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NATUREZA DO TRABALHO - PROFISSIONAL

Resumo

O presente trabalho se propoe a apresentar uma metodologia cientifica que pode ser utilizada
para classificacao de bairros ou regioes de uma cidade, possibilitando a estratificacao da mesma em
zonas de qualidade de localizacao similares, que pode ser entendido como sendo regioes de
equivaléncia ‘geo-economica”, Importandce numa drasfica redugcdao no numero de modelos
necessarios para modelagem do mercado imobiliario, um procedimento que tem como resultante a
utifizagcao de modelagem em campos amosirais mais homogéneos, sendo de grande valia para os
profissionais que necessitam proceder a avaliacées em massa, ou estudos macroecondémicos do
mercado.

Palavras-Chave: Aglomeracéo; Avaliacao em massa,; Regiao geo-economica,
Cluster, Inferéncia estatistica.
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1) Introducao

Tem-se como principio basico no processo de avaliagao de bens que essa
valoracao seja feita por comparagcao com outros bens de caracteristicas similares,
sendo desejado que essa similaridade seja a mais abrangente possivel.

No caso de bens imdveis um dos aspectos mais importantes na sua
caracterizagao diz respeito especificamente a sua localizagcao, por muitos
considerados como um dos principais fatores de influencia no processo de
precificacao de um imovel.

Com efeito, Pascale (2005) discorrendo sobre as motivagoes para mudanga
de domicilio destaca a importancia da localizacao nessa escolha, atribuindo a
localizacao e seus atributos o principal papel na escolha final da aquisicao.

Nesse sentido também se manifesta Hermann (2003) ao justificar a
necessidade de um embasamento teorico para elaboragcao de modelo hedonico para
habitacao, ou vejamos:

‘“Um dos motivos € o papel determinante da localizacao na formacao de
precos de imoveis e alugueis”.

Assim é que na utilizacao do meétodo comparativo de dados de mercado o
conceito geral dos trabalhos avaliatorios preconiza que a coleta de dados seja
restrita a uma mesma regiao dita: “geo-economica’.

De fato Dantas(1998) define esse método como sendo;

‘aquele em que o valor do bem e estimado atraves da comparagao com
dados de mercado assemelhados quanto as caracteristicas intrinsecas e
extrinsecas”.

Nas avaliacoes isoladas por metodologia tradicional ou por inferéncia
estatistica considera-se suficiente a delimitagcdo do campo amostral da pesquisa
comparativa ao entorno do imovel avaliando, porém nas avaliagdoes em massa onde
se pretende definir equacoes que simulem o comportamento do mercado imobiliario
possibilitando a avaliacao de um espectro de imoveis, torna-se imperativo uma
definicdo mais precisa com relacao ao que se entende como “mesma regiao geo-
economica’, e que essa possa ser feita por metodologia cientifica.
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Dividir a cidade por regides (exemplo: norte, sul, leste, oeste) nao se mostra
um procedimento dos mais adequados, em funcao da hetorogeneidade que pode
existir dentro dessas regides sob varios outros aspectos de atributos, nao se
podendo garantir que a simples proximidade geografica importe em equivaléncia de
qualidade de localizacao.

Nesse sentido, Favero (2003) apud SARTORIS NETO (1996), confere a
questao de regionalizacao como de pouca importancia, ou vejamos:

‘Doder-se-ia pensar em uma divisdo geografica, porem a mesma ‘seria
descabida, pois seria supor que a zona sul de Sao Paulo teria, por si sO, algum grau
de homogeneidade” ".

Diante desse contesto e considerando o crescimento do interesse pela
realizacao de trabalhos de avaliagcao em massa, cada vez mais difundidos entre os
profissionais de avaliagao, a delimitacao de campo amostral se apresenta como uma
questao que merece melhor definicao para que a mesma seja feita por metodologia
cientifica.

O que anteriormente era, praticamente, de interesse das empresas ou
departamentos de prefeitura designados para elaboragao de plantas de valores dos
municipios, agora se apresenta como um procedimento corriqueiro aos profissionais
que necessitam realizar grandes numeros de avaliacbes de iméveis, de tipologia
padronizadas, onde a modelagem matematica do mercado imobiliario se mostra
como a ferramenta mais pratica e adequada.

Com efeito, basta citar que a Caixa Econémica Federal, a partir de seu edital
de 2.006, passou a exigir a realizacao de suas avaliagbes de garantia de
financiamentos atraves de modelos de inferéncia, o que torna o servigo de avaliagao
muito trabalhoso se o profissional pretender montar um modelo especifico para cada
avaliacao a ser realizada.

A grande vantagem na utilizacao da inferéncia estatistica € exatamente
simplificar o comportamento do mercado, simulando-o atraves de modelos
matematicos em fungao de certas variaveis, portanto em tese nao haveria restricoes
quanto a regiao amostral, desde que as diferencas estivessem contempladas no
modelo.

