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Resumo:

Este trabalho tem como objetivo principal a elaboragdo de um estudo de diagndstico
sobre demanda habitacional e mercado imobilidrio, com vistas a estabelecer estratégias para
implantagdo de solucoes para viabilizar a implantacdo de empreendimentos habitacionais. A
elaboragdo partiu do estudo de caso realizado para a cidade de Teresina/PI, tomando-se
como base a metodologia desenvolvida na Tese de Doutorado intitulada “Modelos Espaciais
Aplicados ao Mercado Habitacional — Um Estudo de Caso para a cidade do Recife”,
elaborada por Dantas (2003) e ampliada por outros estudos.
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RESUMO

Este trabalho tem como objetivo principal a elaboragcdo de um estudo de diagndstico
sobre demanda habitacional e mercado imobilidrio, com vistas a estabelecer estratégias para
implantagdo de solucoes para viabilizar a implantacdo de empreendimentos habitacionais. A
elaboragdo partiu do estudo de caso realizado para a cidade de Teresina/PI, tomando-se
como base a metodologia desenvolvida na Tese de Doutorado intitulada “Modelos Espaciais
Aplicados ao Mercado Habitacional — Um Estudo de Caso para a cidade do Recife”,
elaborada por Dantas (2003), com uma ampliacdo da metodologia proposta por Dipasquale e
Wheaton (1994) e modificagdes na quantificagdo do défict habitacional calculado pela
Fundacao Jodo Pinheiro (2005).

O estudo parte de um Modelo de Avaliacdes em Massa, utilizado como instrumento
para a identificacdo e descricdo analitica do mercado imobilidrio, por meio dos precos
hedodnicos inferidos. De posse da base cartografica da cidade e pela utilizagdo técnicas de
geoprocessamento, este sistema permitiu a visualizacdo de diversos mapas tematicos, de onde
se pode observar o comportamento de varios indices, por tipologia habitacional e por regido
homogénea, zonas com tendéncias de valorizacdo, desvaloriza¢do ou estagnadas.

Para o tratamento dos dados, dois métodos técnicos de otimizagao sdo utilizados, com
validac@o dos resultados através da estatistica inferencial e suporte do SIG — Sistemas de
Informagdes Geogréficas. Nos estudos de demanda, sdo identificadas questdes relacionadas a
renda, perfil sécio-econdmico, capacidade de pagamento e verificacdo do nivel de satisfacdo
dos clientes em adquirir os iméveis financiados pela CAIXA. Desta forma, este trabalho
propde a sistematizacdo de uma metodologia para caracterizar a Demanda Potencial por
Habitacdo para os municipios brasileiros por meio da exploracdo dos Bancos de Dados
disponiveis da CAIXA, do IBGE e de outras Instituicdes publicas ou privadas, que serdao
tratados seguindo os conceitos da Econometria Espacial e das Redes Neurais.



1. INTRODUCAO

Sob o ponto de vista de geracdo de empregos e renda para o sistema econdmico, coOmo
também da importancia social do produto habitacdo, o mercado imobilidrio constitui-se num
setor chave de qualquer economia. A compreensdo do seu funcionamento € fundamental para
elaboracdo e implementacdo de politicas habitacionais e urbanas, como também para
minimizacdo dos riscos inerentes ao setor da construcao civil. Dentro do modelo capitalista de
economia de mercado, o bem “habitacdo” possui caracteristicas particulares que distinguem a
dindmica do funcionamento do mercado habitacional da maioria dos demais mercados de
outros bens durdveis, o que torna o seu tratamento tedrico diferenciado. Esta singularidade
pode ser explicada em funcdo da sua heterogeneidade, existéncia em estoque, fixacdo
espacial, alto custo de aquisi¢do, longa vida ttil e longo periodo de produgdo. Diante da sua
imobilidade, o déficit numa determinada localizagcdo (bairro, regides homogéneas ou cidade)
nio pode ser relocado de modo a compensar um déficit em outra drea, fora de sua
abrangéncia; o equilibrio em diferentes bairros ou cidades dar-se-4 unicamente via pre¢os no
curto prazo.

Este trabalho tem como objetivo principal apresentar uma metodologia para
diagnosticar o funcionamento do mercado imobilidrio, com enfoque na demanda habitacional,
para ser utilizada como ferramenta de andlise de viabilidade de empreendimentos
habitacionais. E composto por 4(quatro) se¢des, inclusive esta introdugdo. A segunda se¢io,
apresenta a metodologia; a terceira € composta pelo estudo de caso para a cidade de
Teresina/PI e a tltima se¢@o apresenta as conclusdes do trabalho.

2. METODOLOGIA

2.1. CONCEITOS GERAIS

Os modelos tedricos voltados a compreensdo do funcionamento do mercado
habitacional podem ser divididos em: macroecondmicos, que procuram verificar o
comportamento da demanda de habitacdes de forma agregada; e microecondmicas que estao
direcionadas para o estudo do comportamento individual do consumidor, isto é, modelos que
explicam como o individuo toma a sua decisdo no processo de escolha da habitagdao. Embora
ambos os grupos fornecam contribui¢des importantes para a compreensdo dos diferentes
aspectos relacionados ao mercado habitacional, este estudo tem cardter microecondmico,
posto que se pretenda elaborar um modelo espacial de demanda por habitacdo observando o
comportamento individual do consumidor. Um enfoque possivel para lidar com essa
dificuldade consiste em tratar o “bem habitacdo” como um bem composto por um conjunto de
outros bens (que seriam as caracteristicas individuais de cada habitacdo, tais como sua
localizagdo, numero de cOmodos, amenidades na vizinhanga, etc.), cujos precos
implicitamente contribuem para a formagao do preco de mercado de cada habitacao.

Desta forma, a metodologia utilizada neste estudo segue os seguintes passos:



1°) Estimacdo da equacdo de precos hedonicos da habitagdo para o mercado em andlise;

2°) Construcdo do Indice de Preco da Habitacdo (IPH) para uma “habitacdo padrio” definida
para uma série particular de caracteristicas modais ao longo da cidade.

3%) Célculo da medida de consumo de habitagéo, encontrada dividindo-se o valor de compra
da habitacao pelo IPH correspondente, em fung¢do da regido em que se encontra o imével
e do periodo em que 0 mesmo foi demandado;

40) Estimacdo da demanda individual de habitacdo, em funcdo do IPH , renda familiar e
outras caracteristicas socio-demograficas que podem afetar a demanda, tais como: sexo,
idade, nivel de riqueza, tamanho da familia, nivel de ocupacdo e instru¢do do chefe da familia
e do conjuge, bem como outras riquezas humanas e nao humanas.

50) Estimagao da demanda potencial por habita¢do para cada bairro da cidade, considerando-
se como varidvel explicada a demanda estimada para cada bairro em estudo o déficit
publicado pelo censo do IBGE (2000), corrigido pelos dados pa PNAD (2005) e em
modificagdes na metodologia proposta pela Fundacdo Jodo Pinheiro (2005) e como varidveis
explicativas o nimero total de habitantes e a renda média, o Indice de Preco da Habitagio, a
despesa média com habitagdo no bairro e outras varidveis sécio-econdmicas que refletem
diretamente na demanda por habitacdo no bairro, tais como infra-estrutura urbana, existéncia
de pdlos de influéncia, equipamentos comunitérios, etc.

Apos a aplicacdo da metodologia, os resultados a serem obtidos sdo: Mapa de valores
contendo o Consumo de Habitagdo por tipologia e perfil do usudrio, por regido ou bairro de
abrangéncia, Mapa de valores indicando a Demanda Potencial por bairro, considerando a
faixa de renda média do bairro ou regido e drea de abrangéncia espacial.

2.2 TRATAMENTO DOS DADOS

Os dados serdo tratados através de métodos de “otimizacao” utilizando-se Regressao
Espacial e Redes Neurais Artificiais — RNA, cuja descri¢@o sucinta serd realizada a seguir.

