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Resumo

O presente estudo tem como finalidade caracterizar a oferta dos terrenos comercializados
no municipio de Joao Monlevade, definindo os precos médios dos terrenos, mensurando a
relacao entre suas caracteristicas estruturais e geograficas, e comparando os pregos médios
dos imédveis e terrenos de mesma vizinhanga (bairro). Propoe-se também a construcao de
modelos matematicos de regressao, lineares e ajustados, para estimar o preco dos terrenos,
e que incluam os fatores de maior relevancia para caracterizagao dos precos. Ademais, sao
utilizadas técnicas de agrupamento, em funcgao das caracteristicas dos bairros, considerando
os escores gerados para cada terreno. Como resultados, foram apresentados uma analise
geral dos dados, uma descricdo e comparacao dos modelos de regressao formulados, e o

agrupamento dos bairros em funcao do grau de similaridade.

Palavras-chaves: Mercado imobiliario, Precificagao, Terrenos urbanos, Modelos de re-

gressao.



Abstract

The present study aims to characterize the offer of urban lands in Jodo Monlevade,
defining average prices, measuring the relationship between structural and geographical
characteristics, and comparing average property prices and lands in the same neighborhood.
It is also proposed to develop mathematical regression models, linear and adjusted, to
estimate the urban land prices, and that include the most relevant factors for their
characterization. Grouping techniques based on the neighborhood characteristics are used,
considering the scores generated for each land. As a result, a general data analysis, a
description, and a comparison of the regression models were presented, and also the

grouping of neighborhoods according to the similarity degree.

Key-words: Real estate market, Pricing, Urban land, Regression models.
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1 Introducao

Em um mercado imobiliario é possivel observar diversas semelhancas entre os
imoveis, embora nao haja um imével igual a outro. Sendo assim, cada imoével terd pelo
menos uma caracteristica singular (PINTO; FERNANDES, 2019). De maneira geral, os
imodveis possuem caracteristicas que os equiparam ou diferenciam dos outros, e que sdo
importantes na tomada de decisao dos agentes econémicos (RIBEIRO; ROSA; OLIVEIRA,
2017). Como todo imével tem necessariamente que se situar em um dado terreno, espera-se

que este por si s6 seja um elemento base para a formacao do preco dos imodveis comerciais
e residenciais (CARMO, 2014).

Segundo Aguirre (2012), o setor imobilidrio é caracterizado por ser dindmico e
complexo, em que fatores como renda, competicao do mercado e tendéncias econémicas
impactam em seus diversos campos. Analisando o mercado de vendas de terrenos urbanos
(lotes), um fator que influencia no prego é o desenvolvimento econdémico do pais. De
acordo com Carmo (2014 apud RIBEIRO; ROSA; OLIVEIRA, 2017), o desenvolvimento
econdmico impacta porque o crescimento da economia permite aos individuos adquirirem

créditos imobiliarios de maneira mais simplificada.

Em se tratando da economia local, referente a cidade foco deste estudo, sabe-se que
o PIB per capita de Jodo Monlevade em 2018 foi de R$36.814,98 (IBGE, 2018a). Ademais,
ao analisar os dados do Cadastro Central de Empresas, observa-se que Joao Monlevade
contava, em 2018, com 2.416 unidades de empresas e outras organizagoes atuantes (IBGE,
2018b). Além do quantitativo consideravel de empresas, também é importante destacar a
existéncia de 3 unidades académicas de ensino superior no municipio (RIBEIRO; ROSA;
OLIVEIRA, 2017). Note que as particularidades destacadas mostram o potencial de

movimentagdo do setor imobiliario na cidade.

Além do fator econdmico, para Dantas, Magalhaes e Vergolino (2007), a precifica¢ao
dos iméveis também pode ser influenciada pelos fatores estruturais e locacionais. Para
exemplificar esse tipo de comportamento, é facil entender que a area de um lote, como
um fator estrutural, tem relagdo direta com o seu preco, ou seja, quanto maior a area em
m? maior o prego praticado (CARMO, 2014). Outro exemplo é notar que lotes que tém
superficie plana em uma mesma regiao tendem a ser mais valorizados do que aqueles que
tenham aclives ou declives acentuados, considerando que, em geral, estes implicarao em
gastos mais elevados em uma eventual construcdo (FOLHA DE SAO PAULO, 2002). No que
se refere a localizagao, aspectos como proximidade do lote com centros comerciais, avenidas
ou ruas pavimentadas, podem ocasionar na flutuacio do preco (DANTAS; MAGALHAES;
VERGOLINO, 2007).
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Uma forma de predizer o preco de um bem ou servico é traduzindo um conjunto de
dados reais em modelos matematicos e que incluem parametros e variaveis explicativas, ou
seja, é possivel formular equagoes aproximadas para descrever o valor de bens e servigos
em fungao de suas caracteristicas (AGUIRRE, 2012). Para estimar o prego de um lote,
por exemplo, pode ser utilizado o método de regressao, que, segundo Rosa, Oliveira e
Pinto (2018b), depende das informagoes referentes ao conjunto de iméveis e de uma lista

contendo suas caracteristicas fisicas e elementos de atribui¢ao de valor.

Quando agrupadas todas as informacoes dos lotes, ou seja, seus atributos fisicos e
os elementos de atribuicao de valor, existe a possibilidade de haver similaridade entre as
caracteristicas urbanas de alguns bairros de um municipio. Essa particularidade possibilita
que se tenha certo grau de semelhanca entre os pregos médios cobrados pelos imoéveis
(ROSA; OLIVEIRA; PINTO, 2018a). Tais semelhancas podem ser destacadas por meio da
analise de similaridade e formagao de clusters (agrupamento dos bairros), que por sua vez

podem servir de base para identificacao das variaveis determinantes na precificacao dos

lotes (ROSA; OLIVEIRA; PINTO, 2018a).

Neste contexto, considerando a importancia de se estabelecer o preco dos bens e
servigos que sao transacionados no mercado imobilidrio, em especial o valor dos terrenos,
este estudo propoe definir quais os precos médios dos terrenos urbanos comercializados na
cidade de Jodo Monlevade, Minas Gerais, e o grau de correlagio entre as caracteristicas dos
terrenos analisados. Além disso, este trabalho propoe a criagdo de modelos matematicos
de regressao, lineares e ajustados, para estimar o preco dos terrenos urbanos do municipio
e identificar os atributos de valor que influenciam significativamente nos modelos. Por
fim, este estudo também pretende avaliar a possibilidade de agrupamento de bairros, em
fungao do grau de similaridade, e verificar se a formacao de clusters permite aprimorar os

modelos de regressao.

1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivo Geral

O presente estudo objetiva avaliar o comportamento da oferta terrenos urbanos
(lotes) no municipio de Jodo Monlevade, no periodo que compreende os meses de setembro
e outubro de 2019, assim como a proposi¢ao de modelos de regressao capazes de estimar

os pregos dos terrenos da cidade.

1.1.2 Objetivos Especificos

e Levantar um conjunto de dados vinculados aos antincios online de lotes a venda na

cidade de Joao Monlevade;
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Construir e comparar modelos de regressao para estimar os pregos dos lotes;

Analisar o grau de correlagao entre as variaveis utilizadas nos modelos de regressao;

Identificar o grau de similaridade entre os bairros considerando os atributos dos

terrenos;

Realizar uma anélise comparativa entre os precos dos imoveis residenciais de 2017,

disponiveis no trabalho de Rosa (2018), e os pregos dos lotes da cidade em 2019.

1.2 Justificativa

Segundo a CBIC (2019), o mercado imobilidrio brasileiro tem apresentado sinais de
recuperacao e um significativo crescimento durante o ano de 2019. A Figura 1 apresenta
um demonstrativo trimestral das unidades residenciais vendidas entre 2018 e 2019 no
Brasil. Quando comparado o segundo trimestre de 2018 com o mesmo periodo de 2019, é
possivel observar que a venda de iméveis em todo territorio brasileiro aumentou de 28.277
para 32.813, apresentando um crescimento de 16%. Somente a regiao sudeste do Brasil,
localizacao do municipio foco deste estudo, foi responséavel pela venda de 19.233 unidades

residenciais no segundo trimestre de 2019, aproximadamente 59% do total (CBIC, 2019).
Figura 1 — Unidades Residenciais Vendidas

1T18 I 24813

—

N

1719 22 QA1
4110 33.041

1T19 I 26.708

Fonte: CBIC (2019)

Assim, considerando a recuperagao do mercado imobilidrio brasileiro e a sua
importancia econdémica, pode-se dizer que, trabalhos que envolvam esse tipo de contetido
engrandecem a literatura que trata sobre o assunto. Em pesquisas recentes realizadas na
cidade de Joao Monlevade, foram desenvolvidos alguns trabalhos que investigaram o perfil
econdmico dos mercados de venda e locagao de imdveis residenciais na cidade (ROSA,
2018). Entretanto, nao foi identificado até entdo nenhum trabalho que envolva anélises
econOmicas referentes aos pregos dos terrenos urbanos da cidade, ou seja, trata-se de uma

lacuna de pesquisa que ainda pode ser explorada.
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Portanto, este estudo se justifica em razao da importancia do mercado imobilidrio
e da auséncia de estudos sobre os lotes do municipio. Assim, desenvolver um trabalho en-
volvendo essa tematica se torna fundamental para complementar as pesquisas ja realizadas

na localidade e para auxiliar agentes interessados em adquirir ou comercializar iméveis na

cidade.

