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RESUMO

O mercado imobiliario é tdo complexo quanto fundamental a vida de todo cidaddo. O
acesso a um imovel influencia também o acesso do cidadao a saude, lazer e cultura.
Para auxiliar a compreensdo das dinamicas deste mercado na cidade do Rio de
Janeiro, o presente trabalho utiliza de métodos de regressao linear multipla aplicada
no estudo do pregco de imoOveis a venda no més de outubro de 2022. Os dados
coletados foram tratados com o intuito de se obter o modelo que melhor represente
os imoveis em estudo. Foram testados trés modelos para representar as zonas do
municipio, por regido, distrito e por bairro, e ao todo em torno de 150 variaveis foram
testadas, quinze das quais foram selecionadas para a equacao. O modelo utilizado foi
construido através da regressao linear multipla. Os resultados demonstraram que a
localizacao € o maior determinante no preco, enquanto caracteristicas intrinsecas tem
uma influéncia marginal.

Palavras-chave: regresséao linear multipla; avaliacdo de iméveis; mercado imobiliario.
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1. INTRODUCAO

O setor imobiliario tem grande influéncia na vida de todos os cidaddos e na
organizagao urbana. Das suas caracteristicas destacam-se o grande investimento que
a aquisicao de um imovel representa para o seu consumidor médio ou de renda, no
caso da locacao, e a complexidade de fatores que podem influenciar a formacéo de
seu preco. Quando o consumidor opta por um imovel ele tem de considerar tanto as
caracteristicas intrinsecas aquela unidade, quanto ao ambiente ao redor dela, as
amenidades e externalidades negativas daquela regiéo.

A formacéo de preco influencia a formacédo social dos habitantes de cada
regido, pois vai determinar quem tera e quem nao tera acesso a moradia na regiao,
levando a criacdo de padrBes na ocupacdo do solo. Em uma metrépole como o Rio
de Janeiro, onde populacdes de diversas origens e rendas se encontram, cria-se um
ambiente propicio a segregacao desses espacos, como pontua Alves et al. (2011) em
seu estudo sobre a cidade de S&o Paulo.

De acordo com o ultimo censo do IBGE (2010), a cidade do Rio de Janeiro
abriga em torno de seis milhdes de habitantes e mais de dois milhdes de domicilios.
Por causa dessa concentracdo populacional e do seu status como polo cultural e
turistico, a cidade contém o segundo metro quadrado mais caro do Brasil, de acordo
com o indice FIPEZAP (FIPE, 2022). Também contém no municipio o bairro mais caro
a se morar em todo o Brasil: o Leblon (FIPE, 2022).

Contudo, o desempenho da economia e do mercado imobiliario da cidade foram
muito afetados pela crise econbmica de 2017 e a pandemia do coronavirus. Ao
observar dados do indice FIPEZAP (FIPE, 2022) é possivel dividir a cronologia do
mercado imobiliario brasileiro no século XXI em trés momentos. Primeiro, 0 mercado
imobiliario brasileiro passou por um periodo de crescimento vertiginoso entre 2003 e
2015. Isso ocorreu devido a diversos fatores, como mudangas no mercado de crédito
habitacional, queda na taxa de juros e aumento da renda, que somados aumentaram
muito a demanda por bens imobiliarios. O fim desse periodo de crescimento no
mercado coincide com o comec¢o da crise econdmica. E o terceiro periodo € marcado
por uma retomada lenta.

No periodo entre 2015 e 2021, dentre as capitais brasileiras, o Rio de Janeiro
destaca-se como tendo alcancado um decrescimento no preco imobiliario durante

cinco anos, de 2015 a 2020 (FIPE, 2022). Este fendbmeno pode ser explicado pelo
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maior impacto da crise no Estado do Rio de Janeiro devido a sua economia ser
dependente da industria de extracdo do petroleo, desgaste politico e falta de confianca
dos consumidores e investidores no Estado. Para Brando e Barbedo (2016), a
variacdo dos precos dos imoveis no tempo pode ser explicada tanto por variaveis
econbmicas, sendo as mais comuns a oferta de imoveis e a renda das familias, quanto
por variaveis comportamentais, como a expectativa e como a regido € vista pelos
consumidores.

A partir de 2021, ocorre uma retomada lenta da economia do municipio. S&o
divulgados novos lancamentos imobiliarios e os precos do mercado passam por
variacao positiva timida, ainda abaixo da inflacao.

O estudo sobre o comportamento dos precos de imoOveis € de grande
importancia para a economia, pois € através destes estudos que se torna possivel
fazer estimacdes sobre a demanda do setor e preferéncias dos consumidores de uma
regido. O preco de um imével pode ser formado por diversos fatores, como a situacao
econdmica da regido, o conjunto de atributos fisicos daquele bem e as preferéncias
dos consumidores. Excluindo os atributos fisicos, todos os fatores podem variar entre
regides e até em longos intervalos de tempo, 0 que gera incerteza nos investidores.

Entre os métodos para estudar o comportamento dos precos dos imoveis, 0
mais comum € a regressao linear multipla, segundo a Associacdo Brasileira de
Normas Técnicas (ABNT, 2011).

Na literatura também é possivel encontrar trabalhos que se utilizam desta
regressao para estudar os precos de venda e locacao, a partir dos modelos de precos
hedbnicos, visando encontrar o preco das caracteristicas individuais (PINTO e
FERNANDES, 2019; ROSA; OLIVEIRA; PINTO; 2019; RIBEIRO, LUPORINI, 2019).
A vantagem deste método estd em valorar as caracteristicas individuais, entender
quais atributos sdo mais valorizados no mercado e a disposi¢cao do consumidor em
pagar por um incremento entre moradias. Outros métodos como a regressao
quantilica, utilizacdo de redes neurais artificiais e o método de vendas repetidas
também sé&o utilizados em estudos da area.

Diante desse contexto, este trabalho pretende aumentar a compreensao sobre
a formacao de pregos dos imoOveis no Rio de Janeiro e buscar padrdes nas ofertas de
imoveis a partir de classificados online, que sdo cada vez mais prevalecentes nesse

mercado.
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Assim, o presente estudo aplica modelos estatisticos de regressdo para
explicar os precos dos imoveis a venda na cidade do Rio de Janeiro e a precificacao
dos imdveis nas diferentes sub-regides da cidade. A aplicacdo destes modelos visa
expandir a compreensdo sobre o mercado imobiliario e as varidveis que influenciam o
preco dos iméveis na cidade. Devido a grande diversidade e desigualdade
socioecon6mica da cidade torna-se essencial a segmentacéo desta em sub-regides,
para avaliar a existéncia ou ndo de resultados distintos para as mesmas variaveis.
Portanto, a pergunta que este trabalho busca responder é: como pode ser entendida
a precificacdo de imoveis nos diferentes mercados imobiliarios cariocas, a partir de

modelos de regressao?

1.2. Objetivos

Esta secéo é dedicada a descrever os objetivos da pesquisa.

1.2.1. Objetivo Geral

O objetivo geral desta pesquisa é mapear diferentes variaveis que afetam o

preco de venda de iméveis residenciais na cidade do Rio de Janeiro.

1.2.2. Objetivos Especificos

Os obijetivos especificos desta pesquisa séo:

-Segmentar a cidade em diferentes sub-regides ou zonas de valor;

-ldentificar os bairros mais valorizados de suas respectivas regides.

1.3 Justificativas

Existem hoje dois indices de precos de imoveis estabelecidos no Brasil: o
divulgado pela Fundac&o Instituto de Pesquisa Econdmica (FIPE) e o indice de
Valores de Garantia de Imdveis Residenciais Financiados (IVG-R). Os dois indices
utilizam do método da mediana estratificada para determinar os precos. Porém, a
literatura académica (DIEWERT, 2009, apud PAIXAO; RIBEIRO; LUPORINI, 2019)



12

aponta que a utilizacdo de métodos econométricos consegue gerar analises mais
profundas. Dos métodos economeétricos se destaca a regressdo linear multipla
utilizada por diversos trabalhos nacionais como Paixao, Ribeiro e Luporini (2019),
Pintos e Fernandes (2019), Malaman e Amorim (2017), entre outros.

