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RESUMO O presente artigo foi desenvolvido com base em um estudo estatistico realizado no mercado imo-
bilidrio de Sorocaba, cidade localizada no interior de Sdo Paulo. Neste estudo, objetivou-se a utili-
zagdo de métodos de regressdo linear multipla na modelagem do prego de venda de casas da cidade
de Sorocaba-SP com base em suas caracteristicas. Visando obter maior qualidade na predi¢ao dos
precos de venda, foram utilizados métodos de selegdo de variaveis, que garantem a utilizacéo ape-
nas das varidveis relevantes ao problema, implicando em uma estima¢ao mais fiel dos precos de
venda. Além disso, uma das variaveis contidas era qualitativa, o que demandou o uso de variaveis
dummy. Através dos métodos citados, chegou-se a conclusdo de que algumas varidveis coletadas
ndo deveriam fazer parte do modelo. Obteve-se assim, as variaveis importantes para a construgio
de um modelo de regressao linear mualtipla adequado, que pode auxiliar de maneira eficiente na
avalia¢do e estimagdo do preco de venda de imdveis situados em Sorocaba.

Palavras-chave Regressio Linear Multipla; Selecio de Variéveis; Estimagdo do Prego de Venda de Casas.

ABSTRACT  This article is based on a survey about the real estate market in Sorocaba, a city in the interior of Sao
Paulo. The main objective of this study was to use the multiple linear regression modeling method for
gauging housing prices in Sorocaba. In order to obtain higher quality in the prediction of sales pri-
ces, various methods were used for selecting variables which can then guarantee the use of only using
variables that are relevant to the problem, therefore resulting in a more accurate estimation of sale
prices. In addition, a qualitative variable was included, which required the use of dummy variables.
Using the methods mentioned we came to the conclusion that some of the variables collected should
not be part of the model. Thus through obtaining the important variables for the construction of an
appropriate multiple linear regression model, we can effectively assist in the evaluation and estima-
tion of the sales prices of real estate located in Sorocaba.
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1. INTRODUCAO

O municipio de Sorocaba, localizado no interior do estado de Sao Paulo, tem passado por um
grande desenvolvimento nas tltimas décadas. Sendo considerado o terceiro municipio mais populo-
so do interior paulista e o quarto mercado consumidor do estado, com excecdo da regido metropo-
litana, Sorocaba recebe grandes investimentos nos mais diversos setores, como industrial e educa-
cional (PORTAL SOROCABA, 2010). Consequentemente, a cidade tem tido um grande crescimento
populacional, levando a uma movimentagio estrondosa no mercado imobilidrio, que segundo Stei-
ner et al. (2007), é uma das areas mais dinimicas do setor terciario da economia e a maior dificuldade
em desenvolver estudos acerca do mesmo é a grande heterogeneidade das caracteristicas (atributos e
variaveis) de cada imovel, bem como as relagdes que elas podem guardar entre si.

Além da utilidade como moradia, uma unidade imobilidria é também um investimento fi-
nanceiro, e a constru¢do de um modelo para predi¢do de seu preco passa a ser necessaria para
a observacdo de sua volatilidade, para a estimativa dos retornos esperados e para sua avaliagdo.
Assim, os compradores poderdo medir o retorno de seus investimentos e os gerentes poderao es-
timar seus precos conforme parametros valorizados pelo mercado (ROZENBAUM; MACEDO-
-SOARES, 2007).

Dada a grande quantidade de variaveis que podem ser utilizadas para explicar o preco de
imdveis, é necessario que haja uma selecdo do conjunto de variaveis independentes a ser usado
no modelo. Algumas vezes, muitas das variaveis envolvidas ndo sdo importantes para modelar
adequadamente o preco do imével. Nessas situagdes tem-se interesse em filtrar as variaveis candi-
datas para obter um modelo que contenha o melhor conjunto possivel de variaveis regressoras que
expliquem a variavel preco (Y). Dessa forma, espera-se obter um modelo final que contenha va-
ridveis regressoras suficientes, de modo a obter desempenho satisfatorio do modelo na descri¢ao,
bem como previsdo, da varidvel Y. Por outro lado, para manter os custos minimos de manutengéo
e tornar um modelo de facil utilizagdo, é desejavel que o0 modelo use 0 menor nimero possivel de
variaveis regressoras. Diante desse conflito entre usar uma quantidade suficiente de vaiaveis que
descreva bem a variavel Y e o menor numero possivel de variaveis para que o modelo seja de facil
interpretacdo, é necessaria a utilizacio dos métodos de selecdo de varidaveis (MONTGOMERY;
RUNGER, 2008).

Pelo intenso aquecimento do mercado imobilidrio de Sorocaba e pela dificuldade de predigiao
e avaliacdo dos precos de venda de imoéveis, o presente artigo tem por objetivo propor um modelo
de regressao linear multipla que auxilie na estimagdo dos precos de venda de imoveis da cidade de
Sorocaba, a partir de suas caracteristicas fisicas e de sua localiza¢do. Para isso, foi considerada uma
amostra de casas residenciais a venda na cidade. Além disso, foram utilizados métodos de selecao
de variaveis, com o intuito de se obter um modelo de regressdo linear adequado, que contemple
apenas as variaveis relevantes ao estudo em questio e que estime de maneira fiel os pregos de venda
de uma casa situada em Sorocaba.

