragéo de freguesias onde se verifica valor baixo quer para o volume de

vendas quer para o respetivo desfasamento espacial.
4.5 Dependéncia Espacial Local

Os LISA permitem identificar agrupamentos similares ou atipicos, designados por

clusters cuja relacdo no espaco é significativa.

A figura 2 no Apéndice facilita a visualizagdo da localizacdo dos agrupamentos
estatisticamente significativos (Marconato et al., 2010). Atraves destes indicadores €
possivel identificar dois principais clusters para os dados analisados. O primeiro envolve
quatro freguesias destacadas a vermelho (localizadas a Sul do distrito de Lisboa), que
apresentam elevado volume de vendas (AA). O segundo cluster é referente a sete
freguesias destacadas a azul escuro, que possuem baixo volume de vendas quer na propria
regido quer em regides vizinhas (BB). Freguesias cujo padréo apresentado € baixo-alto
(BA) sdo destacadas a azul mais claro, e as que apresentam padrdo AB evidenciam cor

rosa.
4.6 Dependéncia Espacial Bivariada

Na andlise multivariada, a varidvel vendas é relacionada com as diversas variaveis
explicativas consideradas relevantes: AEV/AEV_C, RESID_HA, NLojas/NLC,
N_EDIF_EXC_RES, AEV perC.

Na figura 3 (no Apéndice) encontra-se a representacdo do diagrama de dispersao de

Moran onde € estabelecida a relacdo de dependéncia entre as vendas (cujos valores sdo

6 N&o estandardizada.
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representados no eixo das abcissas) e os desfasamentos espaciais de cada uma das

variaveis explicativas (valores presentes no eixo das ordenadas).

No que concerne ao Indice de Moran bivariado (por observagio da figura 3) podemos
salientar que, a exce¢do da varidvel AEV/AEV_C, dada a inclinagdo positiva das retas de
regressdo, existe evidéncia da presenca de dependéncia espacial positiva entre as vendas

e variaveis independentes em analise.

Os mapas de clusters bivariados, presentes na figura 4, permitem visualizar 0s
agrupamentos estatisticamente significativos entre o volume de vendas e os valores
assumidos pelas diferentes variaveis explicativas (analise espacial local). Nestes mapas
as associagdes espaciais alto-alto (AA) sdo destacadas a vermelho e 0s agrupamentos

baixo-baixo (BB) a azul mais escuro.

Nesta analise verifica-se que as associacdes espaciais alto-alto (AA) se encontram,

predominantemente, localizadas na regido Sudoeste do distrito de Lisboa.
5. MODELAGAO E RESULTADOS
5.1 Modelo Econométrico Espacial

Para iniciar o estudo foi estimado um modelo das vendas com as variaveis explicativas
anteriormente definidas. O resultado estimado do modelo por MQO ¢ apresentado no
output 1 no Apéndice. Através do valor evidenciado pelo R? podemos afirmar que,
aproximadamente, 77% da variacao que ocorre no volume de vendas é explicado pelas

variaveis explicativas presentes no modelo.

Porém, como referido por Almeida (2004), Arbia (2014), estre outros, a presenca de
dependéncia espacial torna invalidas as estimacdes obtidas através do método de MQO
(Anselin, 1988; Bera & Anselin, 1998; LeSage, 1999; Elhorst, 2000; Vieira, 2009).

De modo a especificar o modelo, para que seja possivel captar e quantificar este tipo de
influéncia, recorremos a econometria espacial (Silva et al., 2013). Dada a inadequacéo do
MQO e, como a distribuicdo do erro associado aos modelos que descrevem os dados em
estudo € desconhecida, procede-se a estimacdo dos parametros recorrendo ao método de

pseudo maxima verosimilhanca.

Os resultados das estimacGes encontram-se resumidos nas tabelas 3 e 4 e podem ainda

ser visiveis através dos outputs 2 a 13 presentes no Apéndice.
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Os resultados das estimagdes presentes na tabela 3 sdo obtidos através da estimagéo pelo
método da méxima verosimilhanca e dizem respeito, respetivamente, as versdes ndo
restritas e restritas dos modelos SAR, SEM e SAC. O mesmo raciocinio pode ser tido
para a tabela 4, onde procedemos a estimacgéo recorrendo ao método da pseudo méaxima
verosimilhanca.

As estimagOes dos modelos iniciais (ndo restritos) SAR, SEM e SAC (modelos (1), (3) e
(5) presentes na tabela 1), tiveram em conta o conjunto de variaveis explicativas presentes
na tabela 1. Porém, dada a inexisténcia de significancia estatistica inerente a um conjunto
de varidveis para os trés modelos econométricos, foram retiradas as variaveis
estatisticamente irrelevantes para explicar possiveis variacdes do volume de vendas. Tal
concluséo deriva da analise do teste de significancia conjunta dos regressores omitidos,
cujo valor-p assume sempre valor superior a 5%.

ApoOs estimar as novas regressdes espaciais, as quais foram excluidas as variaveis
estatisticamente irrelevantes, concluimos que, para um nivel de confianca de 5%, todas
as variaveis presentes (AEV/AEV_C, RESID_HA, NLojas/NLC, N_EDIF_EXC_RES,
AEV _perC) possuem significancia estatistica (modelos (2), (4) e (6) da tabela 3).
Considerando a estimacdao do modelo SAR restrito, verifica-se que a estimativa do
coeficiente que capta a dependéncia espacial, com valor-p de 0,054 (de acordo com o
output 3 em Apéndice), é estatisticamente significativa a 10%, evidenciando que um
aumento das vendas nas freguesias vizinhas vai provocar um aumento das vendas na
freguesia em andlise.