Na literatura, os estudos brasileiros que utilizam regresséo tendem a focar seu
escopo em uma cidade e com uma amostra limitada, seja em tamanho ou por
representar um momento anterior a crise que comecou em 2015. O presente trabalho
busca preencher essa lacuna ao utilizar dados atualizados para o periodo de 2022.

De acordo com Pinto e Fernandes (2019), o estudo do mercado imobiliario é
relevante ndo apenas para os vendedores e compradores de imdveis e as
construtoras, pois diversos 6rgdos governamentais usam do preco de mercado para
estipular alienacdes, cobrancas de impostos e taxas. O preco utilizado € o chamado
valor venal, que seria o valor provavel a ser praticado para a venda daquele imovel no
mercado e é calculado com base nos prec¢os praticados no mercado imobiliario.

Portanto, é importante o estudo e aplicacado de modelos estatisticos a realidade
brasileira para que possa haver uma compreensao mais profunda do mercado, que
sirva de base para a tomada de decisdo tanto nas esferas civel, quanto
governamental. Podendo, ainda, ser Util para investidores do setor dirimirem suas

incertezas e consumidores compreenderem a formacéo dos precos.
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Para o embasamento tedrico deste trabalho foram utilizadas a busca do portal

de periddicos CAPES e a biblioteca eletronica Scielo, procurando-se pelas palavras-

chaves: “regresséo linear” em conjungao com “mercado imobiliario” ou “precos de

imoéveis" em conjungdo com “regressao linear”, no titulo ou no resumo do artigo e

selecionados os mais relevantes ao tema deste trabalho e que foram publicados

depois do ano 2000. Depois da pesquisa inicial também foram procurados artigos que

tivessem a expressao “precos heddnicos" em conjunto com “precos de imdveis” ou

“‘mercado imobiliario”. Dessa primeira pesquisa foram encontrados oito artigos

relevantes, desses oito, seis foram selecionados apés leitura, além de referéncias

destes (cruzada). Todos os artigos selecionados foram revisados por pares.

Quadro 1 - Referencial Tedrico

residenciais em
Fortaleza, CE

SOBRENOME ANO | PERIODICO | TiTULO DA OBRA | BIBLIOTECA | CLASSIFICACAO
DOS AUTORES ELETRONICA | DO PERIODICO
Rosa, Oliveirae [2019 |REVISTA Modelos de CAPES ADMINISTRACAO
Pinto GEPROS precificacéo para PUBLICA E DE
locacéo e venda de EMPRESAS,
iméveis residenciais CIENCIAS
na cidade de Jo&o CONTABEIS E
Monlevade-MG via TURISMO -
regresséo linear B3
Ribeiro e 2019 |Nova A valorizacdo SCIELO ADMINISTRACAO
Luporini Economia imobiliaria em Belo PUBLICA E DE
Horizonte, 1995- EMPRESAS,
2012: uma andlise CIENCIAS
hedénica-quantilica CONTABEIS E
TURISMO - B1
ECONOMIA - B1
Pinto e 2019 |interagbes Analise de precos SCIELO ADMINISTRACAO
Fernandes hedbnicos no PUBLICA E DE
mercado imobiliario EMPRESAS,
residencial de CIENCIAS
Conselheiro CONTABEIS E
Lafaiete, MG TURISMO -B1
Nunes, Neto e 2019 | Ambiente Modelo de SCIELO ADMINISTRACAO
Freitas Construido regresséo linear PUBLICA E DE
multipla para EMPRESAS,
avaliacdo do valor CIENCIAS
de mercado de CONTABEIS E
apartamentos TURISMO - B2
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SOBRENOME |ANO |[PERIODICO |TiTULO DA OBRA |BIBLIOTECA [CLASSIFICAGAO
DOS AUTORES ELETRONICA [DO PERIODICO
Nunes, Neto e 2019 | Ambiente Modelo de SCIELO ADMINISTRACAO
Freitas Construido regresséo linear PUBLICA E DE
multipla para EMPRESAS,
avaliacdo do valor CIENCIAS
de mercado de CONTABEIS E
apartamentos TURISMO - B2
residenciais em
Fortaleza, CE
Medeiros e 2017 |Revistade [Modelagem CRUZADA ADMINISTRACAO
Carvalho Economia da | econométrica do PUBLICA E DE
UEG preco de aluguéis EMPRESAS,
de apartamentos na CIENCIAS
cidade de CONTABEIS E
Petropolis-RJ TURISMO B4
utilizando regressao
linear maltipla
Stertz et al. 2016 |GESTAO.OR |Mercado Imobiliario: | CAPES ADMINISTRACAO
G uma Analise sobre PUBLICA E DE
o Comportamento EMPRESAS,
dos Precos dos CIENCIAS
Imoveis na Cidade CONTABEIS E
de Porto Alegre/RS TURISMO - B2
Alves et al . 2011 |Revista Modelagem | CRUZADA ADMINISTRACAO
Brasileira de | dos precos de PUBLICA E DE
Financas imoveis residenciais EMPRESAS,
paulistanos CIENCIAS
CONTABEIS E
TURISMO - B1
Arraes e Filho 2008 | Economia Externalidades e CRUZADA ADMINISTRACAO
Aplicada formacéo de precos PUBLICA E DE
no mercado EMPRESAS,
imobiliario urbano CIENCIAS
brasileiro: um CONTABEIS E
estudo de caso TURISMO - B1
Lacerda e Funcia [ 2005 [Cadernos O impacto da SCIELO ADMINISTRACAO
EBAPE.BR | violéncia criminal PUBLICA E DE
urbana no preco EMPRESAS,
dos iméveis CIENCIAS
residenciais na CONTABEIS E
regido da Tijuca, TURISMO - A2

cidade do Rio de
Janeiro: um estudo
exploratério

Fonte: elaborado pelo autor (2023).
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2.1. Avaliacdo de imdveis

E importante destacar a peculiaridade dos im6veis como bem comercializado.
Por ser um bem duravel, o imovel € muito comparado com outros bens durdveis como
0S automoveis, porém o imével incorre em algumas caracteristicas unicas (PINTO;
FERNANDES, 2019). Uma delas é sua dupla funcionalidade, tanto como um bem de
consumo, quanto um investimento ou reserva de valor. Outra peculiaridade € o fato
de ser impossivel encontrar dois iméveis idénticos, o que tornaria dificil a comparacao.
Imbveis podem ter varias caracteristicas iguais, como dois apartamentos no mesmo
condominio terem a mesma area, numero de quartos, banheiros e vagas de
estacionamento, mas ainda assim outras caracteristicas permitem a diferenciacao,
como: em que andar se encontra o apartamento, o estado em que ele se encontra,
para qual lado do edificio apontam suas janelas. Por causa disso, alguns autores como
Ribeiro e Luporini (2019) classificam-nos como bens diferenciados.

No tocante as caracteristicas que influenciam no preco dos imoveis, a literatura
(LACERDA e FUNCIA, 2005) aponta para quatro categorias de caracteristicas:
estruturais, locacionais, de vizinhanca e ambientais. Estruturais sdo aqueles
relacionados as caracteristicas individuais daquela unidade, locacionais a qualidade
do acesso ao transporte e distancia dos centros comerciais, da vizinhanca é o acesso
a escolas de qualidade, saude e seguranca publica e, por tltimo, o ambiental € o nivel
de poluicdo e a vista da regido (LACERDA e FUNCIA, 2005; ROSA; OLIVEIRA;
PINTO, 2019).