2.2.1 MODELAGEM POR REGRESSAQO ESPACIAL'

A formulacdo mais simples para explicar o comportamento dos precos no mercado
imobilidrio € representada pela equacao:

Yi: B()+ Bl Xil + Bz Xi2 +...+ Bk Xik + &, izl,..,m (2 1)

Onde: Y;..., Y - chama-se varidvel dependente representada pelo preco do imdvel;
Xit,..., Xix - sdo chamadas de varidveis independentes, correspondentes as suas caracteristicas
estruturais (4rea construida, padrdo construtivo, nimero de vagas na garagem, etc.) e de
localizag@o (bairro onde se situa o imével, distancia a pélos de influéncia, amenidades do
entorno, etc.), bem como aspectos econdmicos (época da compra, condi¢cdes de pagamento do
imével, natureza do evento: em oferta ou efetivamente vendidos, etc.); Po,..., Px - sdo
denominados de parametros do modelo e €i,..., €m - sdo os erros aleatérios que nao podem ser
explicados explicitamente, causados principalmente pelas variagdes do proprio

! Texto extraido de Dantas (2003).



comportamento humano (uns com mais habilidades na negociacdo, desejos, necessidades,
caprichos, ansiedades, poder aquisitivo etc.), medidas inexatas ou pela inclusdo de varidveis
independentes que contribuem muito pouco para a formagdo dos precos de mercado. Em
forma matricial a equagdo (2..1) pode ser representada por

Y=XB+¢e, (2.2)

Sendo Y, P e € os vetores de precos observados, de parametros e de erros aleatérios do
modelo de regressdo, respectivamente, e X a matriz das observagdes das varidveis
independentes.

A estimacdo” dos pardmetros é feita tomando com base uma amostra representativa do
segmento de mercado em andlise e tem sido realizada pelo método dos Minimos Quadrados
Ordinérios (MQO), que consiste em minimizar a soma dos quadrados das distancias, medidas
na vertical, entre os precos observados no mercado e os ajustados pelo modelo adotado. A
estimacdo destes parametros também pode ser realizada pelo método da méxima
verossimilhanga, quando serd eleita uma funcdo que melhor se assemelhe aos dados,
normalmente a distribui¢do normal, coletados no mercado imobilidrio. O vetor de coeficientes
do modelo, também chamados de vetor de precos implicitos ou hedonicos, é obtido por:

b=XX)'(XY). (2.3)

Neste caso, um coeficiente b; de uma determinada varidvel explicativa Xj, corresponde
ao preco hedonico de uma unidade desta caracteristica, ou seja, o seu pre¢o marginal de
equilibrio entre produtores e consumidores.

Este modelo € denominado de Modelo Classico de Regressdao (MCR). Contudo, como
os dados imobilidrios sao distribuidos espacialmente, existe grande probabilidade da
existéncia de efeitos de interacdo espacial entre eles, que pode afetar o termo de erro, a
varidvel dependente ou ambos. Neste caso, somente os modelos espaciais, ajustados com base
na Regressdo Espacial, podem ser capazes de realizar estimacdes seguras dos parametros do
modelo.

Os efeitos de autocorrelagdo espacial no termo erro devem ser tratados pelos Modelos
de Erros Espaciais, através da inclusdo de um fator de defasagem espacial nos erros aleatdrios
do modelo, enquanto que os efeitos de dependéncia entre os precos de cada imoével e os
precos dos imdveis vizinhos devem ser tratados pelos Modelos de Defasagem Espacial, onde
se inclui uma varidvel dependente espacialmente defasada, como varidvel explicativa no
modelo.

Para diagnosticar a presenca de efeitos de dependéncia espacial, bem como introduzir

estes efeitos no modelo, pela metodologia desenvolvida por Anselin, é necessdrio definir,
previamente, uma matriz de pesos espaciais, conhecida como W.

% A estimagdo dos pardmetros também pode ser realizada pelo método da maxima verossimilhanca, quando serd
eleita uma funcio que melhor se assemelhe aos dados, normalmente a distribui¢cdo normal, coletados no mercado
imobilidrio.



No nosso caso, W é uma matriz simétrica em que cada elemento wjj, € igual a
distancia euclidiana entre os centréides dos bairros onde os dados foram coletados. Por
convenc¢ao, os elementos diagonais sdo iguais a zero, ou seja, wjj = 0. Em outras palavras, a
importancia dos vizinhos se realiza através de uma ponderacio correspondente ao inverso da
distancia ou ao inverso do quadrado da distdncia entre eles. Esta matriz W pode ser
padronizada por linha. Este procedimento, além de facilitar a interpretacdo dos pesos, como
uma média ponderada dos valores dos vizinhos, assegura a compatibilidade entre os modelos.
O argumento principal a favor do uso de uma matriz de peso espacial é que esta associa uma
varidvel em certo ponto do espago as observacdes da mesma varidvel em outros lugares do
espaco. Neste trabalho serd utilizada, por simplicidade, a notacdo W para a matriz de pesos
espaciais ponderada por linha.

Os principais testes utilizados para detectar a autocorrelagdo espacial sdo Moran I, LM
Robusto (erro) e LM Robusto (defasagem). O teste de Moran 1 é o mais usado nos estudos de
dados de corte transversal de unidades geogréaficas. O problema deste teste é que ele nao
identifica o tipo de efeito (erro ou defasagem espacial). Por isso, sdo utilizados testes mais
especifico: o LM (erro) Robusto, para detectar efeitos de autocorrelagdo espacial no termo de
erro; e o LM (defasagem) Robusto, para verificar a presenca de efeitos de defasagem espacial
na variavel dependente. A seguir, estes testes serdo apresentados de forma resumida. Maiores
detalhes podem ser encontrados Anselin (1988a). E importante frisar que a validade destes
testes exige a aceitacdo das hipdteses de normalidade e homocedasticidade dos residuos de
MQO, obtidos pelo modelo (2.1).

Teste LM Robusto (erro)

O teste LM (erro) Robusto € assintético realizado a partir da estatistica (2.4), que tem
distribui¢cao Qui-quadrado com um grau de liberdade, sob a hipdtese nula de ndo existéncia de
autocorrelacdo espacial no termo erro. A estatistica de teste é dada por:

LM (erro) = [eWe /s’ /n)]* © , | (2.4)
[t(W>+WW )] Xy

2 . o . . 2
Onde e € o vetor de residuos de minimos quadrados; W a matriz de pesos espaciais; s” = e’e/n
a estimativa de maxima verossimilhanga da variancia do modelo (2.2); n o nimero de dados
da amostra e tr o operador denominado traco da matriz.

Assim, se a estatistica de teste for superior ao ponto critico da distribui¢do Qui-quadrado, com
um grau de liberdade, rejeita-se a hipdtese de ndo autocorrelagdo espacial nos residuos do
modelo cldssico de regressao.



Teste LM Robusto (Defasagem)

O teste LM (defasagem) Robusto € também assintético, realizado a partir da estatistica (2.5),
que tem distribuicdo Qui-quadrado com um grau de liberdade, sob a hipdtese nula de ndo
existéncia de defasagem espacial na varidvel dependente. A estatistica de teste € dada por

LM (defasagem) = {[e Wy/ ()12} / {(WXb) MWXb/s*+1r [WW+W2]} ~ 25, (23).

Onde e € o vetor de residuos de minimos quadrados; W a matriz de pesos espaciais; y o vetor
de observacdes na varidvel dependente; s> = ¢’e/n a estimativa de maxima verossimilhancga da
variancia do modelo (2.2); X a matriz das varidveis independentes, b o vetor de parametros
estimados via minimos quadrados ordindrios; n o nimero de dados da amostra M=I-X(X'X)-1
X' e tr o operador denominado trago da matriz.

A hipétese de ndo autocorrelacdo espacial na varidvel dependente do modelo cldssico de
regressdo serd rejeitada se a estatistica de teste for superior ao ponto critico da distribui¢do
Qui-quadrado com um grau de liberdade.

Uma vez detectada a presenca de autocorrelacdo espacial nos dados, faz-se necessario
introduzir extensdes convenientes no modelo tradicional, representado na equacdo (2.2),
considerando-se os efeitos autocorrelagdo espacial nos erros, através do Modelo de Erro
Espacial, e os efeitos ocasionados pelas interacdes entre os precos, pelo Modelo de
Defasagem Espacial, como se mostra a seguir.

