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Resumo: O presente artigo aplica a andlise de regressao linear multipla a dados
de iméveis residenciais, para previsao do preco do imo6vel a venda no municipio de
Paranaiba-MS em funcdo de suas caracteristicas (covariaveis). A metodologia foi
aplicada a um conjunto de 45 casas que estavam a venda nos sites imobiliarios do
municipio. O método de selegdo de varidveis Stepwise foi aplicado, em que as cova-
riaveis Localizacdo (Centro ou fora do Centro), Area do Terreno, Numero de Salas,
Estado de Conservagao (Baixa, Média e Alta), Vagas de Garagem foram seleciona-
das para comporem o modelo. O modelo final apresentou um ajuste adequado aos
dados e uma capacidade de predicao bastante satisfatoria, tornando-se assim uma

ferramenta adicional confidvel para avaliacdo de imdveis urbanos no municipio.
Palavras-chave: Modelagem. Predicao. Mercado imobiliério.
Abstract: In this paper we aimed to apply multiple linear regression analysis to evaluate

residential properties for sale in the city of Paranaiba-MS, Brazil, according to their charac-
teristics (covariates). The methodology was applied to a data set composed by 45 houses
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that were for sale in the state agents websites of the municipality. For variable selection
stepwise method was applied. The coariates Location (Center or Outside Center), Land
Area, Number of Rooms, State of Conservation (Low, Medium and High), Garage were
selected to compose the model. The final model presented a suitable adjustment to the
data and a very satisfactory prediction capacity. In conclusion the proposed method is an
additional and reliable tool for the evaluation of urban properties in the municipality.

Keywords: Modelling. Prediction. Real estate market.

1 Introducao

O municipio de Paranaiba esta localizado nas fronteiras dos estados de Sao Paulo,
Minas Gerais e Goids, mais especificamente situa-se no estado de Mato Grosso do
Sul e na regiao Centro-Oeste do Brasil, tendo como principais atividades economi-
cas a pecuaria, agricultura e, por compor a Regiao do Bolsao Sul-Mato-Grossense,
apresenta potencialidades de negocios locais, em especial, aquelas voltadas para as
microempresas e empresas de pequeno porte. Além disso, outro aspecto importante
condiz com a presenca de universidades publicas (estadual e federal) e particulares,
o que tem sido um fator importante para a expansao do municipio [14].

De acordo com o tltimo censo realizado pelo Instituto Brasileiro de Geografia e
Estatistica [10], a populacao de Paranaiba-MS, no tltimo censo, realizado em 2010,
era de 40.192 pessoas, em 2016, foi estimada em 41.626 habitantes. Localiza-se a
uma latitude de 19°40’38” Sul e a uma longitude 51°11°27” Oeste. Sua area territorial
¢ de 5.402,652 km?>.

O setor imobiliario estd sendo impulsionado pelo desenvolvimento de novos bair-
ros (residenciais Califérnia e Constroluz); aumento do PIB per capita — segundo
dados do IBGE de 2010 e 2014 , tal indice cresceu de R$ 15.220,51, em 2010, para
R$ 24.464,35 em 2014; crescimento populacional: entre os anos censitarios de 2000
e 2010, a quantidade de habitantes do municipio de Paranaiba aumentou 5% e o nu-
mero de domicilios cresceu 20% no mesmo periodo, passando de 11.399 para 13.700
domicilios no municipio [10].

No contexto da avaliacao de imoveis, percebe-se a necessidade de desenvolvi-
mento de metodologias estatisticas (caracterizadas pela precisao cientifica) de pre-
cificacao de imoveis residenciais. Além deste aspecto, apés uma vasta busca em
periodicos pelo Web of Science e Google Académico, notou-se o raro uso de tais me-
todologias em artigos académicos e consequentemente por profissionais do mercado
imobiliario.

Face ao exposto, o objetivo deste trabalho é propor um modelo de regressao
linear miltipla para predicao do preco de casas a venda no municipio de Paranaiba-
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MS, que se apresente como metodologia cientifica de avaliacao de imdveis, a partir
de suas caracteristicas fisicas e geograficas.