Trabalhos como o0 de Rosa, Oliveira e Pinto (2019) e de Pinto e Fernandes
(2019) utilizaram como variaveis 0 numero de quartos e vagas na garagem,
ocorréncias policiais, proximidade com o centro comercial, postos de saude e escolas
estaduais mais préximas, e apontam que as caracteristicas fisicas tem uma maior
influéncia na formagé&o dos precos.

Lacerda e Funcia (2005) no seu artigo exploratorio procuraram estudar a
relacdo entre seguranca e a variagcao de precos e encontraram uma relacédo entre
maior niumero de crimes e diminuicdo no valor de compra de imoveis. No mesmo
estudo foi utilizado o CEP como variavel para assim melhor mapear as diferencas
socioecondmicas.

Nunes, Neto e Farias (2019) apresentam um trabalho com uma amostra

especifica de apenas lancamentos de apartamentos na cidade de Recife, com esse
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recorte foram capazes de medir variaveis restritas a categoria como nimero de torres,
apartamentos por andar, numero de andares e total de unidades de um mesmo tipo
de apartamento. Os autores também utilizaram duas variaveis para representar a
segmentacdo no mercado imobiliario, uma para representar a segmentacdo
econbmica, dividindo as unidades em categorias relacionadas aos seus pregos. A
outra visou uma segmentacdo espacial por variaveis dummies que representaram as
diferentes zonas de valor utilizadas pelas imobiliarias da cidade.

Em Ribeiro e Luporini (2019) argumenta-se que o mercado imobiliario de uma
dada cidade é composto de diferentes submercados. Os submercados sao
vizinhancas cujos os imoveis compartilham das mesmas caracteristicas locacionais e
podem ser considerados substitutos entre si. Esta dinamica aponta para uma estrutura
urbana segregada. Esta segregacdo € respaldada também pelos resultados da
pesquisa de Lacerda e Funcia (2005) que apontam para uma diminuicdo dos precos

dos imoveis quando estes se localizam proximos de favelas.

2.2. Regressdo Linear Multipla

A regressao linear multipla é o método mais utilizado com o objetivo de estudar
o comportamento de uma variavel dependente preco em relacdo a outras variaveis
(ABNT, 2011). As etapas para a construcao de um modelo de regressao para o estudo
do mercado imobiliario foram definidas por Gazola (2002) como: identificar as
variaveis independentes, fazer o levantamento de dados, transformar as variaveis,
fazer uma analise exploratéria, construir o modelo de regressao, realizar a analise

critica das variaveis, analisar os residuos e verificar a aplicabilidade do modelo.

2.2.1 Pressupostos

O modelo de regressao linear deve seguir alguns preceitos basicos para
garantir que seus resultados sejam confiaveis e consistentes. Em suma, deve-se
observar para que haja uma relacdo linear entre a variavel dependente e as
explicativas, os erros sejam independentes e tenham uma distribuicdo normal, com
meédia zero e variancia constante (homocedasticidade), ndo ocorra multicolinearidade
ou autocorrelacdo entre as variaveis explicativas. Esses pressupostos sao definidos
pela ABNT, na norma NBR 14653-2, como:
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a) para evitar a micronumerosidade, o numero minimo de dados
efetivamente utilizados (n) no modelo deve obedecer aos seguintes critérios,
com respeito ao nimero de variaveis independentes (k):

n=3(k+1)paran =30,

ni = 3 para 30 <n <100,

ni 2 10% n paran > 100, ni 210

onde ni € o nimero de dados de mesma caracteristica, no caso de utilizagao
de variaveis dicotdmicas e variaveis qualitativas expressas por cédigos
alocados ou cadigos ajustados;

b) atentar para o equilibrio da amostra, com dados bem distribuidos para cada
variavel no intervalo amostral;

C) os erros sdo variaveis aleatérias com variancia constante, ou seja, sao
homocedasticos;

d) os erros sao variaveis aleatérias com distribuicdo normal;

e) os erros sdo ndo autocorrelacionados, isto é, sdo independentes sob a
condicdo de normalidade;

f) o engenheiro de avaliagbes deve se empenhar para que as variaveis
importantes estejam incorporadas no modelo — inclusive as decorrentes de
interacdo — e as variaveis irrelevantes ndo estejam presentes;

g) em caso de correlagdo linear elevada entre quaisquer subconjuntos de
variaveis independentes, isto &, multicolinearidade, deve-se examinar a
coeréncia das caracteristicas do imoével avaliando com a estrutura de
multicolinearidade inferida, vedada a utilizacdo do modelo em caso de
incoeréncia,;

h) ndo devem podem correlacdes evidentes entre o erro aleatério e as
variaveis independentes do modelo, ou seja, o grafico de residuos ndo pode
sugerir evidéncias de regularidade estatistica com respeito as variaveis
independentes;

i) possiveis pontos influenciantes, ou aglomerados deles, devem ser
investigados e sua retirada fica condicionada a apresentacdo de
justificativas." (ABNT, 2011, p. 34)

2.2.1.1 Linearidade

A linearidade significa a existéncia de uma relacdo linear entre a variavel
dependente e cada variavel explicativa do modelo. Isto pode ser verificado de trés
maneiras (GAZOLA, 2002). Pela analise de graficos de disperséo entre cada variavel
explicativa e a dependente, confirmando que ocorra um alinhamento entre os pontos
no gréafico. A analise grafica da dispersao do residuo e cada variavel independente
com o objetivo de confirmar que o residuo tem uma distribuicdo aleatoria. Por fim,
podemos utilizar do célculo do coeficiente de correlagéo entre a variavel dependente
e as explicativas.

Quando ¢é identificada a inexisténcia de linearidade, pode ser utilizada a
transformacao das variaveis explicativas a fim de linearizar o modelo. Gazola (2002)
recomenda as seguintes transformacdes para uma dada variavel independente X:

e Logaritmica, X' = logX;
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e Raiz quadrada, X' = ¢
e Quadratica, X’ = X3,
e Exponencial, X’ = exp(X);
e Reciproca, X' = 1/X;

e Exponencial negativa, X’ = exp(-X);
2.2.1.2 Multicolinearidade

E denominado de multicolinearidade o fenémeno de alta correlacéo entre duas
ou mais variaveis explicativas de um modelo de regresséo linear multipla. Este
fenbmeno é indesejado ja que torna o resultado do coeficiente de regressdo de uma
dada variavel explicativa enviesado ao ser influenciado pela ado¢édo ou exclusao de
variaveis explicativas do modelo. Portanto, o coeficiente de regressdo deixaria de
explicar a relacdo entre a varidvel dependente e a explicativa (GAZOLA, 2002;
NUNES, NETO e FREITAS, 2019).

A multicolinearidade pode ser identificada medindo o coeficiente de correlagéo
entre as variaveis explicativas. O coeficiente de correlagdo varia entre menos um e
um, sendo resultados proximos a: um, indicativos de uma correla¢édo positiva; menos
um, indicativos de uma correlacdo negativa e; zero, indicativos de nenhuma
correlacdo entre as variaveis. Resultados maiores que 0,8 ou 0,9 indicam forte
correlagao.

Outra maneira para se identificar a multicolinearidade € através da andlise da
dispersdo dos residuos. Ou seja, identificar uma tendéncia entre os residuos da
regressdo comparado a variavel explicativa sinaliza a possibilidade de
correlacionamento das variaveis (Gazola, 2002).