De forma semelhante, também o modelo SEM restrito, demonstra a presenca de
dependéncia espacial ao nivel do erro, dada a significancia estatistica a 1% da estimativa
do coeficiente que lhe esta associado.

Relativamente aos resultados obtidos para a estima¢do dos modelos SAR e SEM robustos
(modelos presentes na tabela 4), é possivel concluir que, também nestes casos, ha
evidéncia da presenca de dependéncia espacial. Estas conclusfes induzem a necessidade
de uso de um modelo de estimacdo que considere a presenca de dependéncia espacial ao
nivel da variavel dependente e do erro do modelo (SAC) (modelos (11) e (12) da tabela
4).
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Tabela 3: Modelos SAR, SEM e SAC com estimagdo por maxima verosimilhanca para o volume de vendas

(1) () (3) (4) (5) (6)
Perc_IND_RESID_65 -0,121 - -0,028 - -0,063 -
(0,140) (0,161) (0,181)
Perc_IND_ENS_SUP -0,058 - -0,058 - -0,061 -
(0,100) (0,102) (0,102)
Perc_IND_DESEMP -0,425 - -0,341 - -0,370 -
(0,820) (0,842) (0,840)
T™MD -0,003 - -0,006 - 0,002 -
(0,015) (0,015) (0,019)
AEV/AEV_C -1,410%* S1,411%%% 1 430%%* 1 382%%* 1] 438%*k* . 38%**
(0,560) (0,517) (0,541) (0,501) (0,549) (0,500)
RESID_HA 0,067*** 0,052%** 0,072%** 0,064*** 0,071%*** 0,065***
(0,016) (0,013) (0,016) (0,014) (0,017) (0,015)
NLojas/NLC 9,427** 8,644** 8,847** 9,112%** 9,014** 9,112%**
(3,725) (3,406) (3,539) (3,340) (3,643) (3,336)
N_EDIF_EXC_RES 0,00097*** 0,0009***  0,0009***  0,0008***  0,0009***  0,0008***
(0,0002) (0,0001) (0,0002) (0,0001) (0,0002) (0,0002)
Perc_Mulheres_RES 0,086 0,074 0,082
(0,391) - (0,389) - (0,391) -
Area/NLojT 0,0006 0,0005 0,0006
(0,001) - (0,001) - (0,001) -
AEV_perC 191,8965*** 189,905***  194,193***  190,916*** 194,479*** 190,879***
(15,268) (14,026) (14,506) (13,545) (14,840) (13,550)
Constante -5,1867 -4,443 -5,787 -3,831 -5,703 -3,793
(20,235) (1,251) (19,777) (1,304) (19,981) (1,440)
W*Vendas 0,187** 0,136* 0,076 -0,008
(0,088) (0,070) - - (0,223) (0,134)
A 0,431** 0,424%** 0,296 0,437*
(0,178) (0,158) (0,447) (0,256)
Estatistica Wald 443,79 427,90 423,67 418,26 425,26 418,52
Valor-p 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
Dimensdo da Amostra 123 123 123 123 123 123
Sig. Conj. Termos Espacias - y2 4,49 3,73 5,85 7,23 5,12 7,37
Valor-p 0,034 0,054 0,016 0,007 0,077 0,025
Sig. Conj. Var. Omitidas 3,39 1,11 1,24
Valor-p 0,758 0,981 0,975
Notas:

Erros padrdo encontram-se entre parénteses; (1) e (2) modelos SAR, (3) e (4) modelos SEM, (5) e (6) modelos SAC;
Niveis de Significancia: *10%, **5%, ***1%.
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Tabela 4: Modelos SAR, SEM e SAC com estimacdo por pseudo maxima verosimilhanga para o volume

de vendas
Variavel (7) (8) (9) (10) (11) (12)
Perc_IND_RESID_65 -0,121 - -0,028 - -0,063 -
(0,138) (0,146) (0,143)
Perc_IND_ENS_SUP -0,058 - -0,059 - -0,061 -
(0,100) (0,101) (0,102)
Perc_IND_DESEMP -0,425 - -0,341 - -0,370 -
(0,818) (0,835) (0,839)
T™MD -0,003 - -0,006 - 0,002 -
(0,015) (0,015) (0,016)
AEV/AEV_C -1,410%* -1,411%** -1,430%** -1,382%** -1,438%** -1,382%**
(0,559) (0,517) (0,539) (0,500) (0,548) (0,500)
RESID_HA 0,067*** 0,052%** 0,072%** 0,064*** 0,071%*** 0,065***
(0,016) (0,013) (0,016) (0,013) (0,016) (0,014)
NLojas/NLC 9,427** 8,644** 8,847** 9,112%** 9,014** 9,112%**
(3,717) (3,404) (3,488) (3,331) (3,629) (3,332)
N_EDIF_EXC_RES 0,001 *** 0,0009***  0,0009***  0,0008***  0,0009***  0,0008***
(0,0002) (0,0001) (0,0002) (0,0001) (0,0002) (0,0002)
Perc_Mulheres_RES 0,086 0,074 0,082
(0,391) - (0,388) - (0,390) -
Area/NLojT 0,0006 0,0005 0,0006
(0,001) - (0,001) - (0,001) -
AEV_perC ~ 191,897*** 189,905*** 194,193*** 190,916*** 194,479*** 190,879***
(15,281) (14,043) (14,495) (13,525) (14,783) (13,510)
Constante -5,1867 -4,443 -5,787 -3,831 -5,703 -3,793
(20,233) (1,256) (19,771) (1,292) (19,981) (1,412)
W*Vendas 0,187** 0,136* 0,076 -0,008
(0,094) (0,076) ) ) (0,119) (0,095)
A 0,431** 0,424** 0,296 0,437**
(0,175) (0,175) (0,217) (0,186)
Estatistica Wald 445,10 429,87 423,80 418,83 425,48 418,99
Valor-p 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
Dimensdo da Amostra 123 123 123 123 123 123
Sig. Conj. Termos Espacias - x2 3,98 3,21 6,09 5,84 4,02 6,16
Valor-p 0,046 0,073 0,014 0,016 0,134 0,046
Sig. Conj. Var. Omitidas 3,30 1,11 1,43
Valor-p 0,770 0,981 0,964
Notas:

Erros padrdo encontram-se entre parénteses; (7) e (8) modelos SAR, (9) e (10) modelos SEM, (11) e (12) modelos

SAC;

Niveis de Significancia: *10%, **5%, ***1%.
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A semelhanga da estimacio por maxima verosimilhanga, também na estimacdo por
pseudo méxima verosimilhanca se verificou a inexisténcia de significancia estatistica para
um conjunto de regressores. Assim, também nesta fase e, ap0s recorrermos ao teste de
significancia conjunta, foram estimados os modelos restritos (modelos (8), (10) e (12)).
Apos analisar os modelos SAR e SEM restritos, verifica-se a presenca de dependéncia
espacial ao nivel da variavel de interesse e do erro (respetivamente) e, como tal,
decidimos recorrer a estimacdo do modelo SAC. Atraveés dos resultados obtidos para este
modelo é possivel afirmar que o spatial lag ndo apresenta significancia estatistica para
um nivel de confianca de 5%, pelo que apenas o error lag deve ser considerado para o
caso (dada a sua significancia estatistica).

Assim e, tal como afirmado por Vieira (2009), existe evidéncia de dependéncia espacial
No erro ou nas suas variaveis omitidas, originando falhas na sua especificagdo. Conforme
enunciado em Almeida et al. (2008), esta dependéncia podera ser resultante de efeitos
ndo-modelados ndo aleatoriamente distribuidos através do espaco. Vieira (2009)
acrescenta que, este tipo de resultados, se podem dever a omissao de variaveis importantes
na caracterizacdo dos dados ou transformacdes de variaveis incluidas que ndo foram
devidamente consideradas.

Todas as estimacdes conduzem a resultados semelhantes relativamente a significancia
estatistica das variaveis. Deste modo pode concluir-se que o volume de vendas de
determinada freguesia é influenciado positivamente pelo numero de residentes por
hectare da respetiva freguesia, pelo racio entre o nimero de postos de venda da marca em
estudo e do nimero de postos de venda da concorréncia da freguesia, pelo nimero de
edificios exclusivos a residentes na freguesia e pela area de vendas da loja de referéncia
per capita da respetiva freguesia. Verificamos que o racio entre a area de vendas da loja
de referéncia e a area de vendas da concorréncia na freguesia influencia negativamente o
volume de vendas da freguesia. E, ainda, importante salientar que a percentagem de
individuos residentes com idade superior 65 anos, a percentagem de individuos com
ensino superior, a percentagem de individuos desempregados, o trafego médio diario, a
percentagem de mulheres residentes e o racio entre a area de vendas da loja de referéncia
e 0 nimero total de lojas de cada freguesia séo variaveis nao relevantes para explicar as

vendas da respetiva freguesia.
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Um ponto bastante interessante e que apoia os resultados obtidos ao longo do presente
TFM, é o facto de se encontrarem alinhados com as conclusées obtidas pela PSE em

estudos similares.
6. CONCLUSOES E P0OSSiVEIS DESENVOLVIMENTOS FUTUROS

Vaérios sdo os fatores que podem influenciar a procura dos consumidores. Através do
presente trabalho e, tendo em conta os dados de que dispomos e a sua natureza espacial,
pretendemos analisar quais os fatores que influenciam o volume de vendas a retalho no

setor alimentar de uma dada marca.

Definimos variaveis consideradas relevantes, procedemos a analises empiricas e
exploratérias dos dados, modelacbes econométricas e interpretacdes das estimacOes e
outputs obtidos. Para tal, recorremos a matriz W de ponderacéo espacial (definida através
do critério de contiguidade Rainha), através da qual é possivel captar a dependéncia
espacial entre regides do distrito de Lisboa.

Os valores obtidos para o teste de Moran evidenciam a presenca de dependéncia espacial
nos dados. Tal conclusdo é corroborada pela analise dos graficos que ilustram a dispersao
geogréfica das variaveis vendas e nimero de residentes por hectare na freguesia, que
apontam para a existéncia de maior volume de vendas nas regiées com maior numero de
habitantes por metro quadrado, fator que fomenta a suspeita de inexisténcia de
independéncia espacial. Esta conclusao é reforcada aquando da estimacao dos diferentes
modelos econométricos. Ambos os coeficientes estimados associados ao termo espacial,
presentes nos modelos SAR e SEM, apontam para a presenca de dependéncia espacial

nos dados.