De qualquer forma mesmo se admitindo que a realizagao dessa inferéncia
fosse abrangente (uma equacao unica para todo municipio), seria necessario fazer
uma distingao das regioes da cidade, onde poderia ser feita uma leitura por bairros,
0 que exigiria a consideracao de grande numero de variaveis dicotémicas', sem falar
na grande quantidade de elementos comparativos que seriam necessarios em
numero suficiente em todos os bairros da cidade.

Especificamente ao aspecto econémico do campo amostral, se depreende
que a pesquisa deveria ficar adstrita a regioes de caracteristicas econémicas
similares, o que confere um certo aspecto de que essa estratificacao deveria
observar uma distribuicao socio-economica dos moradores da regiao.

No entanto, oufras questdoes se mostram importantes em termos de atributo
de localizacao que simplesmente seriam desprezadas com a simples divisao de
regioes similares economicamente.

E assim que se mostra cabivel a elaboragdo de uma metodologia de
classificacao dos bairros ou regioes da cidade de forma que se possam fazer a

1 5 . ; y : = i :
Nesse caso a dicotomia seria, estar no bairro ou nao, assumindo valores 1 e 0, respectivamente.
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definicao de campos amostrais mais homogéneos e com a vantagem de se obter um
numero menor de grupos que apresente entre si certa similaridade, de forma a que
possam ser consideradas como uma regiao mais homogénea possivel sob diversos
aspectos, procedimento que se mostra viavel através da utilizagao da estatistica de
“CLUSTER", que é o tema do presente trabalho.

2) O que é Cluster?

Cluster por definicao € um aglomerado de coisa ou objetos com algum grau
de semelhanca entre si dentro de determinadas variaveis consideradas.

Malhotra (2006) explica que essa analise também pode ser chamada de
“Analise de Classificagao” ou “Taxonomia numerica”.

A montagem dos cluster dependem da escolha das variaveis que deverao ser
objeto de analise e que definirao as semelhancas, ou seja, as regras de
classificacao. Em resumo, os objetos ou coisas sao semelhantes em alguns critérios
que os caracterizam.

No exemplo seguinte mostramos um conjunto de elementos que sao
caracterizados pelas variaveis V1 e V2, mostrada na figura abaixo.

| 1

variave

variavel 2

Na pratica, porem os clusters nao se mostram tao evidentes e bem definidos
como no exemplo acima, apresentando certa dificuldade para definicao das
fronteiras e do numero de clusters, como se mostra na figura abaixo.



variavel 1

variavel 2

Na cidade de Sao Paulo, o SECOVI-SP? realiza mensalmente uma pesquisa

de alugueis de apartamentos residenciais diferenciado por numero de dormitorios e
regides da cidade, que e assim estratificada:

Centro: Barra Funda, Bom Retiro, Cambuci, Centro, Liberdade, Pari, Santa
Cecilia;

Leste-A: Alto da Modca, Belém, Modca, Tatuapé;

Leste-B: Artur Alvim, Bras, Cangaiba, Ermelino Matarazzo, Itaim Paulista,
ltaquera, Jardim Aricanduva, Penha, Sao Mateus, Sao Miguel Paulista,
Sapopemba, Vila Carrao, Vila Formosa, Vila Matilde, Vila Prudente;

Norte: Brasilandia, Casa Verde, Freguesia do O, Limao, Mandaqui, Pq Edu
Chaves, Santana, Tremembé, Tucuruvi, Vila Guilherme, Vila Mazzei, Vila
Nova Cachoeirinha;

Oeste-A: Alto da Lapa, Alto de Pinheiros, Lapa, Perdizes, Pinheiros, Pompéia,
Sumaré, Vila Leopoldina, Vila Madalena;

Oeste-B: Butanta, Jaguare, Perus, Pirituba;

Sul-A: Aclimacao, Bosque da Saude, Chacara Santo Antdnio, Higiendpolis,
Itaim, Jardim da Saude, Jardins, Moema, Morumbi, Paraiso, Real Parque,
Saude, Vila Mariana, Vila Olimpia;

Sul-B: Campo Limpo, Cidade Ademar, Interlagos, Ipiranga, Moinho Velho,
Pedreira, Sacoma, Sao Joao Climaco, Vila das Mercés, Vila Gumercindo.

* SECOVI-SP - Sindicato das Empresas de Compra, Venda, Locaciio e Administracio de Iméveis Residenciais e
Comerciais de Sao Paulo



Essas divisOes efetivamente se constituem de “clusters” de bairros de padrao
de valor locativo considerados equivalentes ou que apresentam niveis similares de
valor, o problema nesse caso € que, salvo melhor juizo, esse parcelamento foi
realizado de forma empirica e baseada em pratica do mercado, portanto carece de
fundamento técnico que justifique cada agrupamento.