Em caso de multicolinearidade existem algumas solugbes (GAZOLA,2002;
NUNES, NETO e FREITAS, 2019):

e aumentar o tamanho da amostra, capaz de corrigir o problema quando ele é
fruto de uma amostra inadequada;
e remover a(s) variavel(is) correlacionadas;

e utilizar o modelo de Ridge Regression (Regressdo a Cumeeira).
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2.2.1.3 Homocedasticidade

Variancia constante, ou homocedasticidade, refere-se a condicdo em que a
variancia dos residuos ndo é afetada por valores extremos das variaveis explicativas.
Quando ocorre a heterocedasticidade o residuo ndo sera constante ou aleatorio. Este
fendbmeno pode ser identificado pela analise dos residuos da regressao comparados
aos valores de estimados da variavel dependente.

Em casos de heterocedasticidade uma transformacdo na variavel resposta
deve ser feita (GAZOLA, 2002). Essas transformacfes seguem a estrutura
mencionada no subcapitulo de linearidade, mas desta vez sobre a variavel

dependente Y.

2.2.2 Modelo de Precos Hedbnicos

Segundo Pinto e Fernandes (2017), os precos heddnicos podem ser definidos
como os precos implicitos dos atributos dos imdveis. Para Paixao, Ribeiro e Luporini
(2019, p.6): “0 modelo de precos heddnicos parte da ideia de que o preco do bem é
determinado em funcdo das caracteristicas”. Na avaliacdo de imoveis € comum a
utilizacdo de regressao linear multipla utilizando como variadveis explicativas os
atributos do imdvel e com o preco sendo a variavel dependente (ROSA; OLIVEIRA,
PINTO, 2019). Utilizar este método permite a comparacdo das caracteristicas
agregadas de um conjunto de imdveis e estimar-se, assim, o preco dos seus atributos

a partir do coeficiente.

2.3. Visao Geral do Mercado Imobiliario da Cidade do Rio de Janeiro

A cidade do Rio de Janeiro foi fundada no ano de 1565, com o propdsito de
ocupar o territorio de dominio portugués e frustrar a entdo ocupacéo francesa da
regido. A primeira ocupacgao portuguesa ocorreu na llha do Governador e passou para
a regiao do antigo Morro do Castelo e da Praia Vermelha pela importancia estratégica
desses bairros na entrada da Baia da Guanabara. A cidade tornou-se capital das
colonias brasileiras em 1763, titulo que manteve até 1960 quando a capital do Brasil
foi transferida para Brasilia.

Atualmente, a cidade é detentora de um territorio de 1.200 km?, dividido em 164
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bairros e trinta e trés distritos. A Figura 1 € uma representacdo da demarcacdo dos
bairros e distritos da cidade, a divisdo dos distritos é representada pelas cores e 0s

bairros pelas numeragoes.

Figura 1 - Mapa do municipio do Rio de Janeiro

PREFEITURA DA CIDADE DO RIO DE JANEIRO a
Instituto Pereira Passos - IPP ﬁg
Diretorla de Informagdes da Cidade- DIC N

Geréncia de Carlografia o
2012

Municipio do Rio de Jansiro

Fonte: Prefeitura da cidade do Rio de Janeiro (2012).

De acordo com a pesquisa de Andrade (2016) sobre a condicdo de moradia no
Rio de Janeiro em 2010, foram encontrados que 220.852 residéncias estdo em estado
de déficit habitacional, o que corresponde a 10,15% dos domicilios ofertados na
cidade.

Segundo o ultimo censo (IBGE, 2010), existem ao menos dois milhdes e
quatrocentos mil domicilios em toda a cidade do Rio de Janeiro, para uma populagéo
de seis milhdes e trezentos mil habitantes. A Tabela 1 apresenta o quantitativo dos
domicilios no municipio por tipo e condi¢cao de ocupacdo. Pode-se observar como as
casas predominam na cidade, sendo 61% dos domicilios totais e 73% dos domicilios
nao alugados.

A Tabela 2 apresenta os valores cobrados por metro quadrado em ofertas de
imoveis em 2023, com base em dados do site Agente Imével (2023). Os dados
apresentavam originalmente noventa bairros do municipio e foram reduzidos para os
cinco mais valorizados e cinco menos valorizados. Pode-se observar que os bairros
mais caros estao todos localizados na Zona Sul, enquanto os mais baratos estao entre
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a Zona Norte e Oeste. Além disso, a amplitude entre a valoracao do bairro mais caro

comparado com o mais barato chega ao patamar de vinte mil reais.

Tabela 1 - Distribuicdo dos domicilios por condigédo de ocupacdo no municipio do Rio de Janeiro

Condicao de Ocupacéo Casa Apartamento Cémodo Total
Proprio 1.015.805 544.236 7.724 1.567.765
Alugado 241.357 225.422 11.884 478.663
Cedido 48.342 33.529 1.507 83.378
Outra Condicéo 10.069 3.582 988 14.639

Fonte: IBGE (2010).

Tabela 2 - Preco por metro quadrado no Rio de Janeiro por bairros selecionados

Bairro Preco por m2
Leblon 23.864
Ipanema 22.828
Lagoa 17.294
Jardim Botanico 15.733
Gavea 15.242
Campinho 3.510
Pedra de Guaratiba 3.490
Guaratiba 3.349
Realengo 3.307
Praca Seca 3.165

Fonte: Adaptado dos dados da Agente Imdvel (2023).
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3. METODOLOGIA

Este capitulo tem como objetivo explicitar a classificacdo e método
empregados na pesquisa e discorrer sobre a estratégia e técnicas de coleta e andlise

de dados utilizadas.

3.1. Método, Classificacdo e Técnicas de pesquisa

Esta é considerada uma pesquisa de abordagem quantitativa, com corte
transversal. Segundo Creswell (2007), a pesquisa quantitativa pode ser definida como
aquele que emprega o uso de variaveis, com mensuracao e estratégias padronizadas
para a coleta de dados. Neste estudo, os dados foram obtidos a partir de
levantamento.

No quesito de objetivos da pesquisa, esta € considerada uma pesquisa
descritiva de acordo com Vergara (1998), pois tem como seu cerne estudar a
correlacao entre variaveis e explicar um fendémeno a partir delas. Enquanto que sobre
a técnica de pesquisa, classifica-se como documental pela utilizacdo de documentos
gue ndo passaram por um tratamento e de fonte diversa, neste caso especifico, de
classificados digitais (VERGARA, 1998).

3.2. Coleta dos Dados

Para a amostra foram coletados dados de anuncios no mercado formal por
meio do site Zap Imoveis. As buscas foram limitadas a anuncios de vendas de iméveis
residenciais na cidade do Rio de Janeiro. Os anuncios incluem informacgdes sobre
seus atributos fisicos, locacionais e o preco ofertado pelo anunciante.

Foi utilizado um algoritmo em Python para fazer uma busca automatizada dos
anuncios, buscando assim maximizar o tamanho da amostra. A coleta foi feita de
forma automatizada entre os dias 24 e 29 de outubro de 2022. Cada pesquisa feita no
site é limitada a um total de 416 (quatrocentos e dezesseis) paginas com 24 (vinte e
guatro) anuncios por pagina. Foram feitas duas pesquisas no site permitindo que
fossem coletados 9.984 (nove mil, novecentos e oitenta e quatro) andncios para a
amostra de apartamentos e 9.984 (nove mil, novecentos e oitenta e quatro) para a

amostra de casas, antes de qualquer limpeza e exclusao de dados.
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Das informacdes disponiveis no site foram coletados o0 niumero de quartos,
banheiros e vagas, a area do imovel, a descricdo feita pelo anunciante e o bairro em
que o imoével esté localizado. A descri¢do foi coletada no intuito de servir para criar
variaveis relacionadas a amenidades através de uma busca textual. Foi coletado,
também, um identificador da base de dados eletrbnica para ajudar na identificacéo de
duplicatas.