E ainda possivel concluir que o nimero de residentes por hectare na freguesia, o racio
entre o nUmero de postos de venda da marca em estudo e o nimero de postos de venda
da concorréncia na freguesia, 0 numero de edificios exclusivos a residentes na freguesia
e a area de vendas da loja de referéncia per capita da freguesia, possuem um impacto
positivo sobre a variavel vendas da respetiva freguesia enquanto gque o racio entre a area
de vendas da loja de referéncia e a area de vendas da concorréncia na freguesia possui um
impacto negativo. Deste modo, parece vantajoso para a empresa proceder a instalagdo de
postos de venda de maior dimensdo em localidades com elevado nimero de residentes e

em regides proximas do Centro de Negdcios da cidade. Através do estudo parece-nos
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adequado afirmar que existem vantagens no aumento do nimero de postos de vendas nas
regides a Sul e Sudoeste do distrito de Lishoa. E, ainda, importante salientar que, para
uma dada area de vendas de uma freguesia, quanto maior for o mercado concorrencial,

maior serd o volume de vendas da loja em andlise.

Para proceder ao estudo da presenca de dependéncia espacial podemos ainda recorrer
modelo de Durbin (sugerido pela analise da estatistica de Moran bivariada). Este modelo
é baseado na estimagdo do modelo com desfasamento espacial nas variaveis
independentes. Porém este método ndo € considerado para o presente estudo por ndo se
encontrar no ambito deste trabalho dada a reduzida dimensdo da amostra e a

complexidade que € inerente a esta modelacéo.

Para a realizacao deste trabalho foram assumidos alguns pressupostos que devem ser tidos
em conta e contornados em analises futuras. O estudo em causa partiu de uma amostra de
dados e variaveis caracterizadores do distrito de Lisboa. Porém, para que ocorra a
agregacao dos dados para determinada area/freguesia, € apresentada a hipotese de
presenca de regides homogéneas. Tal conjetura é vista como um inconveniente subjacente
ao modelo dado que, segundo Golgher (2012), tendencialmente, as regides néo

apresentam caracteristicas de total homogeneidade.

Outro aspeto que deve ser tido em consideracédo € o facto de, para defini¢cdo da matriz de
pesos espaciais, se considerar que influéncias entre regides vizinhas sdo similares
independentemente da direcdo de referéncia. Porém, seria mais realista a construgédo de
uma matriz que permita tomar em consideracdo a posi¢do da regido em analise face as
regibes consideradas suas vizinhas. Por outras palavras e, como denominado por Dantas

(2003) proceder a construgdo de uma matriz que capte os “efeitos de anisotropia”.

A estes fatores acresce o facto de, apesar da sua grande utilizacdo, o indice de Moran
apresentar alguns problemas no tratamento de uma amostra de tamanho reduzido. Assim,

andlises futuras poderdo recorrer a métodos e modelos alternativos.

A definicdo do modelo mais adequado aos dados podera ser obtida através do Método de
Simulacdo de Monte Carlo, que permite testar as propriedades de diferentes matrizes em

diferentes modelos.

Outro possivel futuro desenvolvimento seria a elaboragdo de uma anélise a uma escala

geogréafica mais detalhada, através da qual seria possivel desenvolver outro tipo de

33



ANA RITA GERALDO CAGUERELHO

analises, como por exemplo, outros efeitos da concorréncia, o impacto da mobilidade e
dos movimentos pendulares, infraestruturas e acessibilidade ou, até mesmo, de pontos de

interesse (efeitos estes ndo sdo visiveis com a presente escala geografica).
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Tabelas

APENDICE

TABELA Al — Estatistica Descritiva das variaveis incluidas no modelo final

Varidvel Unidades Média Desvio-Padrdo  Minimo Maximo
Vendas Milhdes de euros 12,59142 10,95368 0,000000 64,30463
Perc_IND_RESID_65 Percentagem 18,19942 4,618062 8,506583 29,52387
Perc_IND_ENS_SUP  Percentagem 19,97323 9,54863 5,597448 50,14212
Perc_IND_DESEMP Percentagem 4,821081 0,879722 2,767528 7,226054
TMD Mumero médio de veiculos (unidades)  74,39161 53,44548 0,132000 313,5530
AEV/AEV C Récio 0,354398 1,123921 0,000000 11,33700
RESID_HA Numero (unidades) 34,82853 41,51622 0,733000 231,9150
NLojas/NLC Récio 0,193504 0,170362 0,000000 1,000000
N_EDIF_EXC_RES Numero (unidades) 5515,000 4139,506 875,0000 1371700
Perc_Mulheres_RES Percentagem 52,30439 1,958725 3700696 56,34375
AEV_MLoJT Racio 505,9830 768,3287 6,265000 4705,000
AEV_perC Metros quadrados 0,043346 0,045419 0,000000 0,262427

Fonte: Elaboracédo Prépria.

TABELA A2 — Matriz de Correlacdo

Perc ~UP Perc ~MP

TMD AEV_AE~C RESID HA NLojas~C N_EDIF-S Perc M-S Area N~T AEV perC

VENDAS

Perc IND ~&5
Perc IND E~P
Perc IND D~P
TMD

AEV ARV C
RESID HA
NLojas_NLC
HN_EDIF EXC~S
Perc Mulhe~3
Area NLojT
AEV perC

VENDAS Perc ~&3
1.0000

-0.1025% 1.0000
0.2574 0D.4664
0.117% -0.2755
0.3406 0.361%
0.3380 0.1164
0.2246 0.3075
0.5531 -0.0565
0.2005 -0.2780
0.2210 0.4631

-0.3767 -0.0706
0.7523 -0.0120

1.0000

-0.3752 1.0000

0.6521 -0.0572 1.0000

-0.0245 0.2033 0.1514 1.0000
0.4062 0.1555% 0.3%08 0.1547
0.1175 0.1552 0.3605 0.2778
-0.0520 0.1013 -0.0214 -0.1745
0.6238 0.0087 0.4635 0.1118
-0.4451 -0.3680 -0.4482 -0.1371
0.2722 0.0558 0.2811 0.5758