3) Objetivos da Analise de Cluster

Diferente da inferéncia estatistica, na analise de “cluster” nao se faz distincao
entre variaveis dependente e independente ja que o objetivo principal € a
classificagao dos objetos em grupos relativamente homogéneos sob o0 aspecto de
determinadas variaveis.

Como foi acima exposto, basicamente ao juntarmos os elementos da amostra
em grupos, pretende-se principalmente reduzir e simplificar a quantidade de campos
de amotragem, consequentemente a quantidade de modelagens que se pretende
produzir para simular o mercado imobiliario.

Em Sao Paulo- SP, por exemplo, a prefeitura apresenta dados estatisticos
referentes a 96 distritos em 13 regionais. Assim, sem a classificagao criteriosa dos
grupos de distritos que apresentam caracteristicas similares entre si, para estudar
esse mercado dever-se-la montar um numero de, no minimo, 96 modelos de
econometria, pois se considerar que dentro de mesmo bairro pode ocorrer condi¢cdes
econdmicas diversas esse numero de simulagdes ainda aumentaria.

Com a estatistica de cluster € possivel se aglomerar bairros ou regioes de
caracteristicas similares entre si, dentro de determinados criterios tecnicamente
comprovados, de forma que se possa estudar o mercado do municipio através de
um numero bem menor de conjuntos.

E importante consignar que o fato de proceder a aglomeracao de bairros ou
regioes para delimitacao de um campo amostral homogéneo nao significa a
eliminacao do uso de outras variaveis extrinsecas que podem e devem integrar a
montagem da inferéncia estatistica, em aspectos mais especificos e particulares,
tais como: distancia a polos, qualidade ambiental, etc, fatores que evidentemente
nao foram objeto de critéerio de classificagao dos clusters, que assim.

4) Conceitos Associados a Analise de Cluster

Serao apresentados alguns conceitos mais importantes para conhecimento
basico da metodologia a fim de possibilitar a compreensao dos calculos e
procedimentos que serao mostrados no estudo de caso apresentado mais adiante.

Recomenda-se que a analise de cluster seja feita observando as seguintes
etapas, como ensina Malhotra (2006)



Formule o problema

'

Selecione uma medida de distancia

i

Escolha um procedimento de aglomeragao

'

Decida quanto ao numero de clusters

'

Interprete e perfile os clusters

)

Avalie a validade do processo de aglomeragio

Obs: extraido de Malhotra (2006) — fls 575

As etapas ensejam as seguintes explicacgoes:

 Formulacao do problema: definir as variaveis que irao se definir a
aglomeracao;

 Selecione uma medida de distancia: As medidas de cada variavel devem
ser equivalentes entre si, tais como apresentar medidas em escala “Likert™
com numero de pontos constantes; Caso nao seja possivel deve-se
normalizar as variaveis para que tenham a mesma media (exemplo, 0 ou 10)
e desvio padrao 1; A nao verificagao dessa recomendagao pode comprometer
totalmente o trabalho, pois as medidas de distancia entre os pontos
normalmente é feita por calculo euclidiano®;

 Procedimento de aglomeracao: Sao varios os procedimentos de
aglomeracao, classificados em 2 grandes grupos, hierarquicos e nao-
hierarquicos; dos metodos existentes um dos mais utilizados € o metodo de
“Ward”, que faz parte do grupo “Hierarquico”, consiste num meétodo de
variancia que procura minimizar o quadrado da distancia euclidiana as medias
dos aglomerados;

¥ Tipo de escala qualitativa ou cédigo alocado, do tipo: 1 = satisfeito; 2 = nio insatisfeito; 3 = pouco satisfeito; 4

= insatisfeito; 5 = muito insatisfeito.

L ; R ; e T
Distancia euclidiana = raiz quadrada da soma dos quadrados das diferencas de valores para cada variavel.



sera

Decidir sobre o numero de clusters: trata-se de uma questao que nao
apresenta regra fixa, cabendo ao analista um prévio conhecimento da
quantidade de aglomerados que espera ter em média. Malhotra (2006), no
entanto faz algumas recomendacoes de algumas diretrizes que podem ser
seguidas para essa determinacgao:

o Consideragdes tedricas ou praticas podem sugerir um certo numero de
clusters,

o Nas aglomeragoes hierarquicas as distancias em que os clusters sao
combinados pode ser utilizado como critério limitador de um conjunto;

o No cluster nao-hierarquico, a razao da variancia entre grupos pode ser
grafada em fungdo do numero de clusters;

o Tamanho relativo da quantidade de elementos em cada agrupamento,
simplesmente contando-se a frequéncia de objetos em cada um,
procurando-se uma conformagao onde haja equilibrio entre as
quantidades, ndo tendo, em principio, que um ou mais clusters fique
por exemplo com um s6 elemento;

Interpretar e perfilar os resultados: Interpretar e tragar o perfil de cada
aglomerado em funcdo do exame do seu centrdide®, podendo servir de critério

para rotulacéo dos grupos®.