Tendo em vista que a coleta foi automatizada, a limpeza dos dados tornou-se
imprescindivel. Foram excluidas as duplicatas e anuncios sem um nome de bairro
valido. Também tiveram de ser excluidos casos de anuncios pagos de lancamentos
imobiliarios através de um filtro textual. Apds a limpeza restaram 9.191 (nove mil cento
e noventa e um) anuancios de casas e 9.426 (nove mil quatrocentos e vinte e seis)

anuncios de apartamentos na amostra.

3.3. Selecao das Variaveis

A escolha das variaveis para esta pesquisa foi baseada nos estudos
referenciados. A literatura (LACERDA e FUNCIA, 2005) faz distincdo para quatro
grupos de caracteristicas dos iméveis que podem ser determinantes para a formacéo
do seu preco, dois grupos se destacam como 0s mais utilizados e mais relevantes: as
caracteristicas de localizacdo e as de estrutura fisica. Representando os atributos
fisicos dos imoveis foram utilizadas as variaveis de tamanho fisico, nUmero de quartos,
banheiros, numero de vagas e uma dummy representando a existéncia de piscina.
Para a localizacdo foram utilizadas dummies representando o bairro, regido ou regiao
administrativa daquele imovel. A regido administrativa representa a subprefeitura onde
aguele imovél se localiza e funcionou como um intermediario de granularidade entre

bairro e regiédo.

3.4. Analise dos dados

Para a analise dos dados foi utilizado o método de regressao multipla. Segundo
Stertz et al. (2016) regressao linear multipla pode ser definida como a técnica
estatistica que € utilizada para aferir o peso de cada variavel explicativa sobre a
variavel dependente e, posteriormente, a partir desta relagéo projetar um valor a partir

de uma dada colecdo de variaveis. Quando esta técnica € utilizada na avaliacéo
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imobiliaria, a variavel dependente representa o valor do imével e as variaveis
explicativas representam as caracteristicas que influenciam na formacédo do preco
(MALAMAN; AMORIM, 2017). A regressao € representada pela Equacao 1.

Y=Bo+ Bix 1+ Bax2+ ... + BnXnte Q)

Sendo o Y a variavel dependente ou variavel de interesse, x1; x2; xn as
variaveis explicativas ou independentes, $0; B1; B2; Bn os regressores ou coeficiente
de regressao, que representam o peso de cada variavel explicativa sobre o resultado
da formacédo do valor da variavel de interesse Y. O coeficiente é estimado através da
minimizacdo da soma dos quadrados dos erros pelo método dos Minimos Quadrados
Ordinarios (MQO). Por ultimo vem € que representa o residuo da regressao ou erro

estatistico.
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4. RESULTADOS

Neste capitulo sédo descritos os resultados encontrados pela pesquisa e uma

descricéo dos dados coletados.

4.1. Estatistica Descritiva

Os dados da Zap Imoveis sobre a cidade do Rio de Janeiro mostraram-se
diversos na categoria dos imoveis, com representacdo de imoveis de baixa até alta
renda e de 139 diferentes bairros do Rio de Janeiro entre 18.617 observagdes. A
Tabela 3 apresenta os dez bairros mais representados pela amostra e o numero de
observacbes de cada um. A escolha por esse tipo de coleta teve como objetivo
maximizar o tamanho da amostra e testar a capacidade de estudos com uma grande

amostra de dados de classificados online.

Tabela 3 - Dez Bairros mais representados pela amostragem

Bairro Regiéo Contagem total de Apartgr?wgr?trgs
Barra da Tijuca Zona Oeste 1687 945
Tijuca Zona Norte 1374 881
Ban dF;ier;rﬁtingos Zona Oeste 1332 731
Copacabana Zona Sul 1329 1257

Campo Grande Zona Oeste 972 49

Botafogo Zona Sul 928 701
Ipanema Zona Sul 526 496
Taquara Zona Oeste 501 165
Laranjeiras Zona Sul 393 220
Leblon Zona Sul 393 372

Fonte: elaborado pelo autor (2023).

Nota-se que os mais representados sdo principalmente da Zona Sul e Zona

Oeste, sendo a Tijuca o unico bairro da Zona Norte entre eles e nenhum bairro do
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centro da cidade. A Zona Central da cidade, apesar de reformas recentes do poder
municipal, ndo apresenta uma oferta consideravel de imoveis a venda, com apenas
268 observagdes em toda a regiao.

As principais limitacbes dessa coleta foram: a falta e, por vezes, ma
organizacdo das informa¢des em alguns anuncios; e o fato dos precos apenas
representarem a oferta inicial e, por isso, possivelmente ndo corresponderem ao preco
praticado no ato de negociagao.

A Tabela 4 apresenta a estatistica descritiva apenas dos apartamentos. A
tabela foi restringida as caracteristicas intrinsecas e locacionais relacionadas a regido
contidas no modelo, desconsiderando as dummies de bairro e regido administrativa.
A amostra deste recorte contém 9.426 (nove mil quatrocentos e vinte e seis) anincios

de apartamentos.

Tabela 4 - Estatistica Descritiva do recorte final dos dados

. s desvio - . L.
Variaveis média . minimo mediana maximo
padréo

Preco 1.257.267 1.566.119 75.000 802.000 28.307.597

Area 108 70,99 10 87 1.200
Quarto 2,55 0,84 1 3 8
Banheiro 2,26 1,21 1 2 15
Vaga 0,58 1,22 0 0 45
Zona Sul 0,4372 0,50 0 0 1
Zona 0,28 0,45 0 0 1
Norte
Zona 0,02 0,14 0 0 1
Central
Zona 0.27 0,44 0 0 1
Oeste
Piscina 0,17 0,37 0 0 1

Fonte: elaborado pelo autor (2023).

Esta tabela representa os dados como se encontram no final dos testes, com
um filtro excluindo as casas. O preco médio € de 1,257 milhdes de reais, o0 desvio
padrdo elevado indica que os dados estdo distantes da média. Isso é refor¢cado pela
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mediana que diz que metade das observacdes se posicionam abaixo da faixa de 802
mil.

Sobre as varidveis que representam os atributos fisicos dos imdveis, nota-se
que os imoéveis tém, em meédia, 10 m? de area, entre dois e trés quartos, dois
banheiros, e entre nenhuma e uma vaga. Destas variaveis a area e numero de vagas
se destacam pela grande variedade entre 0 minimo e o maximo, com um elevado
desvio padréo.

Nos Graficos 1 e 2 pode-se observar a distribuicdo dos precos da amostra
representada em boxplots sem os outliers, que foram excluidos para preservar a
escala. A linha média do boxplot é a mediana, os limites inferiores e superiores da
caixa sao o primeiro e o terceiro quartil e os tragos representam os limites inferiores e
superiores da distribuicéo.

No Grafico 1, o minimo em todas as categorias € similar, demonstrando que a
oferta de imoveis de baixo valor é consistente por toda a cidade. As regifes com
menor amplitude na variagdo dos precos sdo as regidoes Norte e Central. Em
contraposicao, a regido Sul e Oeste apresentam maiores variagdes entre os limites
inferiores e superiores do boxplot. Isto € explicado pelo fato da regido Sul abrigar os
bairros mais nobres e famosos da cidade como Leblon, Copacabana e Ipanema,
enquanto a regido Oeste contém a Barra da Tijuca, um bairro que teve forte

valorizacdo nas ultimas décadas.

Gréfico 1 - Boxplot dos precos por Regido
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Fonte: elaborado pelo autor (2023).
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No Gréfico 2 é evidente a maior amplitude no preco das casas do que de

apartamentos. Isto nado significa que casas sdo mais valorizadas em geral,

evidenciado pela mediana em ambos boxplots serem préximas de 800 mil e seus

primeiros quartis também estarem proximos com 445 mil no caso dos apartamentos e

430 mil para as casas. Na amostra, essa maior amplitude no preco das casas é

causada pelo fato da oferta de casas de luxo ter um preco mais elevado que o preco

dos apartamentos de luxo.