2 Referencial teoérico

No ambito das metodologias de avaliacao de imodveis, a modelagem estatistica é
fundamental, pois apresenta-se como meio sistematico e facilitador na determinacao
de inferéncias de fenomenos a partir de amostras do todo e, segundo [5],

[...] inferir significa concluir. Assim, inferir estatisticamente significa
tirar conclusoes com base em medidas estatisticas. Em Engenharia de
Avaliacoes o que se pretende é explicar o comportamento do mercado que
se analisa, com base em alguns dados levantados no mesmo. Neste caso
a inferéncia estatistica é fundamental para solucionar a questao, pois
conhecendo-se apenas uma parte do mercado pode-se concluir sobre o
seu comportamento, com determinado grau de confianga. [5]( p.69)

Segundo [16] , as metodologias, normatizadas (determinadas pela ABNT, por
exemplo), que possibilitam a realizagdo de avalia¢oes de imoveis, baseiam-se em
trés métodos basicos: métodos para identificarem o valor de um imével; métodos
para identificarem o custo de um imédvel e, métodos para levantar indicadores de
viabilidade da utiliza¢do economica do imével. Além disso, [16] aponta que devido
os imoveis apresentarem caracteristicas heterogéneas, ¢ necessaria uma analise das
mesmas optando-se por uma das seguintes metodologias: anélise por fatores ou
andlise cientifica. O método comparativo direto de dados de mercado é o mais
utilizado na avalia¢do de imoveis urbanos [19]. Em tal método, o valor do imovel é
aferido por meio da comparagdo com dados congéneres do mercado [5].

No ambito da modelagem estatistica, [2] propuseram um modelo de regressao
linear miltipla (modelo de regressao linear que possui mais de uma variavel inde-
pendente incorporada) como metodologia de avaliagdo do preco de venda de imoveis
residenciais em Bonito/MS. Esse trabalho objetivava, através de uma abordagem
quantitativa, identificar caracteristicas que contribuem para explicar o preco, bem
como encontrar um modelo para estimar o preco de imoveis em tal municipio. Com
objetivos semelhantes, [13] também desenvolveram um modelo de regressao linear
multipla para estimar precos de casas a venda em Sorocaba-SP. Ambos os traba-
lhos se preocuparam com a selecao de variaveis que realmente pudessem contribuir
com a construcao dos modelos citados, com o intuito de fomentar a veracidade das
avaliagoes dos imoveis a venda.

Atualmente, estudos e construgoes de modelos que consideram a variavel loca-

lizacao e a relacao que os imoveis estabelecem entre si, a partir da mesma, vem

NEXUS Mathematicze. Goiania, v. 1, p. 109-123, 2018 111



M Aratjo, E. G.; Pereira, J. C.; Araajo, V.R.; Risso, J.P., Hornburg, R.A.

contribuindo a realizacao de eficientes e rigorosas avaliacoes de imoveis a venda.
Neste sentido, pode-se apontar o recente trabalho de [9] realizado em Balneério
Camboria-SC, na qual apresenta um método que relaciona o uso da econometria,
espacial com a geoestatistica bayesiana, tendo em vista estimar o valor dos iméveis
levando-se em consideracao as interacoes espaciais relevantes as caracteristicas da
localizagao.

Outro relevante trabalho, que se caracterizou pela analise espacial, foi realizado
por [20], na qual a coleta de dados para aplica¢do ocorreu no municipio de Sao
José-SC. Segundo os autores, o método proposto possibilitou incluir a localizagao
geografica o qual foi vigorosamente significativo no modelo de regressao para todos
os tipos de imdveis da regiao e, permitiu modelar de modo coeso o efeito do con-
junto de polos de valorizagao na regiao. [20] apontam que tal método exclui toda
autocorrelacao espacial nos residuos do modelo de regressao, aprimorando o poder
explicativo e a confiabilidade da avaliagao.

3 Procedimentos metodol6gicos

Os dados utilizados nesta pesquisa compoem uma amostra de casas no municipio de
Paranaiba-MS, que estavam & venda em imobilidrias da cidade. A amostra é formada
por todas as 51 casas disponiveis para venda nos dias de coleta, sendo que 45 delas
foram selecionadas aleatoriamente para ajuste do modelo e 6 foram deixadas de fora
para posterior validagao do modelo. A amostra das casas nao contempla todos, mas
contempla diversos bairros da cidade. O periodo de coleta ocorreu no més de maio
de 2017.