O Modelo de Erro Espacial

A autocorrelacdo espacial no termo de erro estd relacionada a erros de medida ocasionados
pelas divisdes artificiais das unidades geogréficas, como os limites estabelecidos para os
bairros de uma cidade, que ndo necessariamente coincidem com a verdadeira dimensao do
fendmeno observado. Isto €, na prética, o consumidor ndo tem o conhecimento exato dos
limites que dividem os bairros. No mercado imobilidrio ha uma tendéncia de efeito de
transbordamento de um bairro de maior importancia sobre os seus vizinhos. Outro fator que
pode gerar a autocorrelacao espacial nos erros € a omissao de varidveis locacionais relevantes.

Para tratar adequadamente este tipo de efeito espacial nos dados, a primeira modificacdo com
relacdo a equacgdo (2.2) serd considerar o processo espacial auto-regressivo no termo de erro,
da seguinte forma:

e=AWe+u Ou c=(1-W)"u, (2.6

Onde A representa o coeficiente de autocorrelagdo espacial do termo erro; u é normalmente
distribuido com média zero e variancia constante; I é a matriz identidade e W a matriz de
pesos espaciais ponderada. Substituindo (2.6) em (2.2) resulta no seguinte modelo de erro
espacial:

Y=XB+(1-W)'u 27



Para estimacdes eficientes dos parametros do modelo (2.7) € necessdrio usar o estimador de
verossimilhanga, que consiste em maximizar a funcao de log-verossimilhanca dada por (2.8),
utilizando-se técnicas de otimizagdo ndo linear.

L="In(z) - LIn(6) +In[T - AW| - — /(T - AWY (I - AW)e
2 2 20 , (2.8)

Onde n representa o nimero de dados da amostra, In o simbolo do logaritmo natural, 62 a
variancia do modelo e as demais varidveis t€m a mesma definicao da equacgdo (2.6).

Como comentado anteriormente, quando os erros sdo autocorrelacionados espacialmente, os
parametros estimados pelo Modelo Tradicional ndo sdo eficientes, isto €, os desvios padroes
que se encontram associados a eles sdo tendenciosos. Assim, as testes ¢ € F, como também os
intervalos de confianga construidos ndo sao mais validos e os resultados obtidos a partir deles
840 enganosos.

O Modelo de Defasagem Espacial

O efeito de defasagem espacial € ocasionado pela dependéncia espacial criada através de uma
interacdo espacial entre os precos dos imodveis, uma espécie de “efeito de vizinhanga” na
determina¢do dos precos. Isto €, quando um comprador e um vendedor realizam a transagcdo
de um imodvel, eles ndo somente levam em consideragdo as suas caracteristicas estruturais e
locacionais, mas também sdo influenciados pelos precos dos imdveis vizinhos. Neste caso,
esta influéncia € medida pela inclusdo de uma varidavel adicional no modelo, dada por WY,
que € a varidvel dependente espacialmente defasada. Cada elemento wyi, do vetor WY ¢
formado por uma ponderacdo dos precos dos imdveis vizinhos. Esta varidvel serve também
para captar os efeitos de dependéncia espacial ndo considerado explicitamente nas varidveis
locacionais comumente utilizadas, como questdes ligadas a seguranca, satide, educagdo, etc.
A introducdo do termo de defasagem espacial, como varidvel independente, serve como
“Proxy” para as varidveis independentes omitidas que estdo correlacionadas com as
caracteristicas locacionais (Pace, Barry e Sirmams, 1998). Com a incorporagdo desta varidvel,
o modelo passa a ser:

onde p é o coeficiente de autocorrelacdo espacial da varidvel WY, € € idéntica e
independentemente distribuido (i.i.d).

Tendo em vista que a varidvel WY ¢é aleatdria, a estimacdo por minimos quadrados ordinarios
nao € adequada, porque viola um dos pressupostos basicos do Modelo Cléssico de
Regressao3. Observe-se também que, ao comparar os modelos (2.2) com (2.9), constata-se no
primeiro a falta da varidvel WY, o que gera um grave erro de especificacdo4. Neste caso, as
avaliacOes realizadas por (2.2) sdo tendenciosas e inconsistentes. Da mesma forma que no

3 As varidveis explicativas ndo devem conter nenhuma perturbacdo aleatéria.
4 No modelo devem estar presentes todas as varidveis explicativas relevantes.



modelo (2.9), a estimacdo deve ser realizada pelo método da médxima verossimilhanca, que
consiste na maximizagdo da fungdo, 5 utilizando técnicas de otimizagdo ndo linear.

4

! 5 EE
20 (2.10)

L= gln(ﬂ) —gln(az) +In[I- pW|-

2.3 MODELAGEM PELAS REDES NEURAIS ARTIFICIAIS®

As RNA’s s@o modelos estruturados em redes de multicamadas, as quais se aproximam das
teorias conexionistas que procuram descrever o funcionamento do cérebro humano. O tipo de
aprendizado desta rede é conhecido como aprendizado supervisionado, baseado no sistema
"retro propagacao do erro". Esta tipologia de rede utiliza uma camada de entrada, por onde
sao introduzidos os dados e as variaveis do mercado imobilidrio, uma camada intermediaria
para processamento das informagdes e uma camada de saida, que corresponde aos precos dos
iméveis.

A camada de entrada, recebendo as informacdes externas provenientes do mercado
imobilidrio, permitird que, através de um processo de aprendizado, a camada de saida seja
responsavel pela geracdo da resposta da rede. Esta resposta representa os precos estimados
para os iméveis do mercado imobilidrio. De forma geral, o modelo assume a seguinte
configuragdo:

Y= f(Xil ,BQ Xi2,~-~,Bk Xik )+ &, izl,..,m (211)

Onde: Y...., Y - chama-se varidvel de saida representada pelo preco do imével; Xil,..., Xik -
sdo chamadas de varidveis de entrada, correspondentes novamente as suas caracteristicas
estruturais, de localizacdo e aquelas referentes aos aspectos econdmicos.

A forma geral apresentada em (2.11) pode ser graficamente representada por:

Figura 1 — Modelo de Rede neural aplicado

5 Uma derivagdo de estimador de verossimilhancga pode ser encontrada em Anselin (1988).
® Texto extraido de Pelli ()



A escolha da complexidade da rede, referente ao ndmero de neurdnios na camada
intermedidria, que tem como base a relacdo de 2N neurdnios, onde N € o nimero de entradas
da rede (nimero de varidveis explicativas).

As funcdes ndo lineares (ex: sigmdide e tangente hiperbdlica) sdo normalmente as escolhidas
nos trabalhos, como funcdes de transferéncia das informacdes entre as camadas da rede, pela
capacidade de mapearem dados que se relacionem de forma ndo linear e que melhores
repostas tém apresentado para os dados de entrada.

Uma RNA do tipo descrita acima € treinada por meio de um aprendizado supervisionado. O
processo utiliza-se do padrdo de dados coletados no mercado imobilidrio local e os pesos’ da
rede sdo ajustados para minimizar a diferenca entre as saidas da rede e as desejadas, ou entre
os precos observados no mercado imobilidrio e os valores estimados para os iméveis. O erro
pode ser minimizado utilizando a técnica do gradiente descendente, com um fator de
convergéncia chamado "taxa de aprendizagem", que teve valores alterados dinamicamente
durante este processo. Existem diversos processos que podem ser utilizados para a
convergéncia da rede.

Os seguintes procedimentos podem ser adotados para normalizar os dados das entradas
associados as suas respectivas saidas, antes de usa-los no treinamento da rede neural:

P1) Como os valores de 0 e 1 sdo valores infinitos para as funcdes de transferéncia, é
recomenddvel diminuir este intervalo para valores de 0,2 e 0,8 respectivamente, com o
objetivo de facilitar a convergéncia durante o treinamento da rede.

P2) Os dados foram normalizados e desnormalizados através das seguintes expressoes:

f“(Lo) = Ln=(Lo - Lmin) / (L max - L min) (2.12)

f"(Ln)=Lo=Ln*Lmax + (1-Ln) *Lmin (2.13)

Onde: Ln € o valor normalizado; Lo o valor a normalizar; Lmin e Lmdx sdo valores minimos e
maximos dentre os valores das variaveis.

P3) Por ultimo, foi feita a mudanga de escala para valores dentro dos limites de 0,2 e 0,8.

As redes neurais artificiais podem incluir as varidveis espacialmente defasadas, descritas a
seguir, para a modelagem pela regressao espacial.