Gréfico 2 - Boxplot dos precos por Tipo
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Fonte: elaborado pelo autor (2023).

A relacdo preco e area dos imoveis é evidente no Grafico 3. Neste gréfico as

observagdes foram classificadas de acordo com o tipo de imével e € possivel observar

uma linha de tendéncia para cada um. Também foi necessario excluir do grafico trés

observagbes com area maior que dez mil metros quadrados para permitir uma melhor

visualizacdo. A tendéncia mostra uma diferenca consideravel quanto ao tipo (casa ou

apartamento), o que evidencia que esta variavel tem uma influéncia maior no preco

guando o imovel € um apartamento e uma influéncia menor no caso das casas.
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Graéfico 3 — Dispersao dos precos por Metro quadrado
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Fonte: elaborado pelo autor (2023).

4.2. Regressao Linear Multipla

Este subcapitulo apresenta a aplicacdo pratica do modelo para determinacao
da equacao de regresséo, comecando com a determinacao das variaveis utilizadas e
os trés modelos escolhidos para o trabalho. Apés, séo testados os modelos para saber
qual tem maior capacidade explicativa. O melhor modelo, entdo, é testado pelos
pressupostos da regressdo linear, sendo necessario fazer transformacdes nas

variaveis para adequacao do modelo.

4.2.1 Equagéo do Modelo

O método escolhido para fazer a regresséo foi o0 método linear multiplo devido
a sua capacidade de correlacionar diferentes variaveis a uma variavel dependente.
Durante a pesquisa, foram usados diferentes recortes dos dados, aqui chamados
modelos até chegar no modelo final, que apresentou melhor resultado de R-Quadrado

Ajustado. As Equacdes 2, 3 e 4 representam 0s trés recortes iniciais.
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Ypre(;o = ﬁo + ﬁlQ + ﬁzA + ﬁ3BN + ﬁ4VG + ﬁ5PS + ﬁ6CA + Q1ZN + QZZS +
a3 ZC+ a,Z0 + € (2)

YPTE(,‘O = ,30 + ,BlQ + ,8214 + ﬁgBN + ,84_VG + ,Bsp.g + ﬁ6CA + alBRl R OlkBRk + € (4)

Das variaveis presentes nos trés modelos:
e Y representa o valor ofertado pelo imovel
e ( é o numero de dormitdrios
e /A é a area apresentada no anuncio
e BN é o numero de banheiros
e VG é a quantidade de vagas
e PS é uma variavel dummy que assinala quando o imével tem uma piscina

e CA é outra dummy que assinala se o imével € uma casa

As variaveis restantes diferenciam os recortes uns dos outros. No primeiro
modelo foi feito um recorte por regido, portanto ZN, ZS, ZC e ZO sao variaveis
dummies que representam em que regido o imovel esta localizado: Zona Norte, Zona
Sul, Zona Central e Zona Oeste, respectivamente. No segundo modelo RA7 até RAn
representam a regido administrativa e, por ultimo, BR1 até BRk representam o0s

bairros.

4.2 .2 Resultados

As estimag0des de regressao foram feitas neste trabalho utilizando a linguagem
de programacdo Python e as bibliotecas: statsmodelapi, para os calculos dos
coeficientes da regressao; scikitlearn e numpy para transformacdes das variaveis. O
procedimento adotado foi estimar a equagdo com todas as variaveis dos diferentes
modelos, para depois fazer a selecdo do modelo com melhor resultado e, entdo, fazer
uma selegéo das variaveis significantes do modelo. No final, ainda foram testados os
pressupostos de regressao linear multipla.

A Tabela 5 apresenta a primeira estimagao dos parametros, nela a amostra de

casa apresentou um resultado muito baixo para o R-Quadrado Ajustado, com um
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resultado de 0,356. Em contraposicdo, a primeira estimativa para a amostra de
apartamentos demonstrou um R-Quadrado Ajustado de 0,621.

A causa dessa diferenca pode ter sido uma menor qualidade dos dados para
as casas, como por exemplo uma falta de distincdo entre &rea do imovel e area
construida no preenchimento do anuncio ou exagero no numero de vagas para
automoveis. Com uma analise de algumas das observacfes da amostra foi possivel
observar um padréo onde a area anunciada na oferta era menor que a descrita no
texto. Outra causa provavel é esse preco ser explicado por variaveis que ndo estao
presentes como uma razao entre area construida e area total do imovel, que em
algumas observacdes foi confundida pelo anunciante. Por essas razdes, a amostra de

casas se mostrou insuficiente em qualidade para continuar no modelo.

Tabela 5 — Resultados regressao do recorte de regido por tipo de imével

Amostra R2 R2-Ajustado
Casas 0,357 0,356
Apartamentos 0,622 0,621
Casas e Apartamentos 0,373 0,372

Fonte: elaborado pelo autor (2023).

Com os dados restringidos a apenas o0s apartamentos, foi gerado a Tabela 6.
Essa tabela demonstra a variancia obtida pelo modelo de regresséo para a amostra
de 9.426 apartamentos. O recorte por regido geografica apresentou o menor valor
para a variancia em 62%, o que significa que a equacdo do modelo foi capaz de
explicar 62% do valor. Como era esperado, 0s recortes por regido administrativa e
bairros tiveram maior capacidade explicativa por terem mais informacfes sobre a
localizagéo dos imoveis.

A Equacéo 3 teve a maior capacidade explicativa e, entédo, foi escolhida para o
modelo. O valor maximo para R-Quadrado Ajustado em 0,69 ndo € muito alto em
comparacao a outros trabalhos, porém é satisfatorio tendo em consideragcao que este

trabalho teve como objeto de estudo uma cidade heterogénea como o Rio de Janeiro.
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Tabela 6 - Resultados por recorte geografico

Recorte R2 R2-Ajustado

Regiédo 0,622 0,621
Regido Administrativa 0,676 0,675

Bairros 0,695 0,691

Fonte: elaborado pelo autor (2023).

O Apéndice. A apresenta o coeficiente estimado de cada variavel e o p-valor.
O p-valor menor que 0,05 indica que podemos rejeitar a hipotese nula de que remover
a variavel ndo trar4d consequéncia significativas ao modelo. Os dados estdo
organizados de acordo com o0s menores p-valor, para manter as variaveis mais
relevantes no topo. E possivel observar pelos coeficientes que os bairros da Zona Sul,
como: Copacabana, Laranjeiras, Leblon, Gavea, tendem a ter um preco elevado
devido a sua localizagdo. Em contraposicdo, bairros de outra regido foram
desvalorizados como Praga Anchieta, Recreio dos Bandeirantes e Tijuca, com
excecdo da Barra da Tijuca. Todas as variaveis essenciais para a modelagem como
area, niumero de banheiros, quartos e vagas se mostraram relevantes ao analisar o p-

valor.

4.2.3 Verificacdo dos Pressupostos

Com os primeiros testes concluidos e a equacgio do modelo determinada, foram

feitos testes para verificar e adequar o modelo aos pressupostos da regressao.

4.2.3.1 Homocedasticidade

A homocedasticidade, ou variancia constante dos erros, é constatada pela
analise grafica dos residuos e os valores estimados para a variavel dependente. No
Gréfico 6 é feita esta comparagdo e pode ser constatado que o modelo ndo atende
este pressuposto, dada a diferenca de disperséo dos residuos.

Constatado este fato, torna-se necessario fazer uma transformacéao da variavel

dependente e averiguar novamente este pressuposto. Optou-se por fazer a
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transformacao logaritmica da variavel (Equacao 5), pois ela € a preferida para ajustes
na variavel dependente no estudo do mercado imobiliario (GAZOLA, 2002).
Y=1In (Yprego) 5)

Gréfico 4 - Residuos por preco estimado
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Fonte: elaborado pelo autor (2023).