1.3 Organizacdo do trabalho

O presente trabalho esta estruturado em cinco capitulos. O Capitulo 1 é responséavel
por introduzir o tema, apresentando a contextualizacao do problema, descricdo dos objeti-
vos, justificativa e a organizagdo do estudo. No Capitulo 2 encontra-se o referencial tedrico
sobre os temas Mercado, Prego, Variaveis, Modelos Matematicos de Regressao, Analise
de Agrupamento, Anélise Fatorial e Estudos Semelhantes. O Capitulo 3 é destinado a
metodologia de pesquisa. O Capitulo 4 inclui as andlises e os resultados obtidos com o
desenvolvimento do estudo sobre os terrenos urbanos. Por fim, o Capitulo 5 apresenta as

conclusoes e as sugestoes para trabalhos futuros.
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?2 Referencial tedrico

2.1 Mercado

Conforme Pindyck e Rubinfeld (2010), o mercado é formado pelo agrupamento de
vendedores (ofertas) e compradores (demanda), que por meio de interagoes determinam o
preco de cada bem. Ainda no entendimento de Pindyck e Rubinfeld (2010), sua defini¢do
consiste no processo de identificar os compradores, vendedores e produtos envolvidos no
mercado. Sendo assim, o mercado imobiliario pode ser definido pela presenca de vendedores
que surgem em razao da expectativa de rendimentos dos iméveis, e de compradores que
surgem da necessidade de aquisigdo de um ambiente habitacional (RIBEIRO; ROSA;
OLIVEIRA, 2017).

O mercado imobiliario faz parte de um dos componentes urbanos que envolve um
volume suficientemente grande de interagoes potenciais entre um conjunto de agentes
econdmicos que incluem os proprietérios, locadores, locatarios, intermedidrios (imobilidrias)
e investidores, que objetivam explorar os espagos geograficos de uma cidade (MATOS;
BARTKIW, 2013). Neste setor, cabe as imobilidrias a viabilizacao, facilitacdo e realizagao
de boa parte do processo de intermediacao comercial para compra, venda e locagao
de iméveis (MATOS; BARTKIW, 2013). Visto que o mercado habitacional é um setor
chave para a economia, gerando empregos e renda para o sistema econémico, um estudo
microecondémico desse mercado é voltado para o entendimento do comportamento de cada

individuo, onde modelos explicam como o consumidor toma sua decisao no processo de

selecdo da habitacdo (DANTAS; MAGALHAES; VERGOLINO, 2010).

2.2 Preco

De acordo com Pindyck e Rubinfeld (2010), o preco é definido pela interacao
entre consumidores, empresas e trabalhadores. Segundo Almeida (2011), ele possui a
capacidade de influenciar na decisdao sobre a quantidade que o consumidor adquire de um
bem. Visto que preco é um influenciador na tomada de decisao, o entendimento do valor
que o consumidor esta disposto a pagar por um bem em funcao de seus atributos, também
nomeado prego implicito ou hedénico, ¢ de grande interesse (DANTAS; MAGALHAES;
VERGOLINO, 2007).

Para Hermann e Haddad (2005), a analise do preco heddnico é caracterizada pela
estimativa de uma funcao preco, na qual o preco fica de um lado e suas variaveis explicativas

(caracteristicas) de outro. Dessa forma, estudos que visam analisar o mercado de venda
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e locacao de imdveis normalmente utilizam o método hedénico (PINTO; FERNANDES,
2019).

2.3 Variaveis

Segundo Levine, Stephan e Szabat (2017), as varidveis podem ser classificadas como
categdricas ou numéricas, em que as variaveis categoricas sao qualitativas, e as numéricas
sao quantitativas que podem ser segmentadas em discreta ou continua. Montgomery e
Runger (2018) definem que as varidveis discretas apresentam uma faixa que é finita, ou
infinita contavel, e as continuas possuem um intervalo, finito ou infinito, de niimeros reais

para a faixa. Assim, as discretas surgem da técnica de contagem, e as continuas surgem

do procedimento de mensuragao (LEVINE; STEPHAN; SZABAT, 2017).

Torna-se interessante representar numericamente as caracteristicas dos dados
(MONTGOMERY; RUNGER, 2018). Um conjunto de varidveis numéricas pode ser caracte-
rizada considerando a sua variagdo. Um exemplo de medida de variacao é o desvio-padrao,
que considera como os dados estao distribuidos e mensura a dispersao média dos valores em
relagdo a média (LEVINE; STEPHAN; SZABAT, 2017). Para Pinto e Fernandes (2019),
um valor alto para o desvio-padrao, por exemplo, indica que os dados estao localizados
distantes da média. Outrossim, segundo Montgomery e Runger (2018), os dados também

podem ser descritos em relagao a sua tendéncia central mediante a média aritmética.

Uma anélise de regressao, segundo Levine, Stephan e Szabat (2017), permite a
definicdo de modelos para estimar os valores de uma varidavel numérica a partir de outras
variaveis, ou seja, em modelos de regressao existem as variaveis dependentes e as inde-
pendentes. A variavel dependente corresponde a caracteristica que pretende estimar, ou
seja, ocorre a previsao de seu valor através de um conjunto de outras variaveis explicativas
(KASZNAR; GONCALVES, 2011). Consequentemente, as variaveis explicativas sdo em-
pregadas para predizer ou descrever a variavel dependente, e algumas das variaveis podem
nao ser fundamentais para o problema e podem ser excluidas do estudo (BRAULIO7 2005).
Para exemplificar, em uma avaliacdo de imoveis a variavel que pretende estimar é o preco,
e as varidveis independentes (explicativas) correspondem aos atributos fisicos e locacionais

dos iméveis que influenciam no valor final (GAZOLA, 2002).

2.3.1 Relacao entre variaveis

Para avaliar a relacao entre duas varidveis numeéricas, pode ser utilizado o método
do coeficiente de correlagdo (LEVINE; STEPHAN; SZABAT, 2017). Segundo Figueiredo
Filho e Silva Junior (2009), o coeficiente de correlagdo de Pearson flutua de -1 (forte
correlagao negativa) até 1 (forte correlagao positiva), ou seja, o valor indica a forga e

o sinal a direcao do relacionamento. J4 um valor de correlacao entre 0,30 e 0,70, por
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exemplo, corresponde a uma relagdo média entre as varidveis (ALVES, 2005). Em resumo,
o coeficiente de correlagao corresponde a uma medida de relagdo linear entre as variaveis
(ROSA; OLIVEIRA; PINTO, 2018b). Levine, Stephan e Szabat (2017) ressaltam que o
coeficiente de correlacao indica uma tendéncia dos dados, e nao que a variagdo de uma

variavel causa a variacao de outra.

2.4 Modelos Matematicos de Regressao

Na andlise de regressao é estudado o relacionamento entre a variavel dependente e
as independentes, e este relacionamento é representado por uma equacao que associa essas
varidgveis (HENRIQUES, 2011). Esse modelo matemético pode ter caracteristicas lineares
e/ou nao lineares. Para Montgomery e Runger (2018), um modelo linear considera que o
valor esperado da variavel dependente seja uma func¢ao linear da variavel independente.
Como exemplo de regressao linear, é possivel listar a regressao simples, em que apenas
uma variavel independente é utilizada para explicar a variavel dependente, e a regressao
multipla, na qual duas ou mais varidveis sao utilizadas para explicar a variavel dependente
(LEVINE; STEPHAN; SZABAT, 2017). Ainda de acordo com Levine, Stephan e Szabat
(2017), é possivel fazer estimativas mais precisas quando é utilizada mais de uma variavel

explicativa.

A Equagao (2.1) define o modelo de regressao linear simples e a Equacao (2.2)
corresponde ao modelo de regressao linear multipla com duas varidveis independentes.
Seguindo as descrigdes dos modelos utilizados por Levine, Stephan e Szabat (2017) e
Montgomery e Runger (2018), o pardmetro Y é o que pretende estimar, My corresponde ao
intercepto de Y, e E; diz respeito a inclinagao de Y em relacao a primeira variavel R;. Ja o
termo E5 corresponde a inclinagdo de Y em relagao a segunda variavel Ro. Além disso, Erro
se refere ao erro aleatério em Y. A estratégia mais utilizada para determinar o intercepto
e as inclinagoes das equagoes de regressao é o método dos minimos quadrados (LEVINE;
STEPHAN; SZABAT, 2017). Neste método, de acordo com o Suporte ao Minitab 18
(2019c), é formulado um modelo que minimiza a soma do quadrado das distdncias entre os
dados coletados e os valores estimados pela equagao, ou seja, o intercepto e as inclinacgoes
sao estipuladas de forma que o somatoério dos quadrados dos residuos, ou erro, seja a
menor possivel (FAVERO; BELFIORE, 2017).

Y = M() —|— E1R1 + ETTO (21)
Y = MQ —I— E1R1 + EQRQ —|— E’I"TO (22)

Em relacao aos modelos nao lineares, a funcao quadratica é uma das mais frequentes.