3. MODELO DE DEMANDA HABITACIONAL - O CASO DE TERESINA

3.1 A CIDADE DE TERESINA

A origem da cidade estd ligada ao rio Poty, que deu nome a Vila Nova do Poty, depois
denominado Teresina, em homenagem a Imperatriz Teresa Cristina, mulher de Dom Pedro II.

" Os pesos sdo os valores que conectam os neurdnios na estrutura apresentada.
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Conhecida por Cidade Verde, cognome dado pelo escritor Coelho Neto, em virtude de
Teresina ser cercada por pragas e parques arborizados, com grande variedade de espécies.
Teresina € um bem-sucedido projeto de cidade desenvolvido a partir do século XIX. Erguida
junto as barrancas da margem direita do rio Parnaiba, em um século ja estava chegando e
ocupando as margens de outro rio, o Poty, que agora corta o centro da cidade, cujo perimetro
urbano opera com uma grandeza de cerca de 200 km®. Destaca-se por seu tracado urbano
cuidadosamente planejado por Antdnio Conselheiro Saraiva, governador da Provincia do
Piaui. Seu tracado antigo lembra um tabuleiro de xadrez, com ruas paralelas e esquinas
perpendiculares. Estd geograficamente localizado em vasta drea da ribeira do Parnaiba, no seu
médio curso. Do ponto de vista topo-climédtico, sofrendo a influéncia da umidade do ar gerada
pelos rios Poty e Parnaiba e possuidora de uma topografia que lembra uma mesa ondulada
suavemente entre 70 m e 100 m acima do nivel do mar e cerca de 350 m deste, € facil sentir
quando as correntes de vento, capazes de refrigerar nosso sufocante calor, pouco ajudam,
embora haja uma estacdo chuvosa bem definida entre dezembro a abril. Possui clima tropical
e chuvoso (megatérmico) de Savana. Teresina possui 1.673 km” de drea, sendo 228 deles na
zona urbana e 1.445 na zona rural. A drea urbanizada é de 140 km?, o que corresponde a 51%
da drea urbana do municipio e estd dividida, em 114 bairros, distribuidos para fins
administrativos e 05 Administracdes Regionais.

Teresina possui uma populacdo urbana de 677.480 habitantes, distribuidos em 162.408
domicilios, com uma taxa de ocupacdo de 4,17 habitantes por domicilio, superior a média
nacional que € de 3,06. A cidade de Teresina constitui 37,88 % da populacdo urbana do
Estado do Piaui e 0,49 % da populagdo urbana brasileira e 37,84 % de domicilios em rela¢do
ao Estado do Piaui, o que mostra a continuidade da tendéncia histérica de concentragdao
populacional em torno da capital piauiense.

O processo de urbanizagdo de Teresina ocorreu de forma horizontal até meados da década de
80, quando foram construidos os grandes conjuntos habitacionais pela COHAB-PI,
localizados nas zonas norte, sul e leste da cidade. A verticalizagdo tomou impulso e, a partir
do inicio dos anos 90, acelerou o ritmo de construcdo civil, concentrando-se mais nas zonas
leste e sul da cidade, em especial a margem do rio Poty, onde predominam os edificios
residenciais construidos por empresas ou grupos imobilidrios que comercializam sob o
sistema de financiamento de médio e longo prazo. Esse processo, no futuro, devera resultar
em uma reducdo relativa nos gastos publicos com infra-estrutura de servigos e saneamento,
seguranca, transporte, energia e outros, em face da concentracdo populacional nessas areas da
cidade.

O IDH de Teresina € de 0,77. O IDH Educacao cresceu passando de 0,664 em 1991 para 0,87
em 2000. Mais de 98% das criancas de 07 a 14 anos estdo na escola O IDH de renda - de
0,288 (1970) passou para 0,674 (1980) e 0,731 (1991). Registrando um crescimento total de
154%. (SEMEC, 2000).

A economia da cidade esta baseada no comércio. O acelerado crescimento urbano de Teresina
e as caracteristicas do Estado do Piaui fizeram com que o comércio fosse o setor de atividade
que mais se desenvolveu nos ultimos anos sendo o setor tercidrio o de maior expressividade
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89,75% em relagdo aos setores: secunddrio (8,5%) e primdrio (1,8%). Teresina dispde de 15
faculdades particulares e 02 universidades piiblicas®.

Figura 2 - Mapa Temadtico da Populacao por bairro
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Observa-se que os bairros mais populosos sdo Itararé e Mocambinho, contudo o maior
adensamento de empreendimentos do PAR na cidade de Teresina foi nos bairros de Real
Copagre (apartamentos) e Santo Antonio (casas). Quanto aos bairros menos populosos, temos
Sao Raimundo, Parque Jacinta, Parque Juliana, Santa Luzia, Cidade Industrial, Triunfo,
Livramento, Novo Uruguai, Socopo, Vale do Gavido, Zoobotanico, Cuidos e Polo Residencial
Empresarial Sul, todos constituem a periferia da cidade. Constatam-se quatro bairros inseridos
dentro da malha urbana com pouca quantidade de habitantes, circundados por bairros mais
populosos, s@o eles: Sao Raimundo, Santa Luzia, Triunfo e Livramento.

® Fonte: Instituicdo de Ensino 91/2000 - Elaboragdo: SEMEC.
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Figura 3 - Mapa Tematico do nimero de Domicilios por bairro

Domicilios por
Bairro

[ Jo-s00

[ ] s01-1000
[ ]1o01-1500
1501 - 2000
[ ] 2001 - 2500
[ 2501 - 3000
[ 3001 - 5000
[ 5001 - 7500
I 7501 - 10000

Verifica-se que a distribui¢cdo dos domicilios existentes na cidade de Teresina possui uma
maior concentracdo no bairro Itararé, seguidas dos bairros Angelim, Mocambinho, Santo
Antdnio, Parque Piaui, Promorar, Vale Quem Tem, Renascenca e o Centro. Quanto a
implantacdo de empreendimentos do PAR, constata-se as maiores concentracdes trés
empreendimentos no bairro Itararé e cinco no Santo Antonio.
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A cidade de Teresina possui dentre os domicilios existentes 80,05 % dos imdveis proprios ou
com financiamento em curso, 10,32 % de imdveis alugados e 9,63 % cedidos ou em outras
condic¢des, sinalizando, portanto, um déficit de aproximadamente 20 % da quantidade
necessdria para a cidade.

Apesar da crescente verticalizacdo que vem se processando na cidade de Teresina, a tipologia
de habitacdo predominante, é a casa, representando 94,15 %. Apenas 5,41 % mora em
apartamentos e 0,44 em comodos. Este fato pode ser explicado pelo baixo poder aquisitivo da
maior parte da populacdo e dos custos adicionais que incidem nas moradias em apartamentos.

DISTRIBUICAO DE RENDA

De acordo com o mapa abaixo, verifica-se que a maioria da populagdo teresinense 51,46 %
reside em bairros com renda média de até 3,0 saldrios minimos. As familias de maior poder
aquisitivo, compreendendo 15,53% com renda média de 5 a 10 saldrios minimos e acima de
10 saldrios minimos 25,24%, moram em bairros que oferecem melhor qualidade de servicos e
amenidades urbanas. Além disso, constata-se que o bairro das Ilhotas possui equipamentos de
saude, hoje referéncia nacional neste tipo de servico e Joquei onde se concentra equipamento
comercial, tais como shopping center, cinemas, universidades, clubes, saldo de artes, dentre
outros. Observa-se ainda, que o bairro Itararé € o mais populoso com 41.855 habitantes e com
a maior concentracdo de domicilios, totalizando 9.752.
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Figura 4 - Mapa Temadtico da Renda Média por Bairro
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Como visto anteriormente a cidade de Teresina é uma cidade marcada pelas desigualdades
sociais, com reflexos diretos no cotidiano. O censo do IBGE (2000) revela uma concentracao
de renda variando entre 22,01 a 33,00 saldrios minimos nos bairros de Joquei Clube e Frei

Serafim, entre 15,01 e 22,00 salarios minimos os bairros Noivos, Nossa Senhora de Fatima,
Ininga, Horto, Sdo Cristévao e Morada do Sol.