No estudo de caso que se pretende ilustrar a aplicacao dessa metodologia,
utiizado um procedimento hierarquico pelo metodo de “Ward", que

basicamente funciona da seguinte maneira:

Digamos gue temos um conjunto de 20 objetos;

Calcula-se a distancia euclidiana entre os objetos e se agrupa os dois com
menor distancia, passando a ter nesse momento 2 clusters, um contendo
esses dois objetos de menor distancia e os demais objetos;

Num segundo estagio compara-se novamente as distancias euclidianas,
lembrando que agora ja temos um cluster formado na etapa anterior que
agora sera representado pelo seu centroide (valor medio dentro do grupo);
Procede-se desta forma até que todos os elementos formem a quantidade de
cluster pré-determinada e todos os elementos sejam analisados e agrupados.
No caso do exemplo com 20 objetos, realiza-se, portanto 19 etapas de
aglomeracao.

Um dispositivo grafico muito utilizado e que ajuda também a enxergar a

quantidade de clusters mais adequada é o dendograma, que deve ser lido da
esquerda para a direita, com as linhas verticais representa os cluster que sao unidos
e na reta a escala da distancia da aglomeracao.

Um exemplo de dendograma é mostrado na figura abaixo:

5 r T 2 .
: Centroides representam os valores médios dos objetos contidos no cluster.
Exemplo de rotulagao: bairro de luxo:; bairro médio; bairro simples: bairro popular.
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OBS: tela de saida do SPSS’

5) A Escolha das Variaveis para Aglomeracao de Bairros

Para podermos entender como se deve proceder para a escolha dos critérios
ou variaveis gque serao utilizadas na classificagao dos bairros ou regioes, devemos
reconhecer o funcionamento do mercado no que diz respeito a qualidade de
localizagao dos imoveis.

De maneira geral é interessante como se pode constatar que quando da
montagem de modelagem de mercado por estatistica inferencial, se ocupa com
muita énfase no detalhamento das qualidades intrinsecas dos iméveis (area, padrao,
idade, topografia, etc), relegando as caracteristicas extrinsecas para um segundo
plano, o que representa verdadeira inversao de valores, pois como foi dito na
introducao deste trabalho, em geral a localizacao € o fator principal na escolha dos
iImoveis por parte dos compradores.

Com efeito, Pascale (2005) destaca a importancia da localizacao como
vantagem competitiva para os empreendimentos, reiterando que as prioridades dos

" SPSS (acronimo de Statistical Package for the Social Sciences - pacote estatistico para as ciéncias sociais) —
fonte - http://pt.wikipedia.org/wiki/SPSS




potenciais compradores de imdveis pela escolha de melhores localizacoes sao feitas
mesmo em detrimento de perda de qualidade das caracteristicas intrinsecas dos
imoveis.

Em resumo, o que pode se reconhecer € que o publico consumidor de
iImoveis, em regra geral, prefere adquirir um imovel mais modesto, porem com uma
localizagao de melhor qualidade.

Pascale (2005) apresenta entao uma matriz que procura traduzir os grupos de
atributos que devem ser utilizados como critério para a realizagao de uma analise de
classificacao das localizagOes residenciais, estabelecido por cinco conjuntos de
atributos, quais sejam:

 Qualidade Ambiental e Vizinhanca: aspectos como existéncia de parques,
centros esportivos, niveis de poluicao, dentre outros;

» Acessibilidade, sistema viario e transporte: facilidades de acesso da regiao
aos locais de trabalho e lazer relacionados diretamente com o0 uso
residencial;

e Comércio e Servicos: qualidade e quantidade desse tipo de servigo no
entorno;

e |Infra-estrutura urbana: presenca e qualidade dos melhoramentos publicos;

e Aspectos Socio — econdémicos: nivel social da vizinhanca, presenca de
favelas e indices de violéncia.

Assim, os atributos acima poderiam ser utilizados como variaveis na
montagem dos “clusters”, porem ha de ser ressaltar que em principio o presente
trabalho ndao tem como objetivo indicar quais seriam as variaveis a serem
consideradas para agrupamento das regioes ou bairros, mas sim divulgar a técnica
da estatistica de “cluster” aplicada com essa finalidade.

Desta forma nao entraremos no meérito de quais atributos acima devem
compor as variaveis de classificacao, podendo ser essas acima indicadas ou outras
que os avaliadores entenderem cabiveis para cada municipio com suas
especificidades.