O modelo de regressao quadratico é similar ao linear multiplo, entretanto a segunda variavel
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independente corresponde ao quadrado da primeira varidavel independente (LEVINE;
STEPHAN; SZABAT, 2017). A Equagao (2.3) define o modelo de regressao quadratico
(ndo linear). De forma similar, a varidvel Y é o que objetiva determinar, M, refere ao
intercepto de Y, E; diz respeito ao coeficiente do efeito linear em Y e E5 é o coeficiente
do efeito quadratico em Y. A varidvel R? equivale ao quadrado da varidvel Ry, e Erro se

refere ao erro aleatdrio em Y.

Y = My+ E\R, + ExR2 + Erro (2.3)

Referente a avaliagdo do modelo de regressao, é importante observar o coeficiente
de determinacao, R?, que mensura o quanto da variabilidade da varidvel dependente é
explicada pelas varidveis independentes, e o coeficiente de determinagao ajustado, R%(adj),
que pode ser utilizado na comparacao entre modelos que estimam a mesma variavel mas
com o numero de varidveis independentes diferentes (LEVINE; STEPHAN; SZABAT,
2017). O valor do coeficiente de determinagao flutua entre 0 e 1, e um coeficiente igual
a 0,50, por exemplo, indica que o modelo consegue explicar 50% da variacao dos dados
(MONTGOMERY; RUNGER, 2018). Como o coeficiente de determina¢do mensura a
qualidade do ajuste, um valor préoximo de 1, ou 100%, sinaliza que o ajuste é bom
(BRAULIO, 2005).

Outrossim, é importante determinar se a relacao entre as variaveis independentes e
a variavel dependente é significativa. Neste caso, utiliza-se o teste F geral, em que, um
valor F' maior que o valor critico da distribuicao F, que ¢ tabulado considerando o nivel
de significancia e os graus de liberdade, ou um valor-p menor que o nivel de significancia,

indica que a variavel independente esté relacionada com a variavel resposta (LEVINE;
STEPHAN; SZABAT, 2017).

2.5 Analise de Agrupamento

A anélise multivariada refere-se as técnicas estatisticas que objetivam analisar, de
maneira conjunta, multiplas medidas sobre os objetos estudados (HAIR et al., 2009). Um
exemplo de técnica multivariada é a analise de agrupamento, ou andlise de cluster, que
objetiva separar os elementos de estudo em diferentes grupos, de maneira que os compo-
nentes de um mesmo grupo sejam semelhantes entre si (MINGOTI, 2005). Resumidamente,
a analise de agrupamento visa formar grupos homogéneos de elementos (BARROSO;
ARTES, 2003). Na formulagao dos grupos, utilizando os métodos estatisticos, sdo aplicados
o conceito de similaridade. A andlise de similaridade é obtida através de coeficientes, que,
dependendo do seu valor absoluto, podem indicar maior ou menor grau de semelhanca

entre os grupos (FREI, 2006). Sendo assim, quanto menor o indice de similaridade, maior
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¢ a dissimilaridade entre os objetos analisados (BRAULIO, 2005). Assim, a similaridade
entre as observagoes pode ser mensurada pelo método da distancia, ou seja, a proximidade
entre os elementos (HAIR et al., 2009).

Referente a formulacao dos grupos, pode ser utilizado o método hierarquico. Neste
método, cada elemento inicia como um grupo e em cada etapa sao reunidos dois grupos, até
que na ultima etapa observa-se somente um conglomerado com todos os elementos (HAIR
et al., 2009). Para a reuniao dos grupos, é considerado o tipo de ligacdo entre os elementos
(BRAULIO, 2005), ou seja, a formagao dos grupos pode ser baseada na distancia euclidiana
e pela ligacao entre os grupos parciais (STEINER et al., 2008). Segundo Braulio (2005), os
grupos sao estabelecidos através do calculo das distancias entre os vetores (formados pelos
atributos), pela construgdo de uma matriz de distancias e pela unido dos itens conforme

suas semelhangas.

A técnica de ligacao simples e da distancia euclidiana podem ser aplicadas para
agrupar bairros de um municipios em razao dos atributos dos iméveis (ROSA; OLIVEIRA;
PINTO, 2018a). Ou seja, em cada etapa é realizado o agrupamento reunindo os dois
grupos que apresentaram a menor distancia (BRAULIO, 2005). E uma forma de retratar
as etapas do agrupamento é por meio de um dendrograma, um grafico na forma de arvore

em que o eixo vertical assinala o grau de similaridade entre os grupos (MINGOTI, 2005).

2.6 Analise Fatorial

Outro exemplo do método multivariado é a anélise fatorial, cuja técnica é aplicada
em estudos que apresentam grande nimero de variaveis inter-relacionadas, e objetiva iden-
tificar um nimero reduzido de novas variaveis alternativas que resumem as informagoes das
varidveis iniciais (MINGOTI, 2005). Ou seja, visa entender a correlagdo entre um conjunto
grande de varidveis em termos de poucas varidveis aleatérias (fatores) (BAPTISTELLA;
STEINER; NETO, 2006). Como resultado da andlise fatorial, é possivel obter grupos que
sao compostos por variaveis altamente correlacionadas entre si, mas que apresentam um
nivel de correlagao baixa com as varidveis dos outros grupos (BAKKE; LEITE; SILVA,
2008).

Inicialmente, em uma anélise fatorial sdo definidas as varidveis de estudo e a matriz
de correlacao, e posteriormente sdo definidos o método de extracao e o niimero de fatores
necessarios para explicar os dados (HAIR et al., 2009). Ainda no entendimento de Hair et
al. (2009), para extrair os fatores sao utilizados alguns critérios como o de percentagem da
variancia, que visa garantir que os fatores selecionados expliquem um valor especificado
da variancia total, e o critério da raiz latente (critério de Kaiser), em que somente os
fatores que possuem raizes latentes, ou autovalores, superior a 1 sao significativos para o

estudo. Em andlises posteriores, é possivel representar os fatores utilizando os escores. Para
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calcular o escore de cada observacao, sao considerados os pesos dos fatores e os valores
das variaveis iniciais (HAIR et al., 2009), em outras palavras, inicialmente os dados das
variaveis sao escalados, centralizados e subtraidos das médias, e depois sao multiplicados
pelos coeficientes dos fatores (SUPORTE AO MINITAB 18, 2019b).

2.7 Estudos Semelhantes

Almeida (2011) desenvolveu uma pesquisa no Distrito Federal visando entender
os fatores determinantes na formagao do prego, e definir um modelo de regressao linear
que explicasse os precos praticados. O resultado obtido foi positivo, ou seja, com o auxilio
das variaveis selecionadas o autor conseguiu estruturar um modelo de regressao que
explicasse os pregos no mercado. Analogamente, Aguirre (2012) realizou um estudo sobre
a precificagdo de apartamentos em diferentes regioes do Distrito Federal. O trabalho
visou compreender os fatores determinantes nos pregos dos imoéveis, além de mensurar
seus impactos e de estruturar modelos de precificagao. O autor estimou cinco modelos
lineares generalizados (MLGs), um para cada regido, e como resultado conseguiu analisar
os impactos dos atributos nos precos e observar como o peso de cada caracteristica sofre

variacao de uma regiao para outra.

Pinto e Fernandes (2019) trabalharam com uma analise de pregos hedénicos no
mercado residencial, casas e apartamentos, de Conselheiro Lafaiete, em Minas Gerais. Os
autores estruturaram um modelo de regressao linear miltipla, e como resultado observaram
que um conjunto de variaveis analisadas apresentaram uma correlagdo positiva com a
variavel dependente prego, indicando que esses atributos contribuem para o aumento do
prego de mercado. Braulio (2005) realizou um trabalho na cidade de Campo Mouréao,
Parand, para analisar os pregos dos imdveis (apartamentos, casas e terrenos). Na pesquisa
foi apresentado o processo de construgao do modelo de regressao linear multipla com o

auxilio da técnica de analise de agrupamento (Clusters Analysis).

Outro problema similar, sobre identificacao de determinantes nos precos dos iméveis,
foi abordado por Carmo (2014). Os iméveis avaliados foram os terrenos urbanos da cidade de
Uberlandia, Minas Gerais, e o método utilizado na andlise de regressao linear multipla foi o
stepwise. Neste método ocorre a inclusao ou exclusao de cada uma das variaveis explicativas,
auxiliando na identificacao das caracteristicas que melhor explicam o modelo. Como
resultado, somente quatro, dos nove atributos inicialmente analisados, foram determinantes
nos precos. Ja Favero, Belfiore e Lima (2008) procuraram compreender os pacotes de
caracteristicas, intrinsecas e extrinsecas, que apresentam maior representatividade para
cada submercado (demanda e oferta) da Regiao Metropolitana de Sao Paulo. Neste caso,
a analise dos imodveis residenciais foi realizada através dos métodos de analise fatorial e de

especificacao logaritmica.
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No municipio de Joao Monlevade, onde o presente estudo foi desenvolvido, foram
realizadas quatro pesquisas relacionadas ao mercado imobiliario. Ribeiro, Rosa e Oliveira
(2017) explorou o tema sobre as varidveis que impactam na formagao do valor de compra,
venda e locagao de iméveis. Como resultado da pesquisa, notou-se que as variaveis que
impactam significativamente no valor médio foram localizacao e o indice de criminalidade
dos bairros. Com auxilio dos dados coletados e das analises elaboradas por Ribeiro, Rosa e
Oliveira (2017), foram desenvolvidos outros trabalhos. No primeiro estudo, desenvolvido por
Rosa, Oliveira e Pinto (2018a), foi realizada uma andlise de clusters. O segundo, elaborado
por Rosa, Oliveira e Pinto (2018b), desenvolveu modelos de precificagao para venda e
locagao dos iméveis, utilizando os métodos de regressao linear multipla. Os resultados
observados foram positivos, ou seja, proximos da realidade do municipio. Outrossim,
foi elaborado um trabalho de monografia por Rosa (2018), objetivando reunir todas as
informagoes coletadas e realizar um estudo robusto sobre o mercado imobilidrio de Joao