Com relagdo a distribuic@o da renda das pessoas responsdveis pelo domicilio, constata-se que
54,91 % dos chefes de familia recebem até 03 salarios minimos, 20,55 %, entre 03 e 05
salarios minimos, 15,03 % entre 05 e 10 salarios minimos € 9,51 % acima de 10 salarios

minimos. Constata-se uma concentragdo de 75,46 % dos chefes de familias com renda de até
05 salarios minimos.
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Observa-se ainda, uma concentracao de recursos para uma populacdo superior a 10 salarios
minimos, vez que representam 68,34 %, a faixa de 05 a 10 saldrios minimos com 21,41 %, a
faixa de 03 a 05 salarios minimos 9,54 % e até 03 salarios minimos com 0,72 % do
rendimento nominal por faixa de renda.

Observa-se que 52,63% dos bairros da cidade, concentra um renda igual ou inferior a 3
salarios minimos e, em 65,79 % dos bairros esta média € de até 5 salarios minimos. Em
apenas 25,44 % dos bairros os chefes de familia t€m renda média entre 5 e 10 saldrios
minimos, e em 8,77 % esta renda € superior a 10 saldrios minimos.

Analisando graficamente, observa-se que as familias com menor poder aquisitivo moram mais
distante dos centros de maiores valorizagdes, caracterizando a exclusdo social no espago
urbano (veja figura 13).

Figura 5 — Relacdo entre a renda do chefe da familia e a distancia ao centro da cidade de
Teresina - Ano 2000
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DENSIDADE POPULACIONAL

A densidade populacional representa um outro importante indicador para a demanda
habitacional, em km’. A densidade de cada bairro é medida pela razdio entre a populagdo
residente e a drea correspondente. Ao analisar o comportamento da densidade populacional da
cidade de Teresina, constata-se a existéncia de um nivel mais elevado de adensamento no
entorno do centro urbano e a medida que distancia do centro urbano, torna-se menos
adensado. A excecdo dos bairros Vila Operdria, Marqués, Livramento e Triunfo que estdo
localizados na periferia do centro, contudo com pouco adensamento. O bairro com maior
adensamento € o Promorar.
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Figura 6 - Mapa Tematico da Densidade Populacional por Bairro
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DEFICIT HABITACIONAL DE TERESINA - 03 A 06 SM

De acordo com a metodologia utilizada pelo Grupo a base IBGE para a cidade de Teresina
oferece o territério urbano municipal segregado em 654 setores, passiveis de compatibilizagcdo
com os 113 bairros.

Os déficits foram calculados com base nos dados do IBGE ano 2000, devendo ser
considerados as iniciativas habitacionais promovidas pela CAIXA e pela iniciativa do
mercado imobilidrio. Embora ndo territorializada a produ¢do do periodo de 2000 a 2005,
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financiadas pela CAIXA, foram abatidas do déficit absoluto total do municipio corrigido pelo
crescimento populacional total calculado pelo PNAD até 2005.

Apés abatimento da produgdo obtida dos financiamentos da CAIXA, obtemos o déficit
estimado para 2005, na cidade de Teresina de 1.908 (um mil novecentos e oito) unidades para
a faixa de renda de 03 a 06 saldrios minimos.

Tabela 3 — Déficit Habitacional Teresina 2000 a 2005

DEFICIT HABITACIONAL 2000 A 2005

2000 2001 2002 2003 2004 2005
DEFICIT ATEDE3 SM A 6 SM | 7048 6.444 |5.136  |4.539 |4.167 |3.068
PRODUCAO 731 1409 687 454 1159 1160
TOTAL 6317 5.035 [4.449 [4.085 |3.008 1.908
INDICE DE CORRECAO 1,02011 |1,02011 [1,02011 | 1,02011 | 1,02011

3.2 QUANTIFICACAO DA DEMANDA POTENCIAL POR HABITACAO

Para a aplicacdo da metodologia apresentada na secdo 2, foram identificadas as regides
homogéneas de valores para o municipio de Teresina / PI. A base cartografica da cidade,
obtida junto a Prefeitura Municipal de Teresina, estd georreferenciada com divisas de bairros,
nido sendo possivel localizar dentro de cada bairro, os dados analisados para os diversos
modelos por regides homogéneas de valor. Como conseqii€éncia, os modelos espaciais
construidos para inferir valores tiveram como base a distribui¢cdo espacial por bairro, e a
matriz W de distincia foi construida com base nestas informacdes. Esta matriz W possui
entdo 113 linhas por 113 colunas, que corresponde ao nimero de bairros da cidade e a
distancia euclidiana computada entre o centréide de cada bairro. Em seguida a matriz foi
normalizada por linha.

MODELOS DE INFERENCIA PARA AS TIPOLOGIAS EM ESTUDO

Conforme a metodologia definida no item anterior, o cédlculo da Demanda Potencial
Habitacional requer a estimativa de valores médios nos diversos bairros da cidade. Foram
entdo criados modelos econométricos, referentes aos seguintes tipos de negdcios para as
tipologias definidas a seguir:

¢ Venda — Casas, Apartamentos e Terrenos;
e [ocacgdo — Casas e Apartamentos;
¢ Inadimpléncia — PAR.

Os modelos de casas (venda e locac@o) e o modelo de inadimpléncia serdo listados a seguir.

Os modelos de CH — Consumo Habitacional e o do calculo do déficit serdo discutidos na
préxima sec¢ao.
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Tendo em vista os dados levantados, os atributos mais significativos estdo a seguir
relacionados:

Modelo de Casa — Locacao

Do ponto de vista técnico de engenharia e face aos elementos expostos no presente trabalho,
observados as caracteristicas do imével objeto da presente avaliagdo e considerando a atual
realidade econdmica da cidade, entendemos que o valor locativo mensal de mercado que se
mostra como mais representativo para o imével em questdo seja o valor minimo, ou seja, R$
220,00 em virtude da grande maioria dos dados se referirem as ofertas de imdveis.

Modelo de Casa — Venda

Do ponto de vista técnico de engenharia e face aos elementos expostos no presente trabalho,
observados as caracteristicas do imdvel objeto da presente avaliagdo, considerando-se a atual
realidade econdmica do Municipio de Teresina / PI, entendemos que o valor venal de mercado
que se mostra como mais representativo para o imével em questao seja o valor médio, ou seja,
R$ 22.500,00 (vinte e dois mil e quinhentos reais).

3.2 MODELO DE CONSUMO E DE DEMANDA HABITACIONAL

O ajustamento do modelo tradicional de perfil de Demanda Habitacional para o caso em
estudo assume a forma da equacgdo 3.1:

CH=f{PH,RE, S,ID,B) +¢&, (3.1)

Onde CH € o vetor de Consumo de Habitagdo; IPH € o vetor de preco relativo da habitacdo ou
Indice de Preco da Habitacdo estimado para cada regido, em cada periodo; RE o vetor
correspondente a renda familiar; S o vetor de outras caracteristicas socio-demograficas que
podem afetar a demanda, tais como: sexo, idade, nivel de riqueza, tamanho da familia, nivel
de ocupacio e instruc@o do chefe da familia e do conjuge, bem como outras riquezas humanas
e ndo humanas; e B e € s@o os vetores de parametros e dos erros aleatérios do modelo,
respectivamente. Para o caso em pauta, como se trata de imdveis financiados deveria incluir-
se também no modelo o prazo de financiamento. Contudo, esta informagdo ndo esteve
disponivel para este trabalho. Considera-se € como os erros aleatorios que sdo idéntica e
independentemente distribuidos (normais homocedasticos e nao autocorrelacionados).

Uma questdo importante a ressaltar é que neste estudo ndo se dispde de informagdes relativas
ao nivel de ocupacido e de instrucao do chefe da familia ou do conjuge, nem sobre o tamanho
da familia. Estes dados estdo em outro sistema da CAIXA, o SIRIC — Sistema de Risco de
Crédito, nao disponibilizado para consulta. Desta forma ndo foi possivel estimar a renda
permanente, o que pode gerar subestimacdo da elasticidade renda. No pardgrafo anterior,
dispde-se apenas das seguintes varidveis adicionais, que podem afetar a demanda por
habitacdo: sexo e idade do contratado e poupanca utilizada na compra do imével (casa ou
apartamento). Assim, com a inclusdo da varidvel idade serd possivel a andlise do padrao de
consumo do individuo durante o ciclo de vida e a poupanga utilizada na compra funciona
como uma Proxy para o nivel de riqueza da familia.
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Para estimacdo empirica do modelo tradicional de demanda por habitacdo na cidade de
Teresina, definido na equagao (3.1), foi utilizado o modelo cldssico de regressdo, tomando-se
por base as estimagdes via Minimos Quadrados Ordinérios, cujos resultados encontram-se na
tabela 5.1. Isto €, foi feita uma regressdo do consumo de habitagdo (CH) sobre as seguintes
varidveis independentes: indice de precos da habitacdo (IPH), renda familiar (RE), sexo (SX),
idade (ID), e poupanca (PO). O ajustamento foi realizado na forma tradicional loglinear, ou de
elasticidade constante, que tem sido a forma mais utilizada na literatura, flexibilizando apenas
as varidveis Sexo, Idade, IPH e Poupanca, que foram tratadas na escala original. Para captar
as variagdes de consumo durante o ciclo de vida do individuo, buscou-se introduzir a varidvel
idade elevada ao quadrado (ID2), uma vez que é comum a existéncia de um ponto de maximo
consumo durante este periodo. Contudo, esta varidvel provocou a eliminacdo da varidvel
idade.