Outras caracteristicas relacionadas que compoem o conjunto de dados sao: loca-
lizagao, Latitude, Longitude, quantidade de quartos (NQ), vagas de garagem (VG),
area total do terreno (AT), nimero de banheiros (NB), salas (NSA), piscina (P),
estado de conservacao (Cons) e prego. Neste caso, a variavel resposta Y refere-se aos
precos dos imodveis e as outras variaveis sao consideradas independentes. A varidvel
localizagao (Centro) foi classificada como qualitativa nominal dicotomica (dummy),
onde se atribuiu o codigo 0 para as casas fora do centro e 1 para as casas situadas no
centro. A amostra constituiu-se de um conjunto de 45 imoéveis residenciais urbanos
que estavam a venda nos sites imobiliarios do municipio.

O método de pesquisa utilizado trata-se de pesquisa quantitativa baseada em
modelo, pois se procurou construir, analisar e testar um modelo que estabelece
relacoes de causa e efeito entre variaveis. Assumiu-se uma relacao de causa e efeito
entre preco de imoéveis e as demais variaveis coletadas. A partir disso, buscou-se
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criar um modelo que descrevesse adequadamente essas relacoes, permitindo assim o
entendimento do comportamento da variavel preco [3] [2].

Considerando-se k regressores (covariaveis) o modelo de regressao linear multipla
pode ser expresso pela equacgao

Y =80+ 61X+ BoXo+ -+ B Xy + €, (1)

em que 3;, 7 =0,1,...,k sao os coeficientes de regressao, sendo parametros que
representam a variacao esperada em y por unidade de variagao em X; , quando
todos os outros regressores sao mantidos constantes ([12]).

A selecao de covariaveis para fazerem parte do modelo foi feita através do pro-
cedimento Stepwise (passo a passo), nas dire¢oes ”forward”, ”backward” e ”both” e
avaliadas em cada etapa por um critério de comparacao [13]. No método passo a
frente (forward) , as covariaveis devem ser adicionadas ao modelo, uma de cada
vez, até que nao haja mais covariaveis que produzam um modelo com melhor poder
preditivo do que o modelo obtido previamente, sendo que o processo inicia-se sem
nenhuma variavel; no método passo atras (backward), o modelo se inicia com todas
as covariaveis, sendo retiradas, uma de cada vez, e, excluidas do modelo as varia-
veis que nao contribuam para um incremento significativo na explicacao do preco
dos imoveis; o método passo a frente e passo atras (both) combina as duas diregoes
anteriores.

O critério utilizado para eliminar ou nao uma covariavel do modelo nos métodos
de selegao Stepwise foi o AIC (Critério de Informagao de Akaike), mais indicado para
pequenas amostras, como é o caso; e, segundo [11], o melhor modelo é o que apresenta
menor AIC. O método de estimacao dos parametros do modelo de regressao linear
multipla utilizado neste trabalho foi o método dos minimos quadrados.

Apos a selecao das covariaveis que fariam parte do modelo, foi avaliado o residuo
do modelo com o intuito de verificar se 0s mesmos nao violavam as pressuposicoes
de um modelo de regressao linear, tal como normalidade e independéncia.

Devido ao fato de se ter observacoes referenciadas espacialmente, por coorde-
nadas geograficas é comum o residuo do modelo de regressao linear apresentar de-
pendéncia espacial. Nesse caso, espera-se que casas que se encontram localizadas
em pontos proximos entre si apresentem maior semelhanga no prego (correlacdo es-
pacial) enquanto que, para casas mais distantes umas das outras, espera-se que o0s
precos sejam mais independentes [17]. Por esse motivo, fez-se uma anélise espacial
exploratoria a fim de se detectar possivel correlacao.