Monlevade.
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3 Metodologia de pesquisa

3.1 Classificacao da metodologia de pesquisa

Para Turrioni e Mello (2012), uma pesquisa cientifica desenvolvida no curso de
Engenharia de Producgao pode ser classificada em quatro esferas: natureza, objetivos,
abordagem e método. Em relagao a natureza da pesquisa, o estudo corresponde a uma
pesquisa aplicada, que, segundo Rodrigues (2007), tem o interesse de comprovar hipdteses
indicadas em modelos tedricos. Quanto aos objetivos, o estudo se classifica como explicativo
e descritivo, porque visa definir aspectos que determinam a ocorréncia de fenémenos
(explicativa) e posteriormente estabelecer relagoes entre variaveis (descritiva) (TURRIONI;
MELLO, 2012).

Segundo Miguel et al. (2012), a principal caracteristica da abordagem quantitativa
é a mensuracao das variaveis. Sendo assim, a pesquisa é classificada como quantitativa
porque objetiva quantificar variaveis e utilizar recursos estatisticos. No que se refere ao
método, a pesquisa pode ser classificada como experimento porque visa analisar como

algumas variaveis influenciam no objeto de estudo.

3.2 Procedimentos metodologicos de pesquisa

Os procedimentos de coleta dos dados foram semelhantes aos realizados e apresen-
tados por Rosa (2018). Sendo assim, objetivando o entendimento sobre os métodos de
precificagao, foi realizada uma pesquisa sobre os temas abordados e estudos semelhantes.
Foram encontradas diversas pesquisas sobre andlises de preg¢os do mercado imobiliario,
que foram utilizadas como orientacdo para o presente estudo. Ademais, foram coletados os
dados dos lotes urbanos em uma pesquisa na web, considerando os seguintes atributos de

valor: prego anunciado, drea (m?) e a localizacao geografica (bairro e suas referéncias).

A coleta dos dados ocorreu durante os meses de setembro e inicio de outubro
de 2019, em websites especializados em anunciar iméveis a venda e aluguéis em Joao
Monlevade, Minas Gerais. Para auxiliar na coleta, foi utilizado o termo “Lote” como filtro
nos websites consultados. Como resultado, 16 plataformas da web apresentaram anuncios
sobre vendas de lotes, sendo 14 de imobilidrias da cidade de Jodo Monlevade (Sao José,
Martins, Casa Forte, Sollar, Janete Lage, Logos, Senna, Remo, Casa Nova, Delci Couto,
Locar, Roberto, Pedrosa, Bruno Lopes), 1 do Facebook ( imobilidria Pontual) e 1 de

anuncios online (OLX).

Como resultado, foram observados e coletados 285 antincios sobre vendas de terrenos
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na cidade. Importante ressaltar que em alguns antincios as informagoes sobre os bairros
eram relativos aos loteamentos do municipio, assim a localizacao foi ajustada para o
bairro mais proximo. OQutrossim, foram encontrados anincios em que a quantidade de lote
ofertado era superior a 1, e as informacoes disponiveis eram referentes a quantidade total
dos lotes. Somente em alguns casos eram informados a area e o preco dos lotes separados.
Visando uma padronizacgao, foram considerados os dados relacionados a quantidade total

dos terrenos anunciados.

Para complementar os dados, foram definidas as distancias dos lotes com o centro
comercial de Joao Monlevade e dos lotes com a rodovia ou avenida mais préxima. Foi
estabelecido como ponto de referéncia no centro comercial do municipio o Banco Bradesco
ou, de forma alternativa, a Praca do Lindinho. A rodovia utilizada no estudo foi a BR-381,
e as avenidas Gentil Bicalho, Wilson Alvarenga, Gettulio Vargas, Alberto Lima e Armando
Fajardo. As cinco avenidas foram priorizadas porque juntas atravessam o municipio, ou
seja, sdo consideradas estratégicas. Para determinar as distancias, em quilémetros (Km),
foi utilizado o Google Maps. Para as distancias entre os lotes e o centro comercial da cidade
foram selecionadas as op¢oes de distancias em linha reta, carro e a pé. Ja nas distancias
em relacdo a avenida ou rodovia foi utilizada a opc¢ao a pé. Para as op¢oes de distancias
de carro e a pé foram coletados os menores valores. A Tabela 1 demonstra os atributos

analisados no estudo e suas unidades de medidas (Unid.).

Tabela 1 — Atributos analisados

Atributos Unid.
Preco ofertado RS
Area m?
Distancia do lote ao centro comercial em linha reta (DLR) Km
Distancia do lote ao centro comercial de carro (DC) Km
Distéancia do lote ao centro comercial a pé (DP) Km

Distancia do lote em relac¢ao a avenida ou rodovia mais préxima (DAv) Km
Fonte: O autor (2020)

Como resultado final da coleta, apenas 189 dos 285 anuncios encontrados, apro-
ximadamente 66%, apresentaram nas descri¢oes todas as informacoes necesséarias para o
desenvolvimento do estudo, ou seja, dados sobre prego, area e localizacdo (enderego, ponto
de referéncia ou imagens que possibilitaram a localizagdo do lote). Foram encontrados
anuncios em 37 bairros de Joao Monlevade. Do total, 27 bairros apresentaram no minimo
dois antncios e 10 apresentaram antuncio tnico. A Tabela 2 apresenta a quantidade de
anincio consideradas por bairro e a Tabela 15 (Apéndice A) contém os pregos maximo,
minimo e médio de cada bairro. Para a organizagdo e armazenamento dessas informacoes

coletadas durante o estudo, foi utilizado o software Excel 2016.

O software Minitab 17 foi utilizado nas etapas de desenvolvimento e andlise dos
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Tabela 2 — Quantidade de terrenos considerados por bairro

Bairro Quantidade Bairro Quantidade
Aclimacao 3 Nova Aclimagao 6
Alvorada 4 Nova Esperanca 3
Bau 1 Novo Cruzeiro 4
Belmonte 2 Novo Horizonte 1
Boa Vista 2 Paineiras 4
Campos Elisios 7 Petrépolis 2
Carneirinhos 6 Recanto Paraiso 7
Cidade Nova 13 Republica 3
Cruzeiro Celeste 3 Rosario 5
Industrial 1 Santa Barbara 8
Ipiranga 1 Santa Cecilia 2
Jacui 1 Sao Joao 1
JK 3 Satélite 2
José Eloi 6 Santo Hipdlito 18
Loanda 14 Sion 35
Lourdes 6 Tanquinho 1
Lucilia 1 Teresopolis 4
Mangabeiras 7 Vera Cruz 1
Metalurgico 1

Fonte: O autor (2020)

resultados, auxiliando na elaboracao de informagoes, modelos e graficos que facilitaram a
visualizacao e o entendimento do estudo. A principio, foi analisado o comportamento das
varidveis, como o preco e a area média dos lotes anunciados em Joao Monlevade, e realizada
uma breve comparacao entre os valores médios dos terrenos e dos imoveis residenciais do
municipio. Também foi mensurado o relacionamento entre as caracteristicas analisadas no

estudo, determinando a dire¢ao e o nivel de forca.

Em seguida, visando estimar os pregos dos terrenos, foram formulados e avaliados
diferentes modelos de regressao. Inicialmente foram formulados os modelos simples, consi-
derando somente uma variavel explicativa. Ao observar os resultados alcancados com os
modelos, foram realizados diferentes ajustes que visavam melhorar o nivel de explicagao.
Ao considerar que uma variavel explicativa nao era suficiente para estimar um modelo que
atendesse todo municipio, foi estimado um modelo multiplo, considerando trés variaveis.
Por fim, com os resultados obtidos com o modelo multiplo, foram elaborados modelos que

considerassem as semelhancas entre os bairros.
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4 Analise e Resultados

4.1 Analise Geral dos Dados

Visando entender o comportamento das variaveis selecionadas no estudo, foram
calculados os valores médio, minimo, maximo, a mediana e o desvio padrao de cada
atributo. A Tabela 3 retrata os valores encontrados para as caracteristicas e o nimero de
observagoes analisadas. Em relagao aos valores maximos e minimos, por exemplo, o lote
mais caro encontrado no municipio foi R$3.000.000,00, e o menor terreno anunciado tinha
165m?. Nota-se que um lote anunciado no municipio de Joao Monlevade possui um preco
médio de R$261.607,00 e uma area média de 467,30m?. Em relacdo as distancias com o
centro comercial da cidade, o lote fica aproximadamente 3 Km em linha reta (DLR), 4
Km de carro (DC) e 3 Km a pé (DP). Outrossim, o lote fica cerca de 0,60 Km de alguma
avenida ou rodovia importante da cidade (DAv). Para analisar a variagdo dos dados
coletados, foi utilizado o desvio-padrao. Observou-se que a maioria das caracteristicas
apresentaram um valor consideravel para o desvio-padrao. Para exemplificar, o atributo
“Area” estd flutuando 334,80m? em relacio a média (467,30m?), ou seja, entre 802,10m? e
132,50m2.