Uma sumariza¢do da amostra utilizada na estimagdo empirica com indicagdo das varidveis
utilizadas e suas siglas adotadas, valores minimo, médio, mediano € mdximo, bem como a
amplitude, encontra-se na tabela 3.1.

Tabela 3.1
Descricao da Amostra Utilizada para Estimacao da Funciao de Demanda por Habitacao
na Cidade de Teresina/PI.

Variavel Sigla Minimo  Média Maximo Amplitude
Sexo SX 1,00 1,37 2,00 1,00

Idade ID 26,00 42,21 69,00 43,00
Renda RE 328,40 1.999,61  8.798,34 8.469,94
Poupanca PO 145,15 31.503,66 150.285,60 150.140,41
Indice de Preco IPH 3191790 37.787,49 45.312,40 13.394,50
Consumo Habitacgado  CH 0,42 1,19 3,56 3,1362

Nota: Adotou-se valor 1 para o sexo masculino e 2 para o feminino.

Pelos resultados da tabela 3.1 pode-se observar a grande heterogeneidade dos dados: as idades
variam de 26 a 69 anos, atingindo uma idade média de 42 anos; a renda familiar minima € de
R$328,40 enquanto que a maxima é de R$8.798,34, que corresponde a 27 vezes a menor
renda, sendo a renda familiar mediana de R$1.999,61; o prazo de amortizagdo, importante
indicativo, ndo pode ser medido por falta desta informacdo no banco de dados; a parte de
recursos préprios utilizados ou recursos do FGTS varia de R$145,15 a R$150.285,60, com
valor médio de R$31.503,66. Verifica-se que um apartamento com as mesmas caracteristicas
estruturais varia de R$31.917,90 até R$45.312,40, dependendo da sua localiza¢ao na cidade,
indicando que a localizacdo pode representar quase 70% do valor do imével. A amplitude do
consumo referente ao prazo de amortizacao nao pode ser medida.

O Consumo de Habita¢do também é bastante grande: varia de 0,42 a 3,56. Isto é, o maior
consumo de habitacdo é quase 12 vezes superior que 0 menor consumo. Apenas em relacio ao
sexo existe equilibrio entre mutudrios, apresentando uma pequena prevaléncia pelo sexo
feminino. Com base nesta amostra, serd ajustado o modelo tradicional de demanda
habitacional e os seus residuos serdo utilizados no diagndstico da presenca de efeitos de
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dependéncia espacial. Sendo o resultado positivo, 0 modelo espacial de demanda habitacional
serd estimado pela metodologia de Econometria Espacial, como segue.

Para captar as variacdes de consumo durante o ciclo de vida do individuo, introduziu-se
também a varidvel idade elevada ao quadrado (ID2), uma vez que é comum a existéncia de
um ponto de mdximo consumo durante este periodo. Contudo, esta varidvel ndo apresentou
bons resultados, tendo sido descartada do modelo.

Tabela 3.2 Ajustamento do Modelo Tradicional de Demanda Habitacional para a cidade
de Teresina

Variavel Coeficiente Estatisticat Probabilidade
Constante -1,37164

InRE 0,255963 4,95 <0,01%

IPH -1,88908E-5 -1,92 5,74%

SX 0,102732 1,78 7,70%

ID -0,00681266 2,12 3,65%

PO 1,24E-005 10,58 <0,01%
R2=0,7066

R? — Ajustado = 0,6905
F — teste (probabilidade) 43,83 (<0,01)

Pode-se observar que os sinais dos pardmetros estimados para as varidveis estdo coerentes
com o comportamento do mercado habitacional, pois hd expectativas de que o perfil de
consumo de habitagdo cresca com o aumento da renda, sugerindo que a habitacdo ¢ um bem
normal, e decresca quando o preco cresce. Também € razodvel admitir que o individuo
consuma mais habita¢do se o prazo de financiamento € maior, pois ele pode fazer uma melhor
programacdo das suas despesas no longo prazo. Em relagdo a poupanca, que é uma varidvel
representante do nivel de riqueza da familia, é natural que sendo maior, o consumo também
crescerd. Em relagdo ao sexo, nao ha nenhuma indicacao na literatura sobre o sinal esperado.
Ou seja, as mulheres consomem mais habitacdo que os homens. A idade, contudo, apresenta
sinal contrario do esperado: a teoria mostra que ha uma tendéncia do individuo aumentar o
seu padrao de consumo com a idade, até certo ponto, e depois haver um declinio. Uma
possivel explicacdo para este paradoxo pode estar associada as deficiéncias da amostra, que
ndo traz informacdes suficientes para inferir este comportamento, ou a ado¢do do modelo
linear. As demais varidveis se mostraram estatisticamente significantes abaixo de 8%.

O modelo apresenta um razodvel poder explicativo com coeficiente de determinagdo de 0,71.
Pelos coeficientes estimados, pode-se concluir que: as elasticidades renda e preco da
habitacdo sdao 0,55 e —0, 23, respectivamente; os mutudrios do sexo feminino consomem em
média 10% mais habitacdo que os do sexo masculino.

Apesar dos razodveis resultados obtidos, deve-se esperar que, da mesma forma que a
autocorrelacdo espacial estd presente em diversas varidveis econdmicas relacionadas com a
demanda por habitacdo, conforme visto anteriormente o consumo de habitacdo também esteja
autocorrelacionados espacialmente, uma vez que estd associado a posi¢do que ocupa no
espacgo. Caso isto ocorra, a equacdo de demanda tradicionalmente estimada pelo modelo 3.1
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pode apresentar resultados tendenciosos, inconsistentes ou ineficientes, € somente o modelo
espacial de demanda pode fornecer estimativa confidvel do comportamento do mercado
habitacional. Desta forma, torna-se necessario realizar o diagndstico da dependéncia espacial,
conforme segue.

DIAGNOSTICO DA DEPENDENCIA ESPACIAL

O diagnoéstico da dependéncia espacial na amostra foi realizado utilizando-se os testes LM
Robusto (erro) e LM Robusto (defasagem) sobre os residuos do modelo estimado na tabela
3.2. Trabalhou-se com uma matriz de vizinhanca W, com 113 linhas e 113 colunas. A tabela
3.3 apresenta os resultados para o diagnéstico realizado. O teste LM Robusto (defasagem)
indica um forte efeito de defasagem espacial no consumo de habitacdo, uma vez que se
mostrou significante a menos de 1%, enquanto que pelo teste LM Robusto (erro) a hipétese de
autocorrelacdo nos residuos € rejeitada. Ou seja, o efeito vizinhanga parece estar afetando o
consumo de habitacdo na cidade de Teresina.

Tabela 3.3

Diagnéstico da Dependéncia Espacial da Demanda por Habitacao em Teresina
Teste MI/GL Valor Probabilidade
LM Robusto (erro) 0,03297 0,85592
LM Robusto (defasagem) 5,11723 0,02369

Diante dessa possibilidade de autocorrelacdo espacial entre os consumos de habitacdo ou
efeito vizinhanga, a seguir, estima-se o Modelo de Defasagem Espacial de Demanda
Habitacional.

3.2.1 MODELO ESPACIAL DE DEMANDA INDIVIDUAL POR HABITACAO

O modelo de defasagem espacial de demanda por habitacdo, na forma funcional loglinear, é
definido pela equacgdo 5.2.