Uma forma de explorar as relacoes que possam existir entre unidades amostrais
espacialmente referenciadas é fazendo o uso da geoestatistica [8]. Como ferramenta
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para a deteccao de correlacao espacial, foi utilizado o semi-variograma empirico. Em
poucas palavras o semivariograma empirico é o grafico da semivariancia observada
em funcao da distancia. A correlagao espacial é detectada quando se observa um au-
mento na semivariancia com o aumento da distancia. Detalhes sobre essa ferramenta
podem ser encontrados em [8].

Além da analise espacial exploratéria, ajustou-se também um modelo de regres-
sao linear maltipla adicionado de uma componente aleatoria para acomodar possivel
correlacao espacial nos dados. Tal modelo foi entao comparado com o modelo obtido
previamente no método de sele¢ao de varidveis (eq. 1).

O modelo de modelo de regressao linear miiltipla adicionado de uma componente
aleatoria para acomodar possivel dependéncia espacial é descrito pela equacao

Y =080+ 51Xi 4+ BoXo+ -+ B X +v+e (2)

em que v ¢ uma componente aleatoria com distribuicao normal multivariada,
com vetor de médias zero e matriz de covariancias ) , tal que Zij = o?p(d, 9) ,
sendo ¢ a variancia do processo espacial e p(d, ¢) representa a fungao de correlagio
que depende do parametro ¢ e das distancias d. A funcao de correlacao adotada foi
a exponencial. €(s) é uma componente de ruido branco, normalmente distribuida,
com média 0 e variancia 72 (efeito pepita), que descreve a variagio de microescala.

Toda a analise estatistica, ajuste de modelos, selecao de variaveis e calculo de
critérios de comparacao de modelos foram realizadas com o auxilio do software R

[15].

4 Resultados

Por meio do método de selecao de variaveis, citado na secao Procedimentos Metodo-
l6gicos, o modelo selecionado apresentou o menor valor de AIC (999,86) e os mesmos
resultados para as dire¢oes backward,forward e both. As variaveis selecionadas por
estes métodos foram Area do Terreno, Ntimero de Salas, Localizacio (Centro ou fora
do Centro), Estado de Conservagao e Vagas de Garagem.

Na Figura 1, pode ser observado o comportamento da variavel resposta Preco,
com as demais covariaveis selecionadas pelo modelo de regressao linear multipla.
Pode-se notar grande associacao entre as variaveis Preco e as covariaveis. [sso mostra
que, todas as covariaveis selecionadas pelo modelo tém forte influéncia (positiva) na
composicao dos precos dos imoveis no municipio de Paranaiba — MS. Este fato
pode ser comprovado pelo coeficiente de correlagao de Pearson entre as covariaveis
quantitativas que compoe o modelo e a variavel resposta Prego (Tabela 1).
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Figura 1: Graficos da Varidvel resposta preco vs as covariaveis selecionadas pelo
modelo.

Tabela 1: Coeficiente de Correlagdo de Pearson entre as covariaveis quantitativas
do modelo e a varidvel resposta Preco dos iméveis.

Area Terreno N° de Salas Vagas de Garagem

Valor 0,65* 0,89* 0,83*
Area Terreno 0,55* 0,42*
N° de Salas 0,85%

* p-valores menores que 0,05

No que tange as covariaveis qualitativas do modelo, pode-se observar que as casas
com estado de conservacao Baixa, Média e Alta, tem valores medianos de preco
respectivamente crescentes nessa ordem (Figura 1), do mesmo modo, mostra-se um

incremento no preco dos imodveis se as casas estiverem localizadas no centro.

O modelo selecionado,

Valor = 178614,2+ 115669, 4 Centro+ 20105,4V G + 190,3 AT (3)
+105992,1 NSA — 178893, 3 ConsB — 113696, 3 ConsM ,
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mostra a magnitude dos efeitos da covaridveis selecionadas sobre o preco dos imoéveis
por meio dos coeficientes de regressao.

A Tabela 2 apresenta a analise de variancia do modelo de regressao linear multipla
selecionado, mostrando a por¢ao da variabilidade explicada por cada covariavel, bem
como os valores das estatisticas dos testes de significancia e seus respectivos p-valores
para cada uma delas.

Tabela 2: Anéilise de Variancia do modelo selecionado.