Fonte: Elaboragdo Prdpria (com recurso ao STATA).
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1.0000
.0188
L4278
0.4318
L4317
0.1355

.0000

L3185 1.0000
.0500 -0.1083
.2620 -0.0371
L4606 -0.0543

1.0000
-0.6465
0.2250

1.0000
-0.3175

1.0000
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Figuras
FIGURA 1 — Diagrama de Dispersdo de Moran para a variavel vendas — Ano 2018
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FIGURA 2 — Estatistica | de Moran Local referente a variavel vendas — Ano 2018
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Output 1 —Resultados da estimacgéo por MQO

Source 53 df M3 Humber of obs 123

F{lli, 111) = 34.67

Model 11337.9476 11 1030.72251 Frob > F = 0.0000

Residual 3300.00312 111 29.7297578 R-squared = 0.7746

hdj R-sguared = 0.7522

Total 14637.5%507 122 119.9B3203 Root MSE 5.4525
VENDAS Coef. S5td. Err. t P=lt] [95% Conf. Interval]
Perc IND EESID €5 —-.1868486 1462554 -1.28 0.204 -. 4767506 .1030534
Perc IND ENS SUFP -.01259971 .1053076 -0.12 0.502 -.2216711 195677
Perc IND DESEMF -.0664204 8616343 -0.08 0.939 -1.773806 1.640965
THMD .0111169 .0139622 0.80 0.428 -.0165502 .038784
AEV_REV C -1.302926 .5980518 -2.18 0.031 -2.488006 -.1178468
EESID HR 064255 0172166 3.73 0.000 0301431 0583749
HLojas_ NLC T7.474738 3.873324 1.53 0.056 -.200511% 15.14559
H_EDIF_EXC RES . 0008107 .0001583 5.12 0.000 .0004971 0011243
Perc Mulheres RES .1200869 .4196621 0.29 0.775 -.7115015 .9516754
Area NLojT .0006958 .0011259 0.62 0.538 -.0015352 .0029268
REV perC 151.84%6 16.38617 11.71 0.000 159.3753 224.3159
_cons -6.8598285 21.695987 -0.32 0.751 -45.85803 36.10144

Fonte: Elaboracdo Propria (com recurso ao STATA).

Output 2 — Resultados da estimacao do modelo SAR com todas as variaveis por MV

Spatial autoregressive model Number of obs - 123
Maximum likelihood estimates Wald chi2 (12) = 443.79
Prob > chi2 = 0.0000
Log likelihood = -374.64699 Pseudo R2 = 0.7781
VENDAS Coef. Std. Erxrr. z P>|z]| [95% Conf. Intexval]
VENDAS
Perc_IND RESID 65 -.1212859 .1397807 -0.87 0.386 -.395251 .1526791
Perc_IND ENS_SUP -.0575332 .1003451 -0.57 0.566 -.2542061 .1391397
Perc_ IND DESEMP -.4248454 .820445 -0.52 0.605 -2.032888 1.183197
™D -.0029362 .0146027 -0.20 0.841 -.0315571 .0256846
AEV AEV C -1.410096 .5595142 -2.52 0.012 -2.506724 -.3134681
RESID HA .0668341 .0160872 4.15 0.000 .0353038 .0983645
NLojas_NLC 9.426584 3.724644 2.53 0.011 2.126415 16.72675
N_EDIF_EXC RES .0009706 .0001656 5.86 0.000 .0006459 .0012952
Perc Mulheres_ RES .0858624 .3913473 0.22 0.826 -.6811643 .8528891
Area NLojT .00064 .0010493 0.61 0.542 -.0014167 .0026966
AEV_perxC 191.8965 15.2675 12.57 0.000 161.9728 221.8203
_cons -5.1867 20.23465 -0.26 0.798 -44.84588 34.47248
wCe
VENDAS .1873699 .0884461 2:12 0.034 .0140187 .3607211
var (e.VENDAS) 25.809 3.292027 20.10006 33.13941
Wald test of spatial terms: chi2 (1) = 4.49 Prob > chi2 = 0.0341

Fonte: Elaboracdo Propria (com recurso ao STATA).
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Output 3 — Resultados da estimacao do modelo SAR restrito por MV (apds extracao das

variaveis irrelevantes)

Spatial autoregressive model Number of obs = 123
Maximum likelihood estimates Wald chiz(6) = 427.90
Prok > chiZ2 = 0.0000
Log likelihood = -376.3183 Pseudo R2 = 0.7717
VENDAS Coef. S5td. Err. z Pxlz] [25% Conf. Interval]
VENDAS
BEV _REV C -1.411385 . 5170699 -2.73 0.006 -2.424823 —.3979465
RESID Ha .0518818 .0131679 3.94 0.000 .0260732 .0776904
NLojas_ NLC 8.643817 3.405611 2.54 0.011 1.968942 15.31869
N_EDIF _EXC RES .0008898 .000144 6.18 0.000 . 0006075 .0011721
BEV perC 189,9049 14.02612 13.54 0.000 162.4142 217.3956
_cons —4,442617 1.251176 -3.55 0.000 -6.894877 -1.990358
W C
VENDRS 1357785 .0703243 1.93 0.054 -.0020545 .2736115
war (e.VENDAS) 26,5612 3.387281 20.68693 34.10352
Wald test of spatial terms: chiz (1) = 3.73 Prok > chiZ = 0.0535

Fonte: Elaboracdo Prépria (com recurso ao STATA).