Tabela 3 — Descri¢ao dos dados coletados

Atributo N Média Desvio padrao  Minimo Mediana Méximo
Preco (R$) 189 261.607,00 368.848,00 30.000,00 150.000,00 3.000.000,00

Area (m?) 189 467,30 334,80 165,00 360,00 3510,00
DLR (Km) 189 2,63 1,42 0,19 2,47 7,70
DC (Km) 189 3,87 1,96 0,60 3,70 10,00
DP (Km) 189 3,32 1,79 0,25 3,10 9,60
DAv (Km) 189 0,60 0,46 0,00 0,50 3,60

Fonte: O autor (2020)

Outrossim, o estudo procurou realizar uma breve comparacao entre os pregos médios
dos terrenos e dos iméveis residenciais do municipio. As informagoes dos imoveis utilizados
na comparagao foram agrupados e disponibilizados por Rosa (2018). E importante destacar
alguns aspectos, como a diferenca de 3 anos entre as coletas, o niimero diferente de antiincios
comparados, e o numero reduzido de bairros analisados, ja que foram considerados somente
os bairros que apresentaram as informacgoes para os trés aspectos (terreno, apartamento e
casa). E possivel observar na Tabela 16 (Apéndice A) os valores médios anunciados para

cada segmento.

Para realizar a comparagao, os valores foram normalizados entre 0 (menor preco) e
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1 (maior prego), e posteriormente foram arredondados considerando duas casas decimais.
Nota-se na Tabela 4 que o bairro Aclimagao apresentou os maiores valores médios para
o segmento apartamento e casa. Em relagao ao terreno, ele possui o terceiro maior valor
(0,38), entretanto é possivel notar uma diferenca significativa ao comparar com os dois

primeiros, Santa Barbara (1,00) e Carneirinhos (0,96).

Tabela 4 — Normalizagao dos precos médios

Bairro Terreno Apartamento Casa
Aclimagao 0,38 1,00 1,00
Carneirinhos 0,96 0,74 0,60
José Eloi 0,09 0,27 0,00
Lourdes 0,24 0,29 0,35
Novo Horizonte 0,24 0,71 0,39
Paineiras 0,31 0,31 0,36
Santa Barbara 1,00 0,60 0,33
Satélite 0,00 0,00 0,12
Sion 0,04 0,18 0,02

Fonte: O autor (2020)

Trés bairros sao responsaveis pelos menores valores nos trés segmentos analisados.
O bairro Satélite apresentou os menores valores para terreno e apartamento, e o terceiro
menor em casa. Por outro lado, José El6i demonstrou o menor valor para casa e o terceiro
menor para terreno e apartamento. O bairro Sion ocupou a segunda posi¢do nos trés
segmentos. A localizagao dos trés bairros é relativamente distante do centro comercial,
ou seja, a proximidade com o centro comercial do municipio pode ser um requisito que

impacta na escolha de um terreno ou imoével.

4.2  Analise de Correlacao

Objetivando identificar a relacao entre os atributos, foi calculado o coeficiente de
correlagao. Como o foco do estudo é entender a precificagdo dos lotes, inicialmente foi
elaborada uma analise considerando o relacionamento do preco com as demais variaveis.
Observa-se na Tabela 5 que o atributo Prego tem uma correlacao positiva de 0,533 com a
varidvel Area. Por ser um coeficiente positivo, existe a tendéncia de que o aumento da
area do lote gere um aumento no preco praticado. Em relacao ao preco com as distancias,
todos os valores foram negativos. Isso pode indicar que a medida que o lote se distancia
dos pontos de referéncia do estudo, o preco é reduzido. A correlacdo mais forte entre
as distancias até o centro comercial foi a distancia de carro (DC), -0,385, seguido por
distdncia a pé (DP), -0,376, e em linha reta (DLR), -0,354. J& a correlacdo do prego com a
avenida/rodovia mais proxima foi -0,330. Esses valores de correlagao indicam uma relagao

média entre as varidveis com o preco dos terrenos.
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Tabela 5 — Correlacao das variaveis

Preco Area DLR DC DP
Area 0,533
DLR -0,354 0,026
DC -0,385 -0,006 0,978
DP  -0,376 0,014 0,988 0,991
DAv -0,330 -0,168 0,451 0,434 0,453
Fonte: O autor (2020)

Outrossim, as variaveis DLR, DC e DP, apresentaram forte correlacao positiva
entre elas. Isso ja era esperado, dado que as trés medem a mesma caracteristica, a distancia
do terreno até o centro comercial do municipio. Entretanto, apresentaram coeficientes
quase nulos com a varidvel Area, ou seja, uma varidvel nio estd relacionada a outra. O
atributo DAv também apresentou uma correlacio préxima de 0 com Area, e valores médios

para as demais distancias.

Visando definir se os coeficientes de correlacao entre as varidveis analisadas sao
significativos, foram calculados os valores-p. O nivel de significancia selecionado para a
comparagao foi de 0,05 (SUPORTE AO MINITAB 18, 2019a). Ao observar os resultados
relacionados a variavel Preco e cada variavel explicativa (Area, DLR, DC, DP e DAv),
Tabela 6, nota-se que o valor-p foi igual a 0. Como os valores sao menores que 0,05,
significa que todos os coeficientes de correlacao, entre Prego e as variaveis explicativas, sdo
significativos. J& o valor-p entre Area e as varidveis DLR (0,724), DC (0,938) e DP (0,844),

foram maiores que 0,05. Ou seja, a correlagdo entre essas variaveis nao é significativa.

Tabela 6 — Valor-p para correlacao das variaveis

Preco Area DLR DC DP
Area 0,000
DLR 0,000 0,724
DC 0,000 0,938 0,000
DP 0,000 0844 0,000 0,000
DAv 0,000 0,021 0,000 0,000 0,000
Fonte: O autor (2021)

4.3 Analise de Regressao

Inicialmente, foram desenvolvidas equagoes que objetivam estimar o preco do
terreno considerando, de forma isolada, cada variavel explicativa. Esse modelo é o de
regressao linear simples, que estima o preco de um terreno no municipio considerando

somente uma variavel independente. Para formular os modelos, o nivel de confianca para
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os intervalos foi de 95%. Foram elaboradas trés equagdes, em que a Equagao (4.1) tem
como varidvel explicativa a area do terreno, a Equagao (4.2) utiliza a distancia do lote até
o centro comercial e a Equagdo (4.3) utiliza a distdncia da avenida/rodovia mais préxima.
Como descricao das equagoes, o primeiro valor corresponde ao intercepto da variavel preco,

e o segundo valor indica a inclinagao do preco em relagao as variaveis explicativas.

Preco = —12.773,00 4 587,20 Area (4.1)
Preco = 542.210, 00 — 72.550, 00 DC (4.2)
Preco = 421.788, 00 — 264.406, 00 DAv (4.3)

Em relagao as equagoes envolvendo as distancias dos terrenos até o centro comer-
cial, foram desenvolvidos modelos para as trés variaveis e observados os coeficientes de
determinacao R? e R?(adj). Desta forma, a varidvel DC foi selecionada como represen-
tante do aspecto locacional (distdncia do terreno urbano até o centro comercial), visto
que apresentou um maior R?*(adj). Entretanto, como é possivel observar na Tabela 7,
todas as equacdes apresentaram um coeficiente de determinacdo, R?, e um coeficiente
de determinacio ajustado, R? (adj), baixos. Uma explicacdo é que, em alguns casos, os
dados nao apresentam uma relagao linear, entao o modelo precisa ser ajustado (BLOG
DA MINITAB, 2019a). Sendo assim, os dados foram ajustados para modelos quadraticos

e cubicos.

Tabela 7 — Significancia do modelo de regressao linear simples

Equacao S R? R?(adj)
(4.1) 312.931,00 28,40% 28,00%
(4.2)  341.249,00 14,90% 14,40%
(4.3) 349.119,00 10,90% 10,40%

Fonte: O autor (2020)

E vélido destacar que o termo “S”, presente na Tabela 7, corresponde ao erro
padrao da regressao, ou seja, o termo indica a distancia média que os dados estao da
linha de regressao (BLOG DA MINITAB, 2019b). Outrossim, descrevendo os modelos
de regressdo ajustados para a varidvel Area, que apresentou o maior R2 (adj) entre as
varidveis explicativas, tem-se na Equagao (4.4) um valor de 13.669,00 para o intercepto
da variavel preco, um coeficiente de efeito linear de 510,40, e de 0,02863 para o efeito
quadrético. Além disso, Area? corresponde ao quadrado da varidvel Area. Na Equacio
(4.5), o intercepto da variavel prego é - 331.839,00, e os coeficientes sdo 1.915,00 (linear), -
1,297 (quadratico) e 0,000279 (cibico).
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Preco = 13.669, 00 + 510,40 Area + 28,63 x 1073 Area’ (4.4)
Preco = —331.839, 00 + 1.915,00 Area — 1,30 Area  + 2,79 x 104 Area’ (4.5)

A Figura 2 mostra o comportamento ctubico da variavel Area. Ao comparar os
modelos, o ajuste ctibico proporcionou um aumento do coeficiente R?(adj), conseguindo
explicar 32,80% das alteragoes dos pregos. Esse aumento pode estar relacionado ao fato do
ajuste cibico conseguir descrever os picos e vales dos dados (SUPORTE AO MINITAB 19,
2020). O método de ajuste também foi aplicado para as demais varidveis independentes,
entretanto, mesmo com a melhora consideravel dos coeficientes, como observado na Tabela
8, as varigveis DC e DAv néo apresentaram resultados melhores que a varidvel Area. Sendo
assim, nao foi realizada a descricao das equacgoes. As Figuras de 5 a 9 no Apéndice A

mostram curvas geradas pelo ajuste quadratico e ciibico das demais variaveis.