O Grafico 5 demonstra que a transformacédo obteve éxito em tornar os erros
aleatérios. Entdo é possivel afirmar que o modelo atende ao pressuposto de

homocedasticidade.

Gréfico 5 - Residuos por prec¢o estimado apds transformagéo
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Fonte: elaborado pelo autor (2023).
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4.2.3.2 Colinearidade

A Figura 2 apresenta o coeficiente de correlacé@o entre as variaveis explicativas
quantitativas. E aparente uma forte correlacéo entre a variavel area e quartos em 0,7.
De acordo com Gonzalez (2002) e a Norma (ABNT, 2011), tratamentos especiais

devem ser utilizados para casos de correlacdo acima de 0,8, 0 que ndo ocorreu.

Figura 2 - Coeficiente de correlagdo das variaveis quantitativas do modelo
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Fonte: elaborado pelo autor (2023).

No Gréfico 6 é feita a analise dos residuos padronizados em comparagado a
variavel area. Como néo é possivel encontrar um padréo na analise gréfica, a variavel

foi mantida no modelo na condic&o de inexisténcia de colinearidade.
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Gréfico 6 - Residuo por Area
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Fonte: elaborado pelo autor (2023).

4.3. Selecédo de Variaveis

A partir dos primeiros resultados foi necessaria uma nova selecao de variaveis
a fim de restringir o nimero de variaveis do modelo de 128 para apenas 15 variaveis,
mantendo apenas as mais significantes. Para executar esta selecéo foram utilizados
o0 método de selecao progressiva de variaveis e o de selecdo regressiva com base na
maximizacdo do R-quadrado.

De acordo com Araujo et al. (2010), a selecao progressiva, ou stepwise, é um
método de selecdo de variaveis que utiliza um algoritmo para fazer a regressao em
etapas. Comecando com apenas uma variavel independente e inserindo a cada etapa
uma nova variavel, até que a inclusdo de novas variaveis ndo produza uma melhora
no desempenho. No caso deste trabalho o desempenho foi medido pelo R-quadrado
Ajustado.

A Tabela 7 apresenta as variaveis selecionadas pela selegéo progressiva por
ordem, com as mais significantes primeiro e as menos significativas por ultimo. Entre
as variaveis selecionadas, a com maior poder explicativo foi a area, que corresponde
a mais da metade da variancia. Também se destaca como foi excluido o numero de
vagas do modelo. Da maioria das variaveis selecionadas muitas sédo de bairros nobres
da regido sul do municipio como Ipanema, Leblon, Flamengo, Botafogo, Laranjeiras e

outros. As Unicas excec¢fes entre as variaveis locacionais selecionadas foram a Barra
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da Tijuca e Recreio dos Bandeirantes, ambos bairros da Zona Oeste com grande

oferta de iméveis.

Tabela 7 - Variaveis selecionadas pela selecdo progressiva

Numero de Variaveis Variavel Adicionada R-Quadrado
1 area 0,521
2 Ipanema 0,568
3 Leblon 0,620
4 banheiros 0,653
5 Copacabana 0,677
6 Botafogo 0,706
7 Lagoa 0,729
8 Barra da Tijuca 0,755
9 Flamengo 0,768
10 Jardim Botéanico 0,781
11 Laranjeiras 0,793
12 Gavea 0,802
13 quartos 0,812
14 Humaita 0,821
15 Recreio dos Bandeirantes 0,830

Fonte: elaborado pelo autor (2023).

Em contrapartida, a selecdo regressiva parte dos mesmos principios de
resolver a equacéo de regressao em etapas e medindo seu desempenho. Porém, ele
parte da equacdo com todos os regressores e, a cada iteracao, retira uma variavel e
compara se impactou negativamente o resultado. Caso ndo ocorra uma mudanca
negativa no desempenho, o passo € mantido e o processo segue até se exaurir as
variaveis a retirar.

Na Tabela 8 estéo representadas todas as quinze variaveis selecionadas pela

selecdo regressiva. Por esse método alcancou-se um R-Quadrado de 0,833.
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Comparado a selecdo progressiva muitas das variaveis se repetem, novamente foi
excluido a variavel para nimero de vagas. Porém, dessa vez foi selecionado a variavel

gue representa o bairro da Tijuca.

Tabela 8 - Variaveis selecionadas pela selecdo regressiva

Variaveis Selecionadas

area
quartos
Flamengo
Copacabana
Tijuca
Botafogo
Barra da Tijuca
Laranjeiras
Lagoa
Recreio dos Bandeirantes
Leblon
Jardim Botéanico
Ipanema
Humaita

Gavea

Fonte: elaborado pelo autor (2023).

4.4 Discussao sobre os resultados

Para concluir este capitulo foram feitos novos testes incluindo as variaveis
selecionadas por ambos os méetodos de selecdo, como representado pela Equacgéo 6.
A Equacéao 7 representa o céalculo do preco do imodvel a partir da Equacéo 6.

Todas as variaveis rejeitam a hipotese nula de acordo com o p-valor, assim

como pode-se observar na Tabela 9. Também é notavel a influéncia das variaveis
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locacionais sobre o preco com seus coeficientes elevados. Esses coeficientes

apresentam os cinco bairros mais valorizados na mesma ordem que a Tabela 2.

In (Yyreco) = P1Q + B2A + B3BN + B,Flamengo + BsCopacabana +
BeTijuca + B;Botafogo + Bgarra da Tijuca + feLaranjeiras + B,Lagoa +
Bi1Recreio dos Bandeirantes + f1,Leblon + B,3Jardim Botanico + [i4Ipanema +

BisHumaita + f1,Gavea + ¢ (6)

Yoreco = exp[f1Q + A + B3BN + B,Flamengo + BsCopacabana + f¢Tijuca +
B,Botafogo + fgarra da Tijuca + fyLaranjeiras + foLagoa +
Bi1Recreio dos Bandeirantes + 1,Leblon + f,3Jardim Botanico + [i4Ipanema +

BisHumaita + BgGavea + €| (7)

Tabela 9 - Coeficiente Estimados

Variavel Coeficiente Estimado p-valor
Leblon 13,61 0,0E+00
I[panema 13,53 0,0E+00
Lagoa 13,32 0,0E+00
Jardim Botéanico 13,25 1,5E-194
Gavea 13,23 1,8E-131
Botafogo 13,03 0,0E+00
Humaita 12,99 2,6E-123
Copacabana 12,95 0,0E+00
Flamengo 12,93 1,0E-239
Barra da Tijuca 12,86 0,0E+00
Recreio dos Bandeirantes 12,46 5,6E-122
Tijuca 12,42 1,1E-92
quartos 0,1368 2,6E-94
banheiros 0,0559 2,2E-92
area 0,0042 0,0E+00

Fonte: elaborado pelo autor (2023).
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O modelo final apresentou um coeficiente de determinacdo R2 em 83%, mesmo
patamar atingido pelos estudos de Medeiros e Carvalho (2017) e de Fernandes e Pinto
(2019) que utilizaram do mesmo método de regressdo e menor que o trabalho de
Gazola (2002) que fez uso da Ridge Regression e alcangou previsibilidade de 96%.

No resultado final, o trabalho aponta que caracteristicas intrinsecas como
tamanho do imével e a existéncia de uma piscina tem uma influéncia menor no preco
de venda do bem imobiliario quando comparado ao efeito de vizinhanca. Como foi
encontrado nos trabalhos de Fernandes e Pinto (2019) e Rosa, Oliveira e Pinto (2019),
a localizacdo do imovel esta relacionada ao acesso do morador a bens de
infraestrutura, lazer, cultura e consumo. Esta valorizacdo também pode estar
relacionada a preferéncia de segmentos mais abastados por imoéveis nas regides
representadas como mais valorizadas (RIBEIRO e LUPORINI, 2019). Como pode ser
observado o modelo assinalou como mais valorizados os bairros da Zona Sul, Leblon
até Flamengo, seguidos da Barra da Tijuca e num patamar abaixo, os bairros do
Recreio dos Bandeirantes e Tijuca.