Covariavel GL SQ QM F p-valor
AT 1 1,08E+12 1,08E+16 27,55 <2,2e-16%**
NSA 1 1,02E+16 1,02E+16 264,21 <2,2e-16%**
Cons 2 997E+14 4,99E+14 12,88 5,366e-05%**
Centro 1 772E+14 7,72E+14 19,94 6,949e-05%**
VG 1 9,15E+14 9,15E+14 23,63 2,049e-05%**
Residuo 38 147E+15 3,87TE+13
kokok

p-valores menos que 0,001 do teste de significiAncia dos pardmetros do modelo

A Tabela 2 mostra que todas as covariaveis foram significativas pelo teste F,
em que todas apresentaram p-valores menores que 0,05. Tal fato mostra que todas
as covariaveis selecionadas sao muito importantes na predicao do preco de iméveis
residéncias no municipio de Paranaiba-MS. O coeficiente de determinacao ajustado
foi igual a 0,94, isso mostra que 94% da variacao dos precos de imoveis foi expli-
cada pelo modelo selecionado. O grafico dos pregos preditos das imodveis vs precos
observados dos imoéveis residenciais é apresentado na Figura 2.

Predito
500000 1000000 1500000

0

0 500000 1000000 1500000

Observado

Figura 2: Grafico dos pregos observados dos imoveis vs precos preditos dos im6-
veis residenciais a venda no municipio de Paranaiba-MS.

Na Figura 3 é apresentado o semivariograma empirico construido a partir do
residuo do modelo ajustado (Eq. 3).
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Figura 3: Semivariograma empirico para o residuo do modelo da Eq. 3.

Pelo variograma nao se observa qualquer sinal de dependéncia espacial do residuo,
pois nao se observa uma tendéncia na semivariancia com o aumento da distancia.
Apesar do nao se ter detectada nenhuma dependéncia espacial no residuo do modelo
da eq. (3), optou-se mesmo assim por comparar o ajuste do modelo da eq. (3),
com sua versao adicionada de uma componente espacial, modelo este representado
teoricamente pela eq. (2). O valor de AIC obtido para o modelo espacial foi de
1005 contra 999,86 do modelo nao espacial. Ou seja, o modelo espacial apresentou
maior AIC do que o modelo nao espacial. Esse resultado corrobora o fato de nao
se ter detectado correlacao espacial pela anélise do variograma. Pelo fato de nao se
ter correlacao espacial nos dados o modelo espacial acaba penalizado pelo aumento
no nimero de parametros, isso também faz com que apresente maior valor de AIC
e portanto, seu uso nao se torna viavel nesta situacao. Dessa forma, o modelo
apresentado na eq. (3) é preferivel para descrever e fazer inferéncias sobre o prego
de imoveis nessa situacao. Mesmo nao tendo sido observada dependéncia espacial na
distribuicao dos precos dos imoveis, optou-se mesmo assim por construir um mapa
(Figura 4) contendo a distribuigdo dos pregos dos imoveis de acordo com o mapa
da cidade de Paranaiba-MS, o que de certa forma contribuiu para uma melhor
visualizacao dos precos dos imdveis. Os mapas apresentados mostram os pregos
observados e os pregos preditos pelo modelo da eq. (2). Nota-se grande semelhanca
entre os dois mapas, retratando a acuricia do modelo nas predicoes.

4.1 Diagnéstico e validagao do modelo

Apesar das variaveis explicativas quantitativas do modelo selecionado estarem signi-
ficativamente correlacionadas (Tabela 1), tal fato nao justifica a multicolinearidade
(Tabela 3), tampouco prejuizo nas estimativas dos coeficientes de regressao, pois
segundo [7], valores de VIF maiores que 10 podem causar problema nas estimativas,
que nao é o caso deste trabalho.
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Figura 4: Prego observado & esquerda e preco predito a direita sobre o mapa da
cidade de Paranaiba. O tamanho do circulo é proporcional ao preco.