Output 4 — Resultados da estimagdo do modelo SEM com todas as variaveis por MV

Spatial autoregressive model Number of obs = 123
Maximum likelihood estimates Wald chiz2(11) = 423.67
Prob > chiZ2 = 0.0000
Log likelihood = -374.40206 Pseudo R2 = 0.7710
VENHDAS Coef. Std. Err. z P=lz| [95% Conf. Interval]
WVENDAS
Perc IND RESID &5 -.0278038 .1607005 -0.17 0.863 -.342771 .28T71635
Perc IND ENS_SUFP -.0578711 .1022098 -0.57 0.571 -.2581986 .1424564
Perc_IND DESEMF -.3410474 .B8415336 -0.41 0.685 -1.990423 1.308328
THMD .D062254 .0148196 0.42 0.674 -.0228205 0352713
LAEV _REV C -1.430083 .5411754 -2.64 0.008 -2.49%0767 -.369399
RESID HA .0722183 .0162814 4.44 0.000 .0403073 .1041293
HLojas_WLC 8.846519 3.539344 2.50 0.012 1.909533 15.78351
N _EDIF EXC RES .D0DB514 .D0D1613 5.28 0.000 .0005353 .0011675
Perc Mulheres RES .0743296 .3887135 0.15 0.848 -.6875349 .B836194
Area NLojT 0005295 .0010271 0.52 0.606 -.0014836 .0025426
BEV_perC 194.1929 14.50593 13.39 0.000 165.7618 222.624
_cons -5.7873595 15.77731 -0.29 0.770 —-44.55021 32.97542
W C
. VENDAS .4309413 .1782388 2.42 0.0146 .0815997 . 780283
var (e.VENDAS) 25.31637 3.255725 19.67594 32.57371
Wald test of spatiazl terms: chiZ2 (1) = 5.85 Prok > chi2 = 0.0156

Fonte: Elaboracdo Propria (com recurso ao STATA).
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Output 5 — Resultados da estimacao do modelo SEM restrito por MV (ap6s extragédo

das variaveis irrelevantes)

Spatial autoregressive model Humker of obs = 123
Maximum likelihood estimates Wald chiz (5) = 418.26
Prok > chiz = 0.0000
Log likelihood = -374.95287 Pseudo R2 = 0.7692
VENDAS Coef. S5td. Err. z Bxlz| [85% Conf. Interwvall]
VENDAS
LEV LEV C -1.382187 5006389 -2.76 D.006 -2.363421 -.40059524
RESID HA 0644901 .0136982 4.71 D.00D .0376421 .0913381
HLojas_HLC 5.111571 3.339852 2.73 D.006 2.565903 15.65804
N _EDIF EXC RES .0Do8023 0001468 5.46 0.000 0005145 .0010%01
REV perC 190.9155 13.54526 14.09 D.00D 164.3672 217.4637
_cons -3.830937 1.303545 -2.594 0.003 -6.385639 -1.276035
WcC
2. VENDAS . 4241683 1577478 2.69 0.007 1149864 .T333483
wvar (e.VENDAS) 25.56015 3.280152 19.8759 32.87003
Wald test of spatial terms: chiz(l) = 7.23 Prok > chi2 = 0.0072

Fonte: Elaboracéo Prépria (com recurso ao STATA).

Output 6 — Resultados da estimagdo do modelo SAC com todas as variaveis por MV

Spatial autoregressiwve model Nunmber of obs = 123
Maximum likelihood estimates Wald chiZ (12) = 425.26
Frok > chiz = 0.0000
Log likelihood = -374.36 Pseudo R2 = 0.7751
VENDRS Coef. Std. Err. z B=lz| [95% Conf. Imterwval]
VENDAS
Perc IND RESID &5 -.0629064 . 1814697 -0.35 0.729 -.4185806 .2927677
Perc IND ENS_SUP -.0609248 .1021309 -0.60 0.551 -.2610978 .1392481
Perc IND DESEMP -.3701316 . 8403924 -0.44 0.660 -2.017271 1.277007
THMD .0021754 .0186818 0.12 0.307 —.0344363 .038735
AEV AEV C -1.438166 . 548782 -2.62 0.009 -2.513759 -.3625729
RESID HA .070743 .0170218 4.16 0.000 . 0373809 .1041051
NLojas_HNLC 9.013682 3.64314 2.47 0.013 1.873259 16.15411
N_EDIF_EXC RES .000898 .0002143 4.19 0.000 . 000478 .0013181
Perc Mulheres RES .0823518 . 3905562 0.21 0.833 -.6831244 .847828
Area NLojT .0005701 .0010428 0.55 0.585 —.0014737 .0026139
REV_pexC 154.4791 14.84047 13.10 0.000 165.3923 223.5658
_cons -5.702635 19.98133 -0.29 0.775 -44.86533 33.46006
W C
VENDARS .0762596 . 2228025 0.34 0.732 -.3604252 .5129444
e . VENDAS .2960006 . 4472916 0.66 0.508 -. 5806747 1.172676
var (e.VENDAS) 25.54526 3.312803 19.81177 32.93801
Wald test of spatial terms: chi2(2) = 5.12 Prokbk > chi2 = 0.0772

Fonte: Elaboracdo Propria (com recurso ao STATA).
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Output 7 — Resultados da estimacéo do modelo SAC restrito por MV (ap0s extracao

das variaveis irrelevantes)