Poderiamos sugerir uma relacao de variaveis a serem consideradas como
listada abaixo:

Espectro de renda dos moradores do bairro;
Melhoramentos publicos;

Quantidade e tipo de comercio e servigos disponiveis no bairro;,
Distancia ao centro:

Regiao da cidade;

Qualidade do transporte coletivo;

Existéncia de escolas;

Densidade ocupacional;

Conceito do bairro (perigoso, tranquilo, seguro, etc);
Proximidade com parques;

Proximidade com shopping center;

Hospitais e postos de saude.
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Desta forma o estudo de caso apresentado a seguir tem uma finalidade
meramente ilustrativa de como se pode ser aplicada essa metodologia estatistica de
analise de cluster.

6) Estudo de caso

A escolha das variaveis para aplicacao da estatistica de cluster deve ser feita
de maneira criteriosa e pode ser feita em varios niveis, porquanto em termos de
localizacao residencial os critérios de qualidade sao muito diferenciados para
diversos niveis sociais.

Enquanto € importante a existéncia de comercio farto no entorno de
residéncias de classe média baixa, nos bairros mais nobres tem-se preferéncia pela
inexisténcia de qualquer tipo de atividade comercial ou servigo, pois nessa classe de
renda as compras sao normalmente realizadas em locais distantes mediante
utilizacao de automovel.

Nesse sentido Favero (2003) realizando estudo sobre precos hedonicos de
apartamentos na cidade de Sao Paulo conclui que para cada faixa de renda existem
diferentes variaveis que agregam valor na questao das caracteristicas extrinsecas,
como se mostra nos quadros abaixo:

TABELA 4. 5.2 — DEFINICAO DAS VARIAVEIS HEDONICAS
VARIAVEL DEFINICAO DA VARIAVEL

COLP Colegio Particular no Distrito =1 ; Nao =0
SHOP Shopping Center no Distnto = 1; Nao =0
METR Esta¢&o de Metrd no Distrito = 1, N&o =0
HOSF Hospital Particular no Distrito = 1, Nae =0
FARC Parques e Areas Verdes no Distrito = 1: Nao = 0
FATF Fator Principal do Distrito

O quadro 542 a seguir possibilita a elaboracdo da analise da
importancia relativa das variaveis hedénicas, para cada faixa de renda e entre
as mesmas, uma vez gque os coeficientes apresentados estdo padronizados:

QUADRO 5.4.2 - COEFICIENTES PADRONIZADOS PRA CADA VARIAVEL HEDONICA™

Variavel Renda Baixa Renda Média Renda Alta
COLP 0,055
SHOP 0,039
METR 0,056 0,209
HOSP -0.080
PARQ 0,071 0,198
FATP 0,249 0,161 0,162

OBS: quadros extraidos de Favero 2003.
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Assim nao se mostra adequado realizar uma analise de cluster para
diferentes niveis sociais, pois as variaveis de importancia sao distintas para cada
caso. Realizamos entao uma estratificacao que denominamos Cluster — Nivel 1,
onde os bairros sao agrupados por um unico critério de classe de renda.

Tomamos os dados constantes du site da prefeitura de Sao Paulo® que indica
a dlstrrbuu;an da renda nos 96 distritos® ou balrrns que compdem o municipio, e que
foram assim considerados em termos de variaveis'®

e Variavel_1: percentagem de moradores com renda até 5 salarios minimos,

e Variavel_2: percentagem de moradores com renda entre 5 a 20 salarios
minimos;

e Variavel_3: percentagem de moradores com renda maior que 20 salarios
minimos.

As variaveis foram normalizadas para nao resultarem em distorcdo de
medidas, de forma que os conjuntos de dados representem uma meédia normalizada
de 10 e um desvio padrao 1.

Utilizamos o pacote estatistico SPSS para classificacao através da técnica
discorrida no capitulo anterior, como mostramos na sequéncia de telas abaixo:

Mostra-se a tela com as variaveis e objetos (bairros) que compbem o estudo e
a entrada de cﬂmandﬂ para classificacao..

= z = H-I'Glﬁ LB =
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12



Faz-se a selecao das variaveis que irdo balizar o agrupamento, no caso
desse rimefm nfve! faram escolhidas somente as variaveis de classe de renda.
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aF e Procesor @ ready

Nos proximos quadros solicitamos que a saida seja feita por uma faixa de
clusters, em numero de 3 a 8, para posteriormente podermos optar pelo numero que
melhor seja adequado e eficiente para o agrupamento e e feita a escolha do metodo
nwardﬂ
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Vista parcial do relatorio de saida do agrupamento mostrando os esltagios de
agrupamento.
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Nessa tela se apresentam os agrupamentos em fungcao do numero de cluster.
Por exemplo o case 7 (bairro 7) se classifica no grupo 4 se forem considerados a
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divisdo em 7 e 8 cluster, no grupo 3 se divisao em 6 cluster e no grupo 2 se o
numero de cluster for entre 3 e 5.