InCH = f{ WxInCH, InlPH, InRE, S, p, f ) + ¢, 3.2)

Onde W_InCH ¢ a varidvel explicativa espacialmente defasada do consumo de habitacdo, p o
seu coeficiente e as demais varidveis t€ém a mesma descri¢cdo do modelo 5.1. Os resultados da
estimacdo empirica do modelo 5.2, que estdo explicitados na tabela 5.4, indicam que o
coeficiente p, da varidvel espacialmente defasada, W_InCH, com valor 0, 16, € significante o
que € indicativo de uma grande probabilidade da existéncia do efeito de defasagem espacial
na amostra. Ou seja, o consumo de habitacdo em determinado lugar da cidade € influenciado
positivamente pelo consumo de habitacao da vizinhanca.
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Tabela 3.4
Resultados do Modelo Espacial de Demanda Habitacional para a cidade de Teresina,
com Intercepto.

Variavel Coeficiente  Estatistica z Probabilidade
W_InCH 0,16 1,653 9,8%
InRE 5,21 0,00%
InIPH -2,40 1,63
SX 1,92 0,0769
ID2 0,3940 0,6935
InPZ 5,8178 0,0000
° R2=0,7215

e  RZ- Ajustado = 0,7094
Atencao: Completar esta tabela

Assim, pode-se concluir que o perfil de demanda habitacional ndo depende somente das
varidveis explicativas normalmente consideradas na literatura, tais como preco, renda e
demais varidveis socio-demograficas da familia, mas também é fortemente influenciada, de
maneira positiva, pelo nivel de demanda que ocorre na vizinhanca.

Observa-se que houve modificagdes significativas nos resultados do modelo espacial de
demanda habitacional (tabela 3.4), quando comparados com os obtidos pelo modelo
tradicional (tabela 3.2).

Verifica-se que alguns coeficientes tiveram grandes altera¢des, tanto nas suas magnitudes,
como nos seus niveis de significancia, comprovando-se a existéncia de tendenciosidades e
inefici€éncias no modelo tradicional, o que pode levar o pesquisador a conclusdes equivocadas
sobre os parametros da funcido de demanda habitacional, estimados por este modelo.

Para testar o modelo, simulamos valores para a seguinte situacdo, que representa o perfil de
um consumidor de um empreendimento do Programa PAR — Programa de Arrendamento
Residencial da CAIXA deseja atender:

Sexo — feminino;

Renda — R$ 1.000,00 (até mil reais);
IPH — R$ 33.360,00;

Idade — 43;

Poupanca — 150,00;

Nestas condi¢des e utilizando o modelo espacial, estima-se para este perfil o valor mdximo de
R$ 22.268,00 para aquisi¢ao. Ou seja, dentre o perfil apresentado, em média, o candidato ao
empreendimento do PAR no bairro do Vale do Gavido (ou similar) estd sujeito a um valor
maximo de R$ 22.300,00, nao tendo perfil para a aquisi¢dio de imdveis com valores
superiores. Este modelo apresenta uma deficiéncia em sua formulacdo, representada pela falta
da varidvel “Capacidade de endividamento”. Esta varidvel € importante para o modelo, visto
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que poderd limitar o perfil do candidato em adquirir o bem pelo valor estimado, caso nao
tenha como assumir o valor da prestacao do empréstimo a ser contraido.

O modelo de CH — consumo de habita¢do foi construido com base nas informagdes coletadas
no SISUFPOR e confrontadas com o SIACI, resultando em uma amostra de 106 transacdes
efetivadas. Porém, acredita-se que o modelo pode ser tendencioso, visto que ndo foram
adicionadas informagdes do SIRIC, ndo disponibilizadas para este trabalho, sobre as
pretensdes da populagcdo naquele municipio.

3.2.2 MODELO DE DEMANDA HABITACIONAL POR BAIRRO

O ajustamento do modelo de demanda habitacional agregado por bairro para o caso em estudo
assume a forma da equacgdo 3.3:

D = £(PR, IPH, INF, RA, B) + ¢, (3.3).

Onde D € o vetor de déficit habitacional; PR o vetor de Pessoas Residentes no Bairro, IPH € o
vetor de preco relativo da habitacio ou Indice de Preco da Habitacdo estimado para cada
regido, em cada periodo; Infra € o vetor correspondente 4 infra-estrutura existente,
considerando escolas publico-privadas, pracgas e creches; RA o vetor de precos de aluguel em
relacdo ao IPH e B e € s@o os vetores de parimetros e dos erros aleatérios do modelo,
respectivamente. Considera-se & como os erros aleatérios que sdo idéntica e

independentemente distribuidos (normais, homocedasticos e ndo autocorrelacionados).

Uma questdo importante a ressaltar € que neste estudo ndo se dispde de informagdes relativas
ao nivel de ocupacdo e de instrucao do chefe da familia ou do conjuge, nem sobre o tamanho
da familia. Novamente, estes dados estdao em outro sistema da CAIXA, o SIRIC — Sistema de
Risco de Crédito, nao disponibilizado para consulta. Desta forma nao foi possivel estimar a
renda permanente, o que pode gerar subestimagdo da elasticidade da demanda.

Para estimacdo empirica do modelo de demanda por habitacdo por bairro na cidade de
Teresina, definido na equagao (3.3), foi utilizado o modelo cldssico de regressdao, tomando-se
por base as estimagdes via Minimos Quadrados Ordinérios, cujos resultados encontram-se na
tabela 5.5. Isto €, foi feita uma regressdo do Déficit de Habitacao (D) sobre as seguintes
varidveis independentes: Pessoas Residentes (PR), Indice de Preco da Habitacdo Padrio na
Regido (IPH), a Infra-Estrutura existente (INF) e a Remuneracdo do Aluguel em relacido ao
IPH (RA). O ajustamento foi realizado na forma tradicional, buscando linearizar as varidveis
através das transformacdes matemadticas.

Para estimagdo empirica do modelo tradicional de perfil de demanda por habitacdo na cidade
de Teresina, definido na equacdo (3.3), foi utilizado o modelo cldssico de regressdo, tomando-
se por base as estimagdes via M.Q.O., cujos resultados encontram-se na tabela 3.6. Isto €, foi
feita uma regressao do Demanda Habitacional (D) sobre as demais varidveis independentes.
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Tabela 3.6
Ajustamento do Modelo Tradicional de Demanda Habitacional para Teresina / PI

Variavel Coeficiente Estatisticat Probabilidade

Constante -337,478

PR 0,0305506 10,39 <0,01%

IPH 1,77E+7 2,72 0,76%

INF 2,54021 1,89 6,09%

RA -1,039E6 -1,23 22,15%
R2=0,6949

R2 — Ajustado = 0,6832
F — teste (probabilidade) 59,22 (<0,01)

Pode-se observar que os sinais dos pardmetros estimados para as varidveis estdo coerentes
com o comportamento do mercado habitacional, pois hd expectativas de que o a demanda de
habitacdo cres¢a com o aumento de pessoas residentes no bairro, sugerindo que a habitagdo é
um bem normal, e decres¢a quando o pregco cresce. Também € razodvel admitir que o
individuo demanda mais habitacdo se a relacdo Aluguel/IPH for menor, pois ele pode fazer
uma melhor programacao das suas despesas no longo prazo. Em relacdo a infra-estrutura, a
demanda serd maior onde exista melhor infra-estrutura urbana. O modelo apresenta um
razodvel poder explicativo com coeficiente de determinacdo de 0,69.

Apesar dos razodveis resultados obtidos, deve-se esperar que, da mesma forma que a
autocorrelacdo espacial estd presente em diversas varidveis econdmicas relacionadas com a
demanda por habitagcdo, o consumo de habitacio também esteja autocorrelacionado
espacialmente, uma vez que esta associado a posi¢do que ocupa no espaco. Caso isto ocorra, a
equagdo de demanda tradicionalmente estimada pelo modelo 5.5 pode apresentar resultados
tendenciosos, inconsistentes ou ineficientes, e somente o modelo espacial de demanda pode
fornecer estimativa confidvel do comportamento do mercado habitacional. Desta forma,
torna-se necessario realizar o diagndstico da dependéncia espacial, conforme segue.