Figura 2 — Ajuste ctbico para varidvel Area

0 1000 2000 3000 4000
Area

Fonte: O autor (2020)

Tabela 8 — Significancia dos ajustes de regressao

Ajuste S R? R?(adj)
Quadratico (Area) 313.557,00 28,50% 27,70%
Cubico (Area) 302.363,00 33,90% 32,80%
Quadratico (DC) 339.256,00 16,30% 15,40%
Cibico (DC) 339.990,00 16,40% 15,00%
Quadratico (DAv) 336.697,00 17,60% 16,70%
Cubico (DAv) 327.600,00 22,40% 21,10%

Fonte: O autor (2020)

Verificando a aplicacao dos modelos, foi adicionado nas equacoes a informagao

sobre a area de um dos lotes coletados no estudo. O terreno teve preco anunciado de
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R$450.000,00 e 483m? de 4rea (Area = 483). O preco encontrado na Equacdo (4.1) foi
de R$270.844,60, de R$266.871,26 na (4.4), e de R$321.967,50 na (4.5). Percebe-se que
o modelo ajustado apresentou um valor mais proximo ao prego praticado. Entretanto,
existem terrenos que possuem o mesmo valor para area mas com pregos diferentes. Para
exemplificar, considere um terreno padrao com 360m? de area. Para os 10 primeiros
anuncios, foram encontrados 3 terrenos com esse valor de area. Porém, os pregos praticados
foram de R$500.000,00, R$350.000,00 e R$45.000,00. Ou seja, s6 a varidavel area pode
nao ser suficiente na elaboragao de um modelo que explique a precificacao dos terrenos.
Sendo assim, um diferencial no modelo de precificacao dos lotes pode ser o acréscimo das

variaveis relacionadas a localizagao.

4.3.1 Regressao Linear Miltipla

Visando a construcao de um modelo que explique melhor as alteragoes dos precos
dos terrenos, foi desenvolvida uma equacdo considerando as varidveis independentes
analisadas anteriormente e que apresentaram os maiores coeficientes de determinaciao (R?
e R?(adj)), ou seja, os atributos drea, distancia de carro até o centro comercial e distancia
da avenida/rodovia mais préxima. O nivel de confianca para os intervalos permaneceu
em 95%. A equacao visa estimar o preco de um lote localizado em qualquer ponto do

municipio de Jodo Monlevade, representada pela Equagao (4.6).

Preco = 291.038, 00 + 567, 40 Area — 64.209,00 DC — 76.297,00 DAv (4.6)

Como descrigao da equagao, tem-se que o valor do intercepto da variavel preco é
291.038,00 e o valor da inclinacdo do preco em relagio & Area é de 567,40. J4 os parAmetros
relacionados as distancias, a inclinagao do prego sao 64.209,00 e 76.297,00 para DC e DAv,
respectivamente. Nota-se, pela Tabela 9, que os valores dos coeficientes de determinacao
foram de 43,74% (R?) e 42,83% (R? (adj)), ou seja, o modelo consegue explicar 42,83%
das alteracoes dos precos dos loteamentos. Realizando uma comparagao entre os modelos,
observou-se que o modelo miltiplo apresentou o maior R? (adj). Sendo assim, o modelo de
regressao linear com trés variaveis independentes apresentou uma capacidade de explicacao

maior que os modelos lineares simples e ajustados.

Tabela 9 — Significancia do modelo de regressao multipla

S R? R%*(adj) R?*(pred)
278.892,00 43,74% 42,83%  39,33%
Fonte: O autor (2020)

Uma vez construido o modelo, é importante identificar as variaveis significativas

para a equagao. Para realizar o teste, foi considerado o nivel de significancia de 0,05. Ao
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observar o valor-p na Tabela 10, nota-se que somente DAv (0,128) apresentou um valor
maior que 0,05, ou seja, a varidvel DAv nao ¢é significativa para o modelo representado

pela Equagao (4.6).

Tabela 10 — Coeficientes do modelo de regressao miiltipla

Termo Coeficiente SE Coeficiente valor-t valor-p VIF
Constante  291.038,00 55.629,00 5,23 0,000 -
Area 567,40 61,80 9,18 0,000 1,04
DC -64.209,00 11.556,00  -5,56 0,000 1,24
DAv -76.297,00 49.909,00 -1,53 0,128 1,28

Fonte: O autor (2020)

Objetivando verificar a aplicagdo do modelo, considerou-se as informagoes do
terreno utilizado no exemplo do modelo simples e ajustado. O lote esta localizado a 1,90
Km do centro comercial da cidade (DC = 1,90) e 0,40 Km de uma avenida/rodovia (DAv
= 0,40). Ele tem uma area de 483m? (Area = 483) e o seu valor é R$450.000,00. Ao inserir
os dados do terreno na Equagao (4.6), o modelo estimou o valor R$412.576,30. Outrossim,
foi considerado um outro lote, com um preco anunciado de R$130.000,00, 360m? de area,
e localizado a 5,40 Km do centro comercial da cidade e 0,50 Km de uma avenida/rodovia.
O modelo retornou o valor de R$110.424,90. Ou seja, os valores retornados pelo modelo

proposto no estudo sdo aproximados aos pregos anunciados.

Outro método utilizado para testar a aplicacdo do modelo foi observado na pesquisa
de Rosa, Oliveira e Pinto (2018b), em que se definiram uma configura¢ao para um imével,
estimaram um valor médio, e posteriormente observaram os bairros que apresentaram
valores préoximos. Sendo assim, foram considerados valores aleatorios para caracteristicas
utilizadas na precificagdo do terreno. O terreno ficticio possui as seguintes caracteristicas:
localizado a 0,50 Km do centro comercial da cidade e a 0,20 Km da avenida, e possui uma
drea de 500,00m?. Utilizando o modelo (4.6), o valor estimado pela equacio foi R$527.374,10.
Analisando somente os valores médios de cada bairro, o lote ficticio apresentou similaridade
com os bairros Alvorada (R$487.500,00), JK (R$466.667,00) e Aclimagdo (R$463.333,00).
Observando os bairros de maneira detalhada, observa-se que no bairro Alvorada a area
média do lote ¢ de 455,00m?, com DC médio de 1,14 Km e DAv médio de 0,30 Km. No
bairro JK, a 4drea média ¢é de 436,20m?, DC de 0,97 Km e DAv de 0,25 Km. J4 o lote no
bairro Aclimacio possui uma area média de 531,50m?, DC 1,90 Km e DAv 0,39 Km. Em
resumo, considerando todos os valores, nota-se que o lote ficticio assemelha-se a um lote

localizado no bairro Alvorada.
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4.4 Andlise de Agrupamento

Partindo da hipdtese de que o agrupamento dos bairros que apresentam determinada
semelhanca pode auxiliar na formulacao de equagoes que explicam melhor a variagao dos
precos dos terrenos, foi realizada uma etapa de clusterizagao. Assim como os modelos
propostos na etapa de Andlise de Regressao, o nivel de confianca para os intervalos
permaneceu em 95%. Para a etapa de agrupamento, foi definido como parametros a
distancia euclidiana e o método de ligacao simples. Outrossim, foram gerados agrupamentos
considerando trés niveis de similaridade, 85%, 90% e 95%. Como a amostra do estudo
engloba 189 terrenos distribuidos por 37 bairros, o agrupamento foi definido em fung¢ao
dos valores médios do preco, area, distancia até o centro comercial de carro e distancia até

a avenida/rodovia mais préxima.

Observa-se, na Tabela 11, que em cada etapa sdo reunidos os grupos que apre-
sentaram a menor distancia (ROSA; OLIVEIRA; PINTO, 2018a). Note que alteragoes
dos niveis de similaridade nao proporcionaram uma diferenca significativa no ntimero de
agrupamentos. Considerando 95% de similaridade, etapa 33 do agrupamento, sao identifi-
cados 4 conglomerados. J& no agrupamento, considerando o nivel de 90%, observa-se que

o nimero de clusters formados reduz para 3.

E possivel notar também que nos dois niveis, o Grupo 27 (Reprblica) permaneceu
isolado, ou seja, considerando determinadas caracteristicas e o grau de similaridade de
95% e 90%, o bairro Republica nao apresentou similaridade minima com os outros bairros
do municipio. Ao formular a equagao para o Grupo 27 considerando todas as variaveis,
observou-se que nao foram disponibilizadas informacoes sobre o valor-p pelo software,
dificultando a identificacdo das varidveis significativas para o modelo. Considerando tais
informagdes, a equacao formulada para o Grupo 27 nao foi apresentada no estudo. Sendo
assim, foram formuladas e apresentadas somente as equagoes para estimar o preco dos

terrenos para os conglomerados formados no nivel de semelhanca de 85%.