Dessa ultima tabela pode-se reconhecer que o nivel 1 se mostrou mais
equilibrado no caso de divisao em 4 clusters, ficando assim distribuidos:

« GRUPO 1 do NIVEL 1: Brasilandia; Guaianases; Lajeado; Itaim Paulista;
Vila Curuca; M'Boi Mirim; Jardim Angela; Parelheiros; Marsilac; Perus;
Anhanguera; Perus; Sao Mateus; Iguatemi; Sao Rafael; Sao Miguel;

Jardim Helena; Vila Jacui; _

* GRUPO 2 do NIVEL 1: Freguesia do O; Ipiranga; Cursino; Ipiranga; Sacoma;
ltaquera; Cidade Lider; Itaquera; José Bonifacio; Parque do Carmo;
Jabaquara; Jagana; Tremembe; Jaguara; Jaguaré; Jardim Sao Luis; Mooca
Agua Rasa; Belém; Bras; Pari; Penha; Artur Alvim; Cangaiba; Penha; Vila
Matilde; Pirituba; Jaragua; Pirituba; Sao Domingos; Mandaqui; Tucuruvi; Sao
Mateus; Sao Miguel; Se; Bela Vista; Bom Retiro; Cambuci; Republica; Santa
Cecilia; Vila Guilherme; Vila Maria; Vila Medeiros; Sao Lucas; Sapopemba;
Vila Prudente;

e GRUPO 3 do NIVEL 1: Lapa; Barra Funda; Lapa; Vila Leopoldina;

Tatuapée; Santana; Santo Amaro; Campo Grande; Consolacao; Liberdade
Saude;

e GRUPO 4 do NIVEL 1: Perdizes; Pinheiros; Alto de Pinheiros; Itaim Bibi

Jardim Paulista; Pinheiros; Campo Belo; Vila Mariana; Moema; Vila Mariana;

Os clusters costumas ser denominados em funcao da caracteristica media do
grupo, que nesse nivel 1, em que somente se fez classificacao por nivel socio-

economico, poderiamos assim denominar os grupos: GRUPQO 1 = bairros populares;
GRUPOQO 2 = bairros simples; GRUPO 3 = bairros de classe média; GRUPO 4 =
bairros de classe media- alta.
O estudo de nivel 2 sera feito em cima do GRUPO 2, simplesmente por
apresentar um numero maior de objetos podendo ilustrar melhor a nova subdivisao.
Temos entao 42 bairros com caracteristicas similares em termos de classe de
renda, podendo agora serem 0s mesmos diferenciados entre si através de outros
critérios mais apurados, tendo sido escolhidas as variaveis basicas referente aos
niveis de:
e Saude (quantidade de leitos por 20.00 habitantes);
e Escola (quantidade de vagas para cada grupo de 20.000 habitantes);
e Alimentacao (quantidade de feiras, mercados e sacoloes para grupo de
20.000 habitantes)

Foi realizado procedimento similar ao mostrado para o agrupamento de
NIVEL 1, resultando entao nos seguintes clusters mostrados na tabela abaixo'":

1 As tabels com cluster de nivel 1 e nivel 2 podem ser obtidas por download no link 2
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CLASSIFICACAO EM CLUSTER - NIVEL 2
Critério: SAUDE - ESCOLA - ALIMENTA AO

CLUSTER4 CLUSTERZ2

i~

; be de rf'a efrag:au.

Adotando-se entao a quantidade de 3 clusters teremos os bairros do cluster 2
do nivel 1 ora subdividido em mais 3 clusters de nivel 2.
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O que significa que cada agrupamento acima se mostra similar nos aspectos
socio-economico (objeto do nivel 1) e de caracteristicas de nivel de qualidade com
relacao a saude, escolas e alimentacao.

Em principio cada um dos agrupamentos acima poderiam compor uma
amostra para estudo de simulacao de seus mercados imobiliarios, devido ao alto
grau de similaridade com relagao aos aspectos de qualidade de seus atributos de
localizacao e formariam, assim, uma denominada “mesma regiao geo-economica’,
tao preconizada nos meios da engenharia de avaliagao.

Poder-se ia ainda subdividir novos grupamentos em funcao de localizagao
geografica de regioes da cidade (norte, sul, leste, oeste), se for entendimento do
avaliador que cada regiao apresente caracteristicas diferenciadas entre si no que diz
respeito ao mercado imabiliario.