Tabela 3: Diagnoéstico de multicolinearidade com base no fator de inflacdo da

variancia.
Variaveis AT NSA VG
VIF 1,57 4,74 3,60

VIF é a abreviacao de variance inflation factors

Na Figura 5, tem-se as distancias de Cook’s, que avaliam observagoes influentes
no modelo ajustado. De acordo com [4], observa¢oes com distancias maiores que
1, podem ser consideradas influentes para o modelo. Nota-se pela Figura 1, que
apenas a observacao 43 pode ser considerada influente; porém, foi realizada nova
andlise sem tal observacao, em que nao houve mudanca nas significancias dos coe-
ficientes de regressao, bem como acréscimo em apenas um centésimo no coeficiente

de determinacgao, portanto, a observacao foi mantida no modelo.

Distancia de Cook
2
L

* *

* *
B R L b Y
T T T T T
0 10 2 EY s

Observacdes

Figura 5: Gréafico com os valores das distancias de Cook’s.

Com excecao da avaliagao dos outliers, todos os outros testes apontaram para o
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atendimento das pressuposi¢oes do modelo de regressao selecionado (Tabela 4). O
teste de Outlier de Bonferroni apontou dois candidatos a outlier, as observacoes 6
e 35. Considerando que os p-valores ficaram proximos do nivel de significancia 0,05
(0,040 e 0,042, respectivamente), optou-se por manter as observagoes.

Tabela 4: Resultados dos testes estatisticos de diagnoéstico do modelo de regres-
sao selecionado.

Testes Diagnosticos ET RE  p-valor

Teste Outlier de Bonferroni 3,640 0,040

Teste Outlier de Bonferroni -3,590 0,042

Teste de Homocedasticidade - Goldfeld-Quandt 1,42 0,250
Teste de Normalidade - Shapiro Wilk 0,96 0,080
Teste de Independéncia - Durbin Watson 2,03 0,544

RE = Residuos estudentizados; ET = Estatistica do Teste

Por fim, para efeitos de validacao do modelo de regressao selecionado, coletou-se
adicionalmente uma amostra de 6 (seis) imoveis residenciais a venda em imobiliarias
do municipio. Na Tabela 5 verificam-se os erros absolutos e percentuais em relagao
aos valores observados das casas; nota-se que os erros percentuais variaram entre

1,12 e 5,78 %, o que indica um modelo com boa capacidade preditiva.

Tabela 5: Resultados da Validacdo do Modelo Selecionado.

Valor Obs. Valor Predito Erro Absoluto Erro (%)

140000 148098,90 8098,90 5,78
80000 82901,85 2901,85 3,63
140000 141565,33 1565,33 1,12
75000 73387,94 1612,06 2,15
300000 283710,27 16289,73 5,43
105000 108965,68 3965,68 3,78

5 Discussao

De acordo com os resultados da analise exploratoria dos dados (Figura 1 e Tabela
1), pode-se observar forte associac¢ao entre as covariaveis que compuseram o modelo
(selecionadas pelo método Stepwise) e a variavel resposta preco dos iméveis. Além
disso, o teste F' da anélise de variancia (Tabela 2), mostrou que todas as covariaveis
selecionadas (AT, NSA, Cons, Centro e VG) foram significativas ao nivel de 5% de
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significancia, o que permite concluir que todas estas covariaveis tém forte influéncia

na composicao do preco dos imdveis.

Em trabalhos que tem utilizado a técnica de regressao linear multipla para ava-
liacdo do preco de imdveis residenciais urbanos, como o de [2] e [13] , obtiveram que
o modelo selecionado foi composto por area ttil, area do terreno, vagas de garagem,
nimero de dormitoérios e localizacao; neste sentido, as covariaveis selecionadas para
compor o modelo neste trabalho e que influenciam na explicacao dos pregos dos
imdveis corroboram com os resultados obtidos pelos referidos trabalhos.

Os resultados da Tabela 2 e o coeficiente de determinagao ajustado (0,94) indicam
que todas as covariaveis selecionadas sao indispensaveis para o modelo, além disso
94% de toda variacao no preco dos imodveis é explicada pelo modelo. Por fim, a
Figura 2, mostra que o modelo tem uma boa capacidade preditiva, pois os pregos
observados dos imoveis vs os precos preditos dos iméveis sao bem ajustados pela
reta de regressao.