No nivel de similaridade de 85%, foram necessarias 35 etapas para que todos os 37
bairros estivessem agrupados em 2 novos clusters. O Grupo 1 e o Grupo 27 se aglomeraram
e formaram um novo clusters com 35 bairros. Os elementos 7 e 29 correspondem aos
outros 2 bairros da cidade, Carneirinhos e Santa Barbara respectivamente, e integram o
Grupo 7. Observou-se que mesmo realizando as alteragoes dos niveis de similaridade, os
elementos 7 e 29 permaneceram agrupados. O agrupamento reflete como o preco médio dos
membros do Grupo 7, Carneirinhos (R$1.035.000,00) e Santa Barbara (R$1.071.875,00),
sao consideravelmente maiores quando comparados aos outros grupos. Reforcando essa
informacao, o nivel de similaridade necessario para o agrupamento do Grupo 7 com o
Grupo 1 é de aproximadamente 59%, como pode ser observado na Figura 10 (Apéndice

(A)). Isso comprova a diferenca entre esses dois bairros com os demais.
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Tabela 11 — Etapas do agrupamento para os valores médios

Etapa N Similaridade Distancia Cluster Agrupado Novo Cluster N° Obs.

1 36 99,9970 30 31 - 37 31 2
2 35 99,8955 1073 24 - 26 24 2
3 34 99,8904 1125 12 - 21 12 Z
4 33 99,8756 1278 9-34 9 2
5 32 99,8127 1923 8- 36 8 2
6 31 99,7072 3007 5-32 5 2
7 30 99,6752 3335 1-13 1 2
8 29 99,6429 3667 9- 28 9 3
9 28 99,5915 4195 d-33 > 3
10 27 99,5131 2000 4-31 4 3
11 26 99,5131 5000 11 - 30 11 2
12 25 99,5131 5000 4-11 4 5
13 24 99,5130 2000 3-22 3 2
14 23 99,4026 6135 8-9 8 )
15 B 99,2687 7509 d-25 d 4
16 21 99,2396 7808 4-5 4 9
17 20 99,2001 8214 8-15 8 6
18 19 99,1925 8292 6-18 6 2
19 18 99,1885 8333 16 - 23 16 )
20 17 99,1072 9168 14 - 17 14 2
21 16 99,0262 10000 3-4 3 11
22 15 99,0257 10005 6-19 6 3
23 14 99,0200 10064 10 - 12 10 3
24 13 98,3941 16490 24 - 35 24 3
25 12 98,3722 16716 6 - 20 6 4
26 11 97,9712 20833 1-2 1 3
27 10 97,8898 21669 6-16 6 6
28 9 97,8783 21787 8-14 8 8
29 8 97,1271 29501 3-8 3 19
30 7 96,5916 35000 6 - 10 6 9
31 6 96,4087 36878 7-29 7 2
32 5 96,1133 39912 3-6 3 28
33 4 95,1282 50027 3-24 3 31
34 3 93,5890 65833 1-3 1 34
35 2 87,7460 125833 1-27 1 35
36 1 58,9369 421667 1-7 1 37

Fonte: O autor (2020)

A Equacao (4.7) representa o modelo reformulado para o Grupo 7, alcancando
os valores de 42,23% para R? e 24,90% para R?(adj). Ao analisar o valor-p, Tabela 12,
observou-se que todas as varidveis apresentaram um valor maior que 0,05, ou seja, Area, DC
e DAv, ndo sao significativas para o modelo. Em relagao ao Grupo 1, composto pelos demais

bairros do municipio, foi estimada a Equagao (4.8). Como resultado, o modelo apresentou
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um coeficiente de determinacao de 50,77%, e um coeficiente de determinacao ajustado de
49,91%. Em relagao ao valor-p dos coeficientes, somente DAv (0,653) apresentou um valor
superior a 0,05, ou seja, é a Unica variavel nao significativa para o modelo. Sendo assim,
as varidveis Area e DC conseguem explicar 49,91% da variacdo dos precos para os bairros

do Grupo 1.

Preco = 1.055.740, 00 + 590 Area — 171.373,00 DC — 1.594.967 DAv (4.7)
Preco = 233.630, 00 + 324,90 Area — 42.932,00 DC — 9.205,00 DAy (4.8)

Tabela 12 — Coeficientes do modelo de regressao - Grupo 7

Termo Coeficiente SE Coeficiente valor-t valor-p VIF
Constante  1.055.740,00 681.471,00 1,55 0,152 -
Area 590,00 316,00 1,86 0,092 1,30
DC -171.373,00 448.623,00  -0,38 0,710 1,55
DAv -1.594.967,00 1.514.520,00  -1,05 0,317 1,46

Fonte: O autor (2020)

Realizando um comparativo entre os modelos estimados na etapa de agrupamento
e o modelo de regressao multipla (Equagdo (4.6)), nota-se que a equagao proposta para o
Grupo 1 apresentou um aumento dos coeficientes de determinacao (R?) e de determinagao
ajustado (R*(adj)). Entretanto, os resultados obtidos para o Grupo 7 apresentaram uma
reducao dos coeficientes, além de indicar que as varidveis analisadas nao sao significativas
para o modelo. Considerando esses aspectos, o modelo de regressao linear multipla,
representado pela Equacao (4.6), torna-se mais adequado para estimar o pre¢o de um lote

localizado no municipio.

4.5 Analise Fatorial

Como ultima etapa do estudo, uma analise fatorial para estimar novos valores para
o agrupamento dos bairros foi realizada. Para essa etapa, foi considerada todas as variaveis
coletadas no estudo, ou seja, preco, area, distancia do terreno até o centro comercial de
carro (DC), a pé (DP), em linha reta (DLR), e distdncia até avenida/rodovia mais proxima
(DAv). A Tabela 13 apresenta os 6 fatores para determinar as cargas fatoriais. Outrossim,
foi considerado o método dos componentes principais, o qual a variancia é igual o autovalor

(SUPORTE AO MINITAB 18, 2019b).

Também foi calculado a varidncia e a variabilidade (%) dos dados, disponibilizados
na Tabela 14. Essas informacoes sao importantes, e foram utilizadas como critérios na

definicao do niimero de fatores necessarios para explicar todas as variaveis. O Fator 1, por
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Tabela 13 — Cargas fatoriais

Atributo Fator 1 Fator 2 Fator 3 Fator 4 Fator 5 Fator 6

Preco 0,549 -0,679 -0,182 0,453  -0,003 0,001
Area 0,147 -0,900 -0,115 -0,395 -0,002  -0,001
DLR 0,958 -0,231 0,107 0,075 0,108  -0,025
DC 0,962 -0,199 0,141 0,071  -0,094 -0,038
DP 0,965 -0,216 0,116 0,062 -0,013 0,064
DAv 0,606 0,194 -0,771 -0,015 -0,003 -0,001

Fonte: O autor (2020)

exemplo, apresentou um autovalor de 3,4633 e uma variacao dos dados de 57,70%. J4 o

Fator 6 consegue explicar somente 0,10% da variacao dos atributos.

Tabela 14 — Variancia e variabilidade dos dados

Fator 1 Fator 2 Fator 3 Fator 4 Fator5 Fator 6

Variancia 3,4633 14471 0,6866 0,3760 0,0208  0,0062

Variabilidade (%) 0,5770  0,2410  0,1140 0,0630 0,0030  0,0010
Fonte: O autor (2020)

451 Critério de Kaiser

Para determinar o nimero de fatores utilizados no agrupamento, o primeiro critério
seguido foi o de Kaiser. Sendo assim, foram selecionados os fatores que apresentaram um
autovalor superior a 1, o Fator 1 (3,4633) e Fator 2 (1,4471). Como é possivel observar na
Tabela 13, as cargas fatoriais indicam a correlagdo do fator com o atributo. Nota-se que o
Fator 1 é referente a localizacao do terreno, porque apresentou uma forte correlagdo com
as variaveis DLR (0,958), DC (0,962) e DP (0,965). J& o Fator 2 estd mais relacionado com
a caracteristica estrutural do terreno, visto que apresenta uma forte correlacao negativa

com a area (-0,900), e também com o preco (-0,679).

Em seguida, foram calculados pelo software os escores dos dois fatores para cada
terreno. Para realizar o agrupamento, conforme ilustrado pela Figura 3, foram selecionados
os valores dos escores médios, do Fator 1 e Fator 2, para cada bairro, e os parametros
da distancia euclidiana e do método de ligagdo simples. Ademais, foi considerado o nivel
de significancia de 85%, visto que foi o grau de similaridade utilizado na formulacao das

equagoes na etapa de Analise de Agrupamento.