Lembramos, no entanto, o jJa exposto no capitulo introdutorio com relagao a
pouca importancia da regionalizacao geografica, vide Favero (2003) apud
SARTORIS NETO (1996):

‘poder-se-ia pensar em uma divisao geografica, porem a mesma ‘seria
descabida, pois seria supor que a zona sul de Sao Paulo teria, por si s0, algum grau
de homogeneidade’ "

Na aplicacao do cluster acima em uma modelagem de mercado no entanto
essa regionalizacao sera observada, sendo entao selecionados os bairros do cluster
1 do nivel 2 apenas para os bairros posicionados no vetor leste do municipio.

7) Aplicacao da técnica numa modelagem

O gue se obtém na aplicacao da estatistica de “cluster” € que o conjunto de
objetos analisados, no caso os bairros de uma cidade, apresentem caracteristicas
equivalentes dentro das variaveis consideradas.

Nao se pode garantir que a equivaléncia de qualidade importe em
equivaléncia de valores de venda dos imoveis, mas em tese se o agrupamento tiver
sido feito com os critérios enxergados pelo mercado como sendo as variaveis
Importantes para formacao do valor de mercado espera-se que essa equivaléncia de
preco acabe ocorrendo, e esse melhor ajuste pode ser notado em uma melhor
correlacao dos dados quando da modelagem.

Fique claro ainda que o fato de termos agrupado bairros de caracteristicas
gerais similares nao significa que a modelagem por inferéncia estatistica fique isenta
de outras variaveis de localizagao, que podem expressar detalhes nao observados
no critério geral.

Assim, para verificacao da eficiéncia da montagem do agrupamento realizado
no estudo de caso, iremos aplica-lo numa modelagem de apartamentos a venda na
cidade de Sao Paulo.

Os elementos foram extraidos do banco de dados que a Caixa Economica
Federal gerencia com os terceirizados, denominado de “BR-Elementos”, tendo sido
utilizado o banco do més de janeiro de 2007.

Tomamos inicialmente os dados em sua totalidade, apenas limitando a faixa
de estudo para imoveis com preco entre R$ 40.000,00 a R$ 150.000,00.

Com isso resultou numa amostra contendo 1.244 dados, propiciando a
montagem de uma modelagem com as seguintes variaveis:
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Dependente: preco em R$;
Independentes:

o Area construida (util dos apartamentos em m2);

o Vagas: numero de vagas de garagem;
o Banho: numero de banheiros completos;
o Padrao: proxy associando o padrao da constru¢cao as constantes de

tipologia e padrao de IBAPE (2005);

O

Regiao amostral - Sao Paulo - Apartamentos - Jan/2007

Dado Area Vagas Banho | Padrao Estado | Preco
Construida

1 65,00 1 2 1,81 3 R$ 150.000,00
2 77,00 1 1 1,81 3 R$ 150.000,00
3 72,42 0 1 1,41 3 R$ 150.000,00
4 60,00 0 2 1,81 2 R$ 150.000,00
5 81,00 1 1 1,81 3 R% 150.000,00
1236 47,22 1 1 1,05 3 R$ 40.000,00
1237 56,00 1 1 1,81 3 R$ 40.000,00
1238 51,00 1 1 1,41 3 R$ 40.000,00
1239 51,34 0 1 1,41 3 R$ 40.000,00
1240 51,34 1 1 1,41 3 R$ 40.000,00
1241 35,00 0 1 1,41 3 R$ 40.000,00
1242 41,00 0 1 1,81 2 R$ 40.000,00
1243 48,99 0 1 1,41 3 R$ 40.000,00
1244 51,00 1 1 1,05 3 R$ 40.000,00

OBS: A tabela completa pode ser obtida via internet no Link 3.

0s sequintes resultados mostrados abaixo:

Estado: conservacao como codigo alocado: 1 = novo, 2 = bom estado;
3 = conservacao regular.

Foi utilizado o programa TS-SISREG para analise do modelo, apresentando

Resultados Estatisticos:

Linear

* Coeficiente de correlagao: 0,655363

¢ Significancia: 0,01
Nao-Linear

Coeficiente de determinacao: 0,429500
Coeficiente de determinacao ajustado: 0,427196
Fisher-Snedecor: 186,41

¢ Coeficiente de correlagao: 0,646940
¢ Coeficiente de determinacao: 0,418531

Normalidade dos residuos

e 67% dos residuos situados entre -1 e +1 s

e 89% dos residuos situados entre -1,64 e +1,64 s
¢ 95% dos residuos situados entre -1,96 e +1,96 s
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Outliers do modelo: 52

Equacao

Regressores Equacao T-Observado Significancia
* Area Construida In(x) 18,99 0,01

e Vagas X 6,68 0,01

¢ Banho X 8,97 0,01

o Padrao In(x) 10,42 0,01

 Estado X -4.24 0,01

e Preco In(y)

A questao do ajuste pode ser melhor visualizada no grafico abaixo:

160,000 - 5

o 140000

1E|:|_|:|E||:|.:. ey,

100.000 ¢
§0.000

50,000 48

Valorez Calculado

40000 -

soooo | 400000 | 150,00
Valares Obhzervados

Figura 7.1 — distribui¢cao dos residuos com a modelagem de 1244 apartamentos a
venda em SP.