Spatial autoregressive model Number of obks = 123
Maximum likelihood estimates Wald chiZz(6) = 418.52
Frok > chiz2 = 0.0000
Log likelihood = -374.95054 Pseudo R2 = 0.7688
VENDAS Coef. S5td. Err. z P=lz]| [95% Conf. Interval]
VENDAS
LEV LEV C -1.381762 . 5000783 -2.76 0.006 -2.361898 -.4016265
RESID HR 0648551 .0151659 4.28 0.000 .0351684 .0946298
HLojas NLC 9.111537 3.336138 2.73 0.006 2.572828 15.65025
N _EDIF EXC RES 0007587 . 0001577 5.07 0.000 0004897 .0011077
REV perl 150.8789 13.55025 14.09 0.000 164.320%9 217.4368
_cons -3.793408 1.44014 -2.63 0.008 -6.616031 -.9707855
W C
VENDRS —.0082556 .1338771 -0.06 0.951 —-.2706499 .2541387
e, VENDLS 4366535 . 255537 1.71 0.087 -.064189%9 . 9374969
var (e.VENDAS) 25,5294 3.314876 19.7932 32.92799
Wald test of spatial terms: chiz(2) = 7.37 FProb > chi2 = 0.0251

Fonte: Elaboracéo Prépria (com recurso ao STATA).

Output 8 — Resultados da estimagdo do modelo SAR irrestrito por Pseudo Maxima

Verosimilhanca

Spatial autoregressive model Humker of oks = 123
Maximum likelihood estimates Wald chiZ2 (12) = 445.10
Prok > chiZ = 0.0000
Log pseudolikelihood = -374.646599 Pseudo R2 = 0.7781
Robust
VENDAS Coef. Std. Err. -4 P=lz]| [95% Conf. Interwval]
WVENDAS
Perc_ IND RESID &5 -.1212859 .1376274 -0.88 0.378 -.3910306 .1484588
Perc IND ENS_SUP -.0575332 .099761 -0.58 0.564 -.2530612 .1379948
Perc_ IND DESEMP —.4248454 .B178946 -0.52 0.603 -2.027889 1.178198
THMD —.0023362 -0145031 -0.20 0.840 -.0313617 .02548892
REV_REWV C -1.410096& -5587074 —-2.52 0.012 —-2.505142 —-.3150485
RESID HR .0668341 .0160482 4.16 0.000 . 0353802 . 0982881
HLojas_HNLC 9.426584 3.716537 2.54 0.011 2.142306 16.71086
W_EDIF_EXC RES .0D0%706 .000166 5.85 0.000 . 0006453 . 0012958
Perc_Mulheres RES .0858624 -35912461 0.22 0.826 - .680966 . B526907
Area NLojT .D0064 -0010451 0.61 0.542 —-.0014162 -0026961
AEV_perC 191.8965 15.28111 12.56 0.000 161.9461 221.847
_cons -5.1867 20.23283 -0.26 0.798 -44.84232 34.46892
W C
VENDAS .1873699 .0939287 1.99 0.046 .0032731 .3714667
var (e.VENDAS) 25.809 7.930191 14.13276 47.13183
Wald test of spatial terms: chiZ2(l) = 3.98 Prok > chi2 = 0.0461

Fonte: Elaboragdo Propria (com recurso ao STATA).
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Output 9 — Resultados da estimacao do modelo SAR restrito por Pseudo Maxima

Verosimilhanca

Spatial autoregressive model Number of obs = 123
Maximam likelihood estimates Wald chiz (&) = 429,87
Prok > chiz = 0.0000
Log pseudolikelihood = -376.3183 Pzeudo R2 = 0.7717
Robust
WENDALS Coef. Std. Err. z Bx]z]| [95% Conf. Interwvall]
VENDAS
REV_REV _C -1.411385 5171395 -2.73 0.006 —-2.42496 -.3978101
RESID HA .0518818 .0134442 3.86 0.000 .0255316 .078232
NLojas_NLC 68.643817 3.403704 2.54 0.011 1.97268 15.31485
N_EDIF_EXC RES . 0008898 .0001455 6.11 0.000 .0006045 .0011751
REV perC 189.9049 14.04296 13.52 0.000 162.3812 217.4286
_cons —4.442617 1.255966 -3.54 0.000 -6.904266 -1.980968
WC
WVEND&S .1357785 .0758325 1.7%9 0.073 -.0128504 .2844074
var (e .VENDAS) 26.5612 7.982156 14.73822 47.86855
Wald test of spatial terms: chiz({l) = 3.21 Prok > chiz = 0.0734

Fonte: Elaboracéo Prépria (com recurso ao STATA).

Output 10 — Resultados da estimacéo do modelo SEM irrestrito por Pseudo Maxima

Verosimilhanca

Spatial autoregressive model Humber of obs = 123
Maximum likelihood estimates Wald chiz(11) = 423.80
Prob > chiz = 0.0000
Log pseudolikelihood = -374.40206 Pseudo R2 = 0.7710
Robust
VENDLS Coef. S5td. Err. z B>|z]| [55% Conf. Interval]
VENDAS
Perc IND RESID &5 -.0278038 .1458826 -0.1% 0.549 -.3137285 2581209
Perc IND ENS_SUP -.0578711 .1007442 -0.57 0.566 —-.255326 .13958386
Perc IND DESEMP -.3410474 .8350003 -0.41 0.683 -1.5977618 1.295523
THD 0062254 .0146278 0.43 0.670 —-.0224446 .0348554
REV AEV C -1.430083 .5353482 -2.65 0.008 —-2.487186 -.3725802
RESID Ha 0722183 .015525% 4,53 0.000 0410041 1034324
HNLojas_NLC §.8465189 3.487801 2.54 0.011 2.010555 15.68248
HN_EDIF EXC RES . 0008514 .00015596 5.34 0.000 . 0005386 .0011642
Perc Mulheres RES .0743296 .3880642 0o.19 0.848 -. 6862623 .8345215
Area NLojT . 00052595 .0010239 0.52 0.605 —-.0014773 .0025363
LEV perxC 154.15928 14.45465 13.40 0.000 165.7838% 222.6019
_cons -5.7873585 1%.77058 -0.29 0.770 —-44,53703 32.96224
WC
e . VENDAS .43059413 .1746666 2.47 0.014 .088601 .T732817
var (e.VENDAS) 25.31637 7.725749 13.52008 46.04272
Wald test of spatial terms: chiZ(l) = 6.09 Prob > chiZ = 0.0136