Observa-se na Figura 3 que o nimero de clusters formados, considerando os 2
fatores, foi de 4 conglomerados (Grupo 1, Grupo 29, Grupo 35 e Grupo 12). O Grupo 12
(Jacui) é o que apresenta menor similaridade com os demais grupos, com um valor alto para

o Fator 1 (3,8595). Ao analisar a informagao do tinico lote anunciado no bairro, notou-se
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Figura 3 — 2 Fatores - 85% Similaridade
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Fonte: O autor (2021)

que ele esta localizado distante do centro comercial do municipio, com os valores de 7,70
Km (DLR), 10,00 Km (DC) e 9,60 Km (DP). O terreno possui uma area notavel, entretanto
o seu valor é baixo considerando a area total. Outro elemento isolado no agrupamento
é o bairro Santa Barbara (Grupo 29), um dos bairros centrais do municipio. O bairro
apresentou como valores médios os escores -1,2830 (Fator 1) e -1,7500 (Fator 2). A medida
do Fator 1 indica que o bairro, em média, apresentou valor baixo para localizacdo, ou seja,
os terrenos nao estao distantes do centro comercial. O valor médio da variavel DC para o

bairro, por exemplo, foi de 2,03 Km.

4.5.2 Critério da Variancia Total

Outro critério seguido no estudo foi a selecao de fatores que explicam um valor da
varidncia total. Foi especificado o valor minimo de 90%, portanto foram selecionados o
Fator 1 (57,70%), Fator 2 (24,10%) e Fator 3 (11,40%), que juntos explicam 93,20% da
variagao. Como foi explicado anteriormente, o Fator 1 tem relacao com a localizacao e o
Fator 2 com o aspecto estrutural. O Fator 3, assim como o Fator 1, esta relacionado ao
aspecto da localizacdo, ja que apresenta uma forte correlacao negativa com a variavel DAv
(-0,771).

Assim como no agrupamento considerando o critério de Kaiser, foram calculados
os escores dos trés fatores para cada terreno e selecionado os valores médios. Observa-se,
na Figura 4, que o acréscimo do Fator 3 gerou uma alteracao minima na formagao dos
clusters, que foi a associagdo do Grupo 1 com o Grupo 29 (Santa Barbara). Sendo assim,

foram formados 3 conglomerados considerando o nivel de significincia de 85%.

Para facilitar a andlise do Grupo 1, composto por 35 bairros, foi observado o valor
maximo e minimo dos escores médios. Ou seja, foram selecionados os escores médios dos

fatores (Fator 1, Fator 2 e Fator 3) de cada bairro presente no Grupo 1, e posteriormente
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Figura 4 — 3 Fatores - 85% Similaridade

85% Similaridade - 3 Fatores

31,36

54,24

Similaridade

wol 1 T L0 0 T

Nl VAR DD BAD V4D VAN A0aRAD DD OaR DD DAN L DAL A 9D D

Observacgées

Fonte: O autor (2021)

foram calculados os valores maximo e minimo de cada fator. Por exemplo, o menor escore
médio encontrado para o Fator 1 foi -1,6280 (Carneirinhos), e o maior foi 1,8632 (Novo
Cruzeiro). O Fator 1 esta relacionado a localizagdo dos bairros até o centro comercial,
sendo assim, observou-se que os bairros ficam, em média, 1,32 Km (Carneirinho) e 7,47
Km (Novo Cruzeiro) do centro comercial de carro (DC). Com relagdo a distancia até
avenida/rodovia mais proxima, Fator 3, o menor valor encontrado foi do bairro Lourdes
(-1,8640), e o maior foi Teresopolis (0,9954). Os bairros ficam, em média, 1,13 Km (Lourdes)
e 0,4875 Km (Teresdpolis) de alguma avenida/rodovia.

Vale destacar que ocorreu um distanciamento entre o bairro Jacui (Grupo 12)
e os demais grupos analisados, visto que ele s6 é agrupado ao considerar um nivel de
semelhanga baixo, de 31,36%. O outro conglomerado formado, Grupo 35 (Tanquinho),
por exemplo, apresentou um escore médio de 0,6581 para o Fator 1. Existe somente um
lote anunciado no bairro, como ocorreu no bairro Jacui (Grupo 12), e ele esté localizado
distante do centro comercial do municipio, com os valores de 4,62 Km (DLR), 6,30 Km
(DC) e 5,90 Km (DP).
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5 Conclusao

O presente trabalho objetivou uma analise e compreensao sobre a oferta de terrenos
urbanos (lotes) dentro do mercado imobilidrio da cidade Joao Monlevade. Foram identi-
ficados os fatores que impactam nos pregos dos lotes e proposto diferentes modelos de
regressao que utilizassem tais informacoes. Ademais, foram realizadas diferentes analises

de agrupamento visando a melhoria da qualidade dos modelos.

Como resultado foi verificado que a varidvel Area apresentou o maior grau de
correlagdo positiva com o preco dos lotes. Por outro lado, DAv apresentou o menor
grau de correlacao. No que se refere aos modelos, observou-se que os ajustes realizados
foram positivos e proporcionaram uma melhora na estimativa dos precos. Entretanto, foi
constatado que o uso de somente uma variavel explicativa para predi¢ao do prego nao é
adequada, uma vez que o modelo de regressao multipla possibilitou a obtencao de um
coeficiente de significAncia maior. Ademais, verificou também que a distancia do terreno

até uma avenida/rodovia nao foi uma caracteristica significativa nos modelos.

Quanto aos agrupamentos dos bairros, observou-se um numero reduzido de conglo-
merados mesmo com as alteracoes dos niveis de similaridade. Em geral, os bairros centrais,
e que apresentavam precos de terrenos elevados, ficavam isolados ou agrupados entre si. A
formulacao de modelos para estimar os precos dos bairros considerando suas semelhancas
nao demonstrou ser adequada, visto que determinados grupos nao possibilitaram melhorias

nos modelos.

Uma limitacao do estudo foi a auséncia da analise dos pressupostos para as
regressoes, como o teste da normalidade e da variancia constante. Por fim, para trabalhos
futuros, sugere-se identificar e analisar outros atributos relacionados aos terrenos urbanos,
como a superficie dos lotes e as medidas de largura e comprimento. A proposi¢ao e anélise
de outros modelos nao lineares, assim como a realizacao de um trabalho que consiga
analisar de maneira conjunta os terrenos e os imoveis residenciais do municipio também

sao alternativas para continuidade da pesquisa.
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Figura 5 — Ajuste quadratico para variavel Area
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Figura 6 — Ajuste quadratico para variavel DC
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Figura 7 — Ajuste ctibico para variavel DC
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Figura 9 — Ajuste ctbico para variavel DAv
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Tabela 15 — Dados sobre os precos

Precos (RS$)

Bairro Maximo Médio Minimo
Aclimacao 520.000,00  463.333,00 420.000,00
Alvorada 800.000,00  487.500,00 300.000,00
Bau 45.000,00 - -
Belmonte 80.000,00 65.000,00  50.000,00
Boa Vista 130.000,00 87.000,00  44.000,00
Campos Elisios 500.000,00 281.714,00 100.000,00
Carneirinhos 3.000.000,00 1.035.000,00 360.000,00
Cidade Nova 260.000,00 138.077,00  30.000,00
Cruzeiro Celeste 180.000,00 130.667,00  95.000,00
Industrial 230.000,00 - -
Ipiranga 70.000,00 - -
Jacui 220.000,00 - -
JK 500.000,00  466.667,00 400.000,00
José Eloi 550.000,00 179.167,00  45.000,00
Loanda 220.000,00 148.214,00  45.000,00
Lourdes 600.000,00 321.667,00 170.000,00
Lucilia 170.000,00 - -
Mangabeiras 500.000,00 290.000,00 210.000,00
Metalirgico 300.000,00 - -
Nova Aclimacao 300.000,00 265.000,00 180.000,00
Nova Esperanca 400.000,00 219.075,00  92.225,00
Novo Cruzeiro 60.000,00 50.000,00  40.000,00
Novo Horizonte 330.000,00 - -
Paineiras 500.000,00 397.500,00 130.000,00
Petrépolis 100.000,00 97.500,00  95.000,00
Recanto Paraiso 530.000,00 396.429,00 200.000,00
Republica 800.000,00 613.333,00 450.000,00
Rosario 240.000,00 127.000,00  75.000,00
Santa Barbara 2.500.000,00 1.071.875,00 215.000,00
Santa Cecilia 80.000,00 75.000,00  70.000,00
Sao Joao 60.000,00 - -
Satélite 100.000,00 90.000,00  80.000,00
Santo Hipdlito 270.000,00 82.806,00  30.000,00
Sion 390.000,00 131.943,00  60.000,00
Tanquinho 1 380.000,00 - -
Teresopolis 150.000,00 140.000,00 130.000,00
Vera Cruz 60.000,00 - -

Fonte: O autor (2020)
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Tabela 16 — Precos médios anunciados

Precos (R$)

Bairro Terreno Apartamento Casa
Aclimacao 463.333,00 487.692,31 1.258.333,33
Carneirinhos 1.035.000,00 411.333,33  854.000,00
José Eléi 179.167,00 270.000,00 239.250,00
Lourdes 321.667,00 276.666,67  598.157,89
Novo Horizonte 330.000,00 400.809,52 637.777,78
Paineiras 397.500,00 281.785,71 607.272,73
Santa Barbara  1.071.875,00 370.386,96 579.888,89
Satélite 90.000,00 191.363,64  357.142,86
Sion 131.943,00 244.545,45 255.625,00

Fonte: O autor (2020)

Figura 10 — Valores médios - 85% Similaridade

Similaridade

58,94

72,62

86,31

Valores Médios - 85% Similaridade

Observagdes

Fonte: O autor (2020)
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