Entre as caracteristicas intrinsecas ao imével as mais relevantes para a
formacdo do preco foram numero de quartos, banheiros e area do imédvel. A
significancia dessas variaveis é previsivel e indica uma relacdo positiva entre o

tamanho da unidade imobiliaria e seu preco de venda.
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5. CONCLUSAO

Este trabalho teve como objetivo mapear as diferentes variaveis que afetam o
preco dos iméveis no mercado imobilidrio carioca como um todo. Como resultado
apresentou que a localizacdo é o maior diferencial na formacg&o dos precos, enquanto
suas caracteristicas fisicas tém uma influéncia menor, mas ainda importante. Este
resultado sugere que o ajuste de modelos especificos para as diferentes localizacdes
pode ser necessario para melhorar a representacéo dos pre¢cos no mercado imobiliario
do Rio de Janeiro. Em estudos para mapear a preferéncia dos consumidores fazer um
recorte por segmento e localizagéo pode ser essencial.

O modelo apresentou bons resultados para os testes tedricos dos pressupostos
de regressao linear, mas apresentou forte multicolinearidade como era de se esperar
dos dados deste mercado (GAZOLA, 2002). E sugerido que proximos trabalhos
utilizem técnicas para sanar este problema, como a utilizacdo do método de Ridge
Regression (Regressdo Cumeeira) (GAZOLA,2002; NUNES, NETO e FREITAS,
2019).

O trabalho exposto pode contribuir para a compreensao do mercado imobiliario
carioca e diminuir a assimetria de informacdes para investidores do ramo. Os
resultados evidenciam as subregides valorizadas da cidade e caracterisitcas
intrinsecos que influenciam no preco de venda do imével. Neste sentido, este trabalho
pode auxiliar investidores a avaliarem precos de venda. Entretanto, o modelo tem de
ser ajustado com periodicidade para manter-se atualizado a dindmicas do mercado.

Quanto a técnicas utilizadas, o trabalho contribuiu quanto a utilizacdo de meios
automatizados para a criagao do banco de dados. A utilizacdo de extracao de dados
da internet auxiliou na criacdo de um grande banco de dados, mas trouxe alguns
revezes. Os anuncios para casas tinham um padréo de ma apresentacao dos dados
pelos ofertantes e o grande numero de informagdes tornou impossivel um saneamento
caso a caso desses dados. Um ponto que poderia ter sido expandido no quesito dos
dados, seria uma utilizacdo de algoritmos para extrair novas variaveis a partir dos

textos da descricdo, sendo esta uma sugestéo para trabalhos futuros.
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APENDICE A - Tabela com todos os coeficientes de regresséo da Equaco 4

Variavel beta estimado p-valor
Area 14.537 0,00
Leblon 1.969.393 0,00
Ipanema 1.679.554 0,00
Lagoa 1.151.126 0,00
Vagas 105.753 0,00
Quartos -160.005 0,00
Constante -406.224 0,00
Botafogo 411.962 0,00
Jardim Boténico 714.010 0,00
Copacabana 275.603 0,00
Banheiros 66.368 0,00
Géavea 687.716 0,00
Recreio dos Bandeirantes -237.615 0,00
Jardim Guanabara -542.285 0,00
Humaita 390.264 0,00
Urca 1.087.440 0,00
Piscina 101.288 0,00
Barra da Tijuca 172.585 0,00
Parque Anchieta -2.793.149 0,00
Laranjeiras 209.502 0,00
Flamengo 187.614 0,00
Tijuca -124.296 0,00
Vargem Grande -625.767 0,01
Centro 205.609 0,02
Vila Isabel -156.339 0,03

Sé&o Conrado 288.789 0,04



Variavel beta estimado p-valor

Grajau -175.951 0,05
Vargem Pequena -366.289 0,06
Santo Cristo 256.785 0,08
Catumbi -1.064.704 0,08
Leme 227.359 0,09
Catete 234.805 0,10
Vila da Penha -224.344 0,11
Vista Alegre -485.114 0,11
Bancarios -441.625 0,13
Praga Seca -170.886 0,17
Rocha -404.434 0,19
Méier -89.625 0,19
Cocota -291.996 0,23
Taua -250.877 0,27
Olaria -212.178 0,30
Inhoaiba 359.570 0,31
Engenho Novo -109.756 0,31
Estacio -349.931 0,32
Gloria 123.562 0,35
Cascadura -224.879 0,35
Andarai -100.605 0,35
Jardim America -319.198 0,37
Pechincha -64.763 0,41
Sé&o Cristovao 122.769 0,41
Campinho -190.181 0,45
Penha -112.825 0,50

Higienopolis -208.259 0,53



Variavel beta estimado p-valor

Riachuelo -142.975 0,53
Bonsucesso 129.433 0,54
Agua Santa -361.201 0,55

Sé&o Francisco Xavier -114.525 0,59
Iraja -63.173 0,60

Alto da Boa Vista -180.561 0,61
Penha Circular -128.077 0,61
Del Castilho 77.641 0,63
Jacarepagua 30.508 0,64
Ribeira 109.855 0,64
Ramos -108.993 0,64
Itanhanga -151.972 0,64
Campo Grande -55.899 0,66
Madureira -87.810 0,69
Camorim 61.083 0,70
Piedade -53.588 0,70
Bento Ribeiro -121.070 0,71
Vidigal -221.811 0,72

Rio Comprido -48.551 0,72
Campo dos Afonsos 139.250 0,72
Realengo -95.052 0,73
Gamboa 146.822 0,73
Praca da Bandeira 53.484 0,74
Anchieta 165.723 0,74
Colégio 200.979 0,74
Senador Camara -276.300 0,75

Jardim Sulacap 137.270 0,75



Variavel beta estimado p-valor
Anil 45.169 0,76
Cidade Nova -108.211 0,76
Maria da Graga -90.662 0,77
Tomas Coelho 71.113 0,77
Tanque -70.940 0,77
Cordovil 109674 0,78
Benfica -169.702 0,78
Parada de Lucas 93.023 0,79
Inhauma -58.041 0,80
Cavalcanti -148.823 0,81
Quintino Bocaiuva -43.892 0,81
Taquara -17.826 0,81
Abolicdo 62.093 0,82
Guaratiba 137.508 0,82
Bras de Pina 181.284 0,83
Vaz Lobo -51.965 0,84
Santa Teresa 36.339 0,84
Portuguesa 50.321 0,85
Engenheiro Leal 155.723 0,86
Jacaré -154.058 0,86
Pavuna 67.576 0,86
Marechal Hermes -81.349 0,87
Guadalupe 56.654 0,87
Jardim Carioca 66.357 0,88
Pilares -30.684 0,88
Pitangueiras -38.333 0,88
Cosmos -89.737 0,88

46



Variavel beta estimado p-valor
Engenho de Dentro 16.577 0,88
Todos os Santos 17.433 0,88
Oswaldo Cruz -68650 0,89
Engenho da Rainha 44.377 0,90
Vicente de Carvalho 40.269 0,90
Sampaio 32.855 0,91
Bangu 47.864 0,91
Maracana -9.999 0,92
Cosme Velho 31.132 0,93
Curicica -16.247 0,94
Cacuia 37.870 0,94
Rocha Miranda -37.705 0,94
Barra de Guaratiba 63.734 0,94
Turiacu -31.447 0,94
Encantado -15.389 0,97
Monero -9.447 0,97
Santa Cruz 18.040 0,98
Zumbi -5.762 0,99
Cachambi 1.023 0,99

Fonte: elaborado pelo autor
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