Para utilizacdo do modelo, devem-se substituir os valores das covaridveis em (2)
pela area do terreno (AT), nimero de salas (NSA), estado de conservagiao (Cons),
localizagao (Centro) e vagas de garagem (VG) da casa que se deseja estimar o prego
de venda. Nota-se pelo modelo da eq. (2) que cada m? a mais na area do terreno,
h4 um acréscimo de R$ 190,3 no preco do imével, mantendo-se constantes as demais
covariaveis. Com relagao ao nimero de salas, a cada sala a mais no imoével, seu
preco aumenta R$ 105992,10; a cada vaga de garagem a mais no imébvel, o preco
sofre um acréscimo de R$ 20105,40; e, para uma casa localizada no centro da cidade,
seu valor é R$ 115669,40 maior do que uma casa nao localizada no centro da cidade,

considerando-se todas as outras covariaveis fixas.

Por fim, se o estado de conservacao do imovel for considerado "Médio” ha uma
desvalorizacao de R$ 113696, 30 comparado a um imo6vel nas mesmas condicoes, po-
rém com estado de conservacao considerado "Alto”. Quando o estado de conservacgao
¢ considerado "Baixo” a desvalorizacao ¢ de R$ 178893,30 em relacao a um imdvel
com estado de conservacao "Alto”.

Em [2], quando propuseram um modelo de regressao linear miltipla para avali-
acao de imoveis residencias no municipio de Bonito-MS, a covariavel Local (centro
ou fora do centro) foi a que mais influenciou no pre¢o dos imoveis, sendo que, uma
casa no centro tem um valor acrescido de R$ 88600,90, quando comparado a um
imovel fora do centro, nas mesmas condicoes; e, a cada vaga de garagem adicional
no imovel, o acréscimo esperado foi de R$ 32469,90. Para [13], em que se construiu
um modelo de regressao linear multipla para predicao dos precos de iméveis no mu-
nicipio de Sorocaba-SP, a drea do terreno impactou de forma mais acentuada o preco
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do imével do que neste trabalho, sendo que, o aumento de cada m? proporcionou
um acréscimo esperado de R$ 451,90, mantendo-se as demais covaridveis constantes
no modelo.

Em [6], quando estudaram a importancia dos vizinhos na avaliacido de imdveis
no caso Recife-PE, concluiram que para cada nivel de melhor conservacao do imédvel,
este sofre uma valorizacao de 7,36%, e, quando incorporado a componente espacial
no modelo, houve uma desvalorizacao de 6,87% no preco, para cada nivel de pior
conservagao do imével. Em [18], aplicaram-se modelos estatisticos multivariados
na avaliacao de iméveis em Campo Mourao-PR, a covariavel nimero de salas apre-
sentou peso fatorial aproximado -0,36 para a terceira componente principal, a qual
esta relacionada ao nimero de comodos da casa; posteriormente esta componente
tomada como covaridvel no modelo de regressao linear multipla apresentou signifi-
cancia estatistica ao nivel de 5%, evidenciando que o nimero de salas contribuiu na
formacao dos precos dos imoveis, como neste trabalho.

6 Consideracoes finais

Neste trabalho foi proposta uma metodologia baseada em modelos de regressao
linear multipla para a predicao de precos de imdéveis residenciais a venda na cidade
de Paranaiba-MS. O método utilizado para selecao das varidveis do modelo foi o
Stepwise.

A metodologia apresentada para realizacao de predicao de precos de casas se
mostrou viavel e adequada, com poder preditivo satisfatério. Todas covaridveis
selecionadas no modelo final, area do terreno, vagas de garagem, localizacao, nimero
de salas e estado de conservagao do imovel foram estatisticamente significativas para
o modelo, sendo importantes para a composicao dos precos dos imdveis no municipio
de Paranaiba-MS.

Assim, o modelo proposto pode servir de apoio tanto a gerentes imobilidrios
na defini¢do de pregos de casas, como para as pessoas fisicas e/ou juridicas que
desejam avaliar seu patrimonio de forma genuina. Deve-se atentar que os modelos
de regressao linear miiltipla definidos, deverao sofrer reajustes periddicos, ou seja,
deverao ser atualizados, devido a alta dinamicidade da economia do pafs.
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