Fonte: Elaboracdo Propria (com recurso ao STATA).
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Output 11 — Resultados da estimacdo do modelo SEM restrito por Pseudo Maxima

Verosimilhanca

Spatial autoregressive model Number of obs = 123
Mazimum likelihood estimates Wald chiz(5) = 418.83
Prob > chiZ? = 0.0000
Log pseudolikelihood = -374.95287 Paeudo RZ2 = 0.7692
Robust
VENDAS Coef. S5td. Err. z P=|z]| [55% Conf. Interwval]
VENDAS
LEV_REV_C -1.382187 .5006342 -2.76 0.006 -2.363412 -. 4009617
RESID HA .0644501 .0134967 4.78 0.000 .038037 .0905432
HLojas_NLC $.111971 3.330788 2.74 0.006 2.583746 15.64019
N _EDIF EXC RES .0008023 .0001468 5.46 0.000 .0005145 .0010%
REV perl 190.9155 13.52523 14.12 0.000 164.4065 217.4244
_cons -3.830937 1.291503 -2.87 0.003 -6.362237 -1.258%637
W C
e . VENDAS .4241683 1754728 2.42 0.016 .080248 . T6B08ET
var (e.VENDAS) 25.56015 7.744406 14.11432 46.28783
Wald test of spatial terms: chiz(l) = 5.84 Probk > chiz = 0.0156

Fonte: Elaboracéo Prépria (com recurso ao STATA).

Output 12 — Resultados da estimacéo do modelo SAC irrestrito por Pseudo Maxima

Verosimilhanca

Spatial autoregressive model Humker of obs = 123
Maximum likelihood estimates Wald chiz2 (12) = 425.48
Frob > chiz = 0.0000
Log pseudolikelihood = -374.36 Pseudo R2 = 0.7751
Robust
VENDALS Coef. Std. Err. z B>|z]| [95% Conf. Interval]
VENDAS
Perc IND RESID €5 -.06259064 .1431364 -0.44 0.660 —-.3434486 2176357
Perc IND ENS_SUP -.0609248 .1018831 -0.60 0.550 -.2606121 .1387624
Perc_IND DESEMP -.3701316 .B386488 -0.44 0.659 —2.014245 1.273982
THD . 00217594 0164262 0.13 0.694 —.0300154 .0343741
REV_AFEV C -1.438166 .5479704 —-2.62 0.00% —-2.512168 -.3641636
RESID Ha 070743 .0160085 4.42 0.000 0359365 1021211
NLojas_NLC 5.013682 3.628731 2.48 0.013 1.501501 16.12586
N_EDIF_EXC RES . 000856 0001812 4.95 0.000 0005428 .0012533
Perc Mulheres_RES . 0823518 .35900218 0.21 0.8633 —-. 6820768 . 5467804
Area NLojT .D0D5701 .0010351 0.55 0.582 —.0014587 . 0025989
REV_perC 154.4791 14.78281 13.16 0.000 165.5053 223.4528
_cons -5.702635 15.98086 -0.29 0.775 —-44.86439 33.45912
W.C
VENDAS 07625596 1152698 0.64 0.523 -.157505 3100241
e, VENDAS . 2960006 .21676459 1.37 0.172 -.1288508 . 720852
var (e.VENDAS) 25.54526 T7.834063 14.00455 46.59631
Wald test of spatial terms: chiz2(2) = 4.02 Prok » chiZ = 0.1341

Fonte: Elaboracdo Propria (com recurso ao STATA).
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Output 13 — Resultados da estimacdo do modelo SAC restrito por Pseudo Maxima

Verosimilhanca

Spatial autoregressive model HNumber of obs = 123
Maximuom likelihood estimates Wald chiZz (6) = 418.99
Prok > chiz = 0.0000
Log pseudolikelihood = -374,.95094 Pzeudo R2 = 0.7688
Eobust
VENDAS Coef. S5td. Err. z Bxlz] [95% Conf. Interval]
VENDAS
LEV AEV C -1.381762 .500033 -2.76 0.006 -2.361809 -.4017154
RESID HA .0648951 .0139342 4.66 0.000 .0375887 0922096
HLojas_HLC $.111537 3.331698 2.73 0.006 2.581529 15.64155
N_EDIF_EXC RES 0007587 .0001536 5.20 0.000 .0004577 .0010557
LEV perC 150.8789 13.51022 14.13 0.000 164.39593 217.3584
_cons -3.793408 1.412284 -2.69 0.007 -6.561434 -1.025382
WC
VENDAS —-.0082556 .095128 -0.0% 0.931 -.1547031 1781915
e.VENDAS .4366535 .1863726 2.34 0.015 .0713659 .8019371
var (e.VENDAS) 25.52594 T.747732 14.08366 46.27704
Wald test of spatial terms: chiz(2) = 6.16 Prok > chiZ = 0.0461

Fonte: Elaboracéo Prépria (com recurso ao STATA).
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