Do conjunto de elementos acima, foram selecionados aqueles que se
agruparam dentro dos seguintes critérios:

e Nivel 1 — caracteristicas socio-economicas — distribuicao de classe de renda
dos moradores dos bairros;

e Nivel 2 — CondicoOes basicas de escola / saude / alimentagao;

e Nivel 3 — Regiao da cidade — selecionado os bairros da zona leste.

Do conjunto de elementos foram entao selecionados 173 dados que formaram
0 grupo que vai ser modelado em seu mercado imobiliario, seguindo-se 0s mesmos

principios acima'?, resultando no seguinte:

Resultados Estatisticos:

Linear

e Coeficiente de correlagao: 0,802671

e Coeficiente de determinacao: 0,644281

+» Coeficiente de determinacao ajustado: 0,633631
e Fisher-Snedecor: 60,49

e Significancia: 0,01

Nao-Linear

e Coeficiente de correlacao: 0,775151

2 - S - . - s
12 Dados de entrada e saida da inferéncia podem ser obtidas por download no link3.




*» Coeficiente de determinacao: 0,600859

Normalidade dos residuos

¢ 62% dos residuos situados entre -1 e +1 s

¢ 92% dos residuos situados entre -1,64 e +1,64 s
e 97% dos residuos situados entre -1,96 e +1,96 s

Qutliers do modelo: 2

Equacao

Regressores Equacao T-Observado Significancia
» Area Construida In(x) 9.81 0,01

e Vagas X 2,20 2,86

¢ Banho X 4,43 0,01

o Padrao X 4,37 0,01

¢ Estado X -4,05 0,01

e Preco In(y)

140,000
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Nota-se portanto uma sensivel melhora na homogeneizagao do conjunto de
dados em cluster, como mostram os coeficientes de correlacao, a saber:

e Correlacao da amostra completa: 0,6553;
 Correlacao do grupo classificado: 0,8026

Também se denota a grande quantidade de “outliers” na primeira modelagem
(52 em 1244 ou 4,2% da amostra), o que na modelagem com cluster e reduzido de
forma substancial (2 dados em 173 ou 1,2%).

Assim, nesse caso em particular ficou demonstrada a eficiéncia de se agrupar
0s bairros com critérios técnicos de estatistica de cluster.

8) Conclusoes finais — recomendacoes

O intuito do presente trabalho foi o de demonstrar a utilizacao da matematica
de agrupamento para determinacao de regides de um municipio que apresentam
uma certa homogeneidade em termos de parametros de qualidade de localizacao,




com intuito de parametrizar o campo de amostras para que dele se possa inferir um
modelo de simulagcao de mercado com maior grau de qualidade.

Como foi dito no decorrer do trabalho, a aplicacao dessa técnica nao exime a
utilizacao de outras variaveis de localizagao dentro de cada modelo, ja que mesmo
dentro de mesmos bairros podemos encontrar particularidades que também
exercem influencia na precificagcao dos imoveis (exemplos: proximidade de favelas,
proximidade de shopping center; distancia para corredores, dentre outras).

O estudo de caso realizado foi elaborado com simples intuito de demonstrar a
utilizacao da estatistica envolvida e nao foi realizada para mapeamento de regides
na cidade de Sao Paulo, que exigiria uma abordagem mais meticulosa, nao sé com
a compilacao simples de dados, mas também com aspectos locais que exige do
avaliador o conhecimento pessoal das regioes.

Pode-se recomendar também que em modelagens mais apuradas e
sofisticadas mesmo com a formagao do cluster nos critérios acima, poder-se-ia
verificar com o proprio conjunto de dados comparativos se a utilizacao de (n-1)
variaveis dicotomicas de local nao resultaria em rejeicao do teste de hipotese nula
nos niveis de significancia preconizados por norma, o que indicaria que a regiao nao
se mostraria efetivamente homogeénea.

Pode-se também utilizar essa técnica em modelos mais abrangentes,
eventualmente contendo como campo amostral uma cidade inteira (para municipios
de menor porte), servindo o agrupamento para justificar a introducao de variaveis
dicotbmicas que assim expressariam a qualidade de localizacao de cada
agrupamento (exemplo: bairros de classe alta — sim/nao; bairros de classe media —
sim/nao; bairros de classe de renda baixa — sim/nao; auséncia em todos poderia ser
0 centro)

Enfim a técnica ora apresentada tem por objetivo ser utilizada para possibilitar
que os agrupamentos de bairros possam ser elaborados com um embasamento
teorico e nao por simples opiniao de conhecedores do mercado, em critérios
pessoais e nao isentos de subjetividade.
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