DIAGNOSTICO DA DEPENDENCIA ESPACIAL

O diagnostico da dependéncia espacial na amostra foi realizado utilizando-se os testes LM
Robusto (erro) e LM Robusto (defasagem) sobre os residuos do modelo estimado na tabela
5.6. Trabalhou-se com uma matriz de vizinhangca W, com 113 linhas e 113 colunas, seguindo
os mesmos procedimentos utilizados anteriormente. A tabela 5.7 apresenta os resultados para
o diagnostico realizado. O teste LM Robusto (defasagem) indica um forte efeito de defasagem
espacial no consumo de habitacdo, uma vez que se mostrou significante a menos de 1%,
enquanto que pelo teste LM Robusto (erro) a hipdtese de autocorrelagdo nos residuos €
rejeitada. Ou seja, o efeito vizinhanga parece estar afetando o consumo de habitacdo na cidade
de Teresina.
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Tabela 5.7
Diagnéstico da Dependéncia Espacial da Demanda por Habitacao em Teresina

Teste MI/GL Valor Probabilidade
LM Robusto (erro) 0,26678  0,60550
LM Robusto (defasagem) 30,30 0,00000

A construcdo do modelo de defasagem espacial levard em conta a matriz de vizinhangca W
com [113 x 1113], contendo as distdncias entre os bairros. Esta matriz sera invertida e
padronizada por linha. Ao construir a matriz W ja transformada e normalizada, serd realizada
uma variagdo da distancia miaxima onde os efeitos espaciais possam existir. Esta distancia, em
substituicdo ao variograma, ird indicar o raio, abaixo do qual, existe a correlacdo ou a
dependéncia espacial. No quadro abaixo estdo indicados os resultados obtidos:

Teste MI/GL Distancia Valor Probabilidade
(m)
LM Robusto (erro) 3.000 0,26678  0,60550
LM Robusto (defasagem) 3.000 30,30 0,00000
LM Robusto (erro) 3.500 0,05083  0,60550
LM Robusto (defasagem)  3.500 21,0021  0,00000
LM Robusto (erro) 2.500 0,08832  0,60550
LM Robusto (defasagem)  2.500 11,1498  0,00085

Os melhores resultados foram obtidos para a distancia de 3.000 m indicando que acima deste
valor a dependéncia ou correlacdo espacial deixa de ser significativa.

Diante dessa possibilidade de autocorrelacdo espacial entre os consumos de habitacdo ou
efeito vizinhanga, a uma distancia maxima de 3.000 metros (medida da distancia euclidiana
entre os centréides dos bairros), a seguir, estima-se o0 Modelo de Defasagem Espacial de
Demanda Habitacional.

MODELO ESPACIAL DE DEMANDA POR HABITACAO

O modelo de defasagem espacial de demanda por habitacdo, na forma funcional loglinear, é
definido pela equacgdo 5.7.

D = f{ WxD, PR, I/IPH, INF, RA% p, B ) + ¢ , (3.4).

Onde WD ¢ a varidvel explicativa espacialmente defasada do consumo de habitagdo, p o seu
coeficiente e as demais varidveis tétm a mesma descricdo do modelo 3.3. Os resultados da
estimacdo empirica do modelo 5.7, que estdo explicitados na tabela 5.7, indicam que o
coeficiente p, da varidvel espacialmente defasada, WD, com valor -0, 273, sdo significante o
que € indicativo de uma grande probabilidade da existéncia do efeito de defasagem espacial
na amostra. Ou seja, o consumo de habitacdo em determinado lugar da cidade € influenciado
negativamente pelo consumo de habitacdo da vizinhanca. Em outras palavras, quanto maior a

26



demanda em uma regido, menor serd a demanda na regido vizinha espacialmente
correlacionada. A distancia estimada pelo modelo para a correlagdo espacial é de 3000m,
indicando que a procura por iméveis similares estd dentro deste raio de 3 km.

Tabela 3.8
Resultados do Modelo Espacial de Demanda Habitacional para Teresina com
Intercepto.

Variavel Coeficiente  Estatistica z Probabilidade
W_D -0,273 -1,919 5,5%
PR 10,61 0,00%
1/IPH 3,29 0,09%
INF 2,10 3,50%
RA? -1,50 13,19%
° R2=0,7104

° R? — Ajustado = 0,7021

Assim, pode-se concluir que a demanda habitacional ndo depende somente das varidveis
explicativas normalmente consideradas na literatura, tais como preco, renda e demais
varidveis socio-demograficas da familia, mas também ¢é fortemente influenciada, de maneira
positiva, pelo nivel de demanda que ocorre na vizinhanca.

Observa-se que houve modificacdes significativas nos resultados do modelo espacial de
demanda habitacional (tabela 3.8), quando comparados com os obtidos pelo modelo
tradicional (tabela 3.7).

Verifica-se que alguns coeficientes tiveram grandes alteracdes, tanto nas suas magnitudes,
como nos seus niveis de significancia, comprovando-se a existéncia de tendenciosidades e
ineficiéncias no modelo tradicional, o que pode levar o pesquisador a conclusdes equivocadas
sobre os parametros da fun¢iao de demanda habitacional, estimados por este modelo.

O modelo espacial estimou, com relativa precisdo, a Demanda Potencial para os bairros da
cidade de Teresina / PI. Para o bairro em estudo, Vale do Gavido, o déficit informado € de 6,
ao passo que a demanda potencial para este mesmo bairro é de 161 unidades. O bairro do
gavido possui uma renda média de 2,17 SM e para o perfil estimado no modelo anterior,
existe a indicativa de absorcdo de até 161 unidades para o perfil estimado. A diferenca
calculada indica, a grosso modo, o diferencial de pessoas interessadas em se locomoveram
dentro de sua regido de abrangéncia, ou seja, de 3 km.

Nos bairros eqiiidistantes do Vale do Gavido em até 3 km, existe em média um deslocamento
para fora destes bairros em 331 familias. Considerando que o Vale do Gavido iréd receber 155
familias (demanda potencial — déficit existente), e que 331 habitantes, no raio de 3000 m estao
dispostos a se locomoverem, entdo o Vale do Gavido ird receber aproximadamente 46,80%
deste percentual. A seguir listamos as estimativas de demanda por bairro:
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Figura 7 - Mapa Tematico da Demanda Potencial/Bairros
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4. CONCLUSOES

O presente estudo apresenta uma metodologia consistente para o cédlculo da demanda
habitacional no mercado imobilidrio, como forma de analisar a viabilidade de lancamento de
empreendimentos habitacionais e, de forma a aplicar recursos com maior eficiéncia e eficdcia,
com o objetivo de minimizar os riscos inerentes ao setor da construcao civil.

Apés extensa pesquisa bibliografica a respeito de demanda habitacional e mecanismos para
sua estimagdo e qualificacdo, optou-se por aplicar a metodologia desenvolvida na tese de
doutorado intitulada ‘“Modelos Espaciais Aplicados ao Mercado Habitacional” do engenheiro
do quadro da CAIXA, Rubens Alves Dantas, que foi apresentada na Universidade Federal de
Pernambuco em 2003, tendo sido utilizada como embasamento tedrico e metodoldgico para o
presente estudo.

Ao analisar espacialmente a cidade de Teresina, constatou-se que:

e a distribuicdo de renda mostra claramente que as maiores rendas estdo nos bairros
mais valorizados e conseqiientemente mais préximas dos pélos de valorizacao;

e as menores rendas estdo na periferia e conseqiientemente mais afastadas dos pélos de
valorizagdes;

e as maiores densidades habitacionais por bairro estdo nas menores faixas de renda,
caracterizando um maior aglomerado urbano;

e Teresina € uma cidade horizontalizada, onde a grande maioria de seus habitantes mora
em residéncias unifamiliares e a tendéncia da populacdo de maior poder aquisitivo é
buscar moradias verticalizadas.

® a maior concentragdo do déficit habitacional esta nas faixas de rendas mais baixas, que
sdo de 1 a 3 saldrios minimos.

e existem vazios urbanos que devem ser preenchidos com infra-estrutura e implantagcdo
de unidades habitacionais, antes da utilizacdo dos vazios periféricos, otimizando os
investimentos publicos e reduzindo a especulacdo imobilidria.

Ao estudar o comportamento da Demanda Potencial estratificada por bairros este estudo

colabora para que a CAIXA e outras institui¢cdes publicas ou privadas possam otimizar a
aplicacdo dos recursos em habitacdo.
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