Este artigo estd estruturado da seguinte forma: na secio 2 ¢ feita uma revisao de literatura, em
que alguns estudos semelhantes ao assunto abordado sdo apresentados, de forma a ilustrar que tipos
de modelos sdo desenvolvidos para avaliagdo do mercado imobilidrio; a se¢do 3 apresenta os mate-
riais e métodos utilizados; na secio 4 sio apresentados os resultados obtidos e discussdes. Nas se¢oes
5 e 6 sdo apresentadas as consideragdes finais e as referéncias bibliogréficas, respectivamente.
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2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

Em estudos do mercado imobiliario, ¢ comum utilizar modelos de regressao linear multipla,
a fim de analisar uma varidvel de interesse (Y) em funcdo de diversas outras varidveis (x,). Por
exemplo, Nadal et al. (2003) fez uso de uma amostra de 20 imoveis na cidade de Curitiba para o
desenvolvimento de um modelo de regressao linear multipla que auxiliasse na predi¢do do prego
de venda de um imdvel da cidade que havia sido desapropriado por fatores ambientais e turisticos.
Foram utilizadas as variaveis idade aparente do imdvel, area equivalente, padrio da construgio,
nimero de vagas na garagem e preco de venda do imével para chegar ao modelo de regresséo li-
near, através do método dos minimos quadrados. Além disso, foram realizados alguns testes para
valida¢ao do modelo adotado, com o intuito de garantir a qualidade do modelo. Este é apenas um
exemplo, entre diversos outros que empregam modelos de regressdo para a modelagem do preco
de venda de imdveis, como ¢ o caso de Steiner et al. (2007), Rozenbaum e Macedo-Soares (2007),
Gazola (2002), Alves (2005), Couto (2007) e Braulio (2005).

A regressdo linear ¢ um método estatistico que estabelece uma relagao entre uma variavel
resposta Y e outras varidveis independentes x. A regressdo linear simples considera um tnico re-
gressor ou preditor x e uma variavel dependente Y, enquanto a regressao linear multipla relaciona
Y com n outras variaveis, como apresentado a seguir.

Considerando-se k regressores o modelo de regressdo linear multipla pode ser expresso pela
Equagdo 1, podendo ser escrito na forma reduzida, como na Equagdo 2 (MONTGOMERY; RUN-
GER, 2008).

y=PBo+ Bix; + B, + ... +PxFE (1)

k

yzﬁo"'ZBjxij"'s,- (2

j=1

Em que, B, j =0, L...., k sdo os coeficientes de regressio, sendo parametros que representam
a variagdo esperada em y por unidade de variagio em x; quando todos os outros regressores sio
mantidos constantes. Além disso, a regressao linear multipla também pode ser trabalhada na for-
ma matricial, como ilustra a Equagdo 3, em que n representa o nimero de observagdes utilizadas
na amostra (MONTGOMERY; RUNGER, 2008).

n n n n
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Esse modelo ¢ utilizado com o objetivo de entender como Y se comporta apds uma mudanga
em uma ou mais variaveis independentes. Dessa forma, é possivel fazer inferéncias sobre a varidvel
resposta, tais como realizar predicdes de seu comportamento e obter estimativas por intervalo
(CHARNET et al., 1999; MONTGOMERY; RUNGER, 2008).

Dentre outros trabalhos que empregam técnicas de regressdo linear aplicadas ao mercado
imobilidrio, pode-se citar Steiner et al. (2007), que realizaram um estudo imobilidrio na cidade
de Campo Mouréo, no Parana, utilizando a analise de agrupamento para criar grupos de iméveis
com caracteristicas mais homogéneas, para posteriormente utilizar a regressao linear multipla,
com o intuito de estimar pregos de imdveis que seriam colocados a venda. Gazola (2002) coletou
dados referentes a apartamentos da cidade de Criciuma, no estado de Santa Catarina, visando a
estimacédo de precos de outros apartamentos a partir de suas caracteristicas por meio de uma re-
gressdo linear multipla. As variaveis utilizadas foram a area total do imével, consumo de energia,
distancia a escola, acessibilidade, idade do imével, dormitérios, meio ambiente, regido homogé-
nea, zona fiscal, padrdo de entrada, classificacdo, conservagdo, garagem, suite, dependéncia de
empregada, elevador e pdlos de valorizagdo. Além disso, utilizou-se a técnica de Ridge Regression,
que evita a multicolinearidade, que ocorre quando as variaveis independentes de uma regressao
possuem relacdes lineares exatas ou aproximadamente exatas.

No mesmo ambito, Alves (2005) avaliou precos de imdveis na cidade de Campo Mourio, no
estado do Parana, através de modelos de regressdo linear e com o auxilio de um programa compu-
tacional denominado AMI (Analise Multivariada de Imdveis), desenvolvido através da linguagem
computacional MATLAB. A interface do programa oferece como opg¢des trés diferentes tipos de re-
gressoes e fornece o resultado de maneira imediata ao usuario. Além disso, Couto (2007) realizou
um estudo imobilidrio na cidade de Porto, em Portugal, através de ferramentas estatisticas, dentre
elas, modelos de regressdo linear multipla, tendo sido seu trabalho voltado principalmente para
imoveis destinados a habitagdo e com maior concentragdo na tributa¢do imobilidria.

Braulio (2005) desenvolveu um modelo através de métodos estatisticos multivariados para
avaliar imdveis em func¢io de suas principais caracteristicas na cidade de Campo Mourio, assim
como Alves (2005). Porém, para apurar os dados coletados e garantir a confiabilidade do modelo
final, foram utilizadas técnicas de analise multivariada, como analise de agrupamento e diversos
testes de selecdo de varidveis, como a analise de todas as regressdes possiveis, o teste Stepwise
(passo a passo), Selecdo forward e Eliminacao backward. O resultado obtido foi um modelo de
regressao linear multipla de alto nivel de precisdo no que diz respeito a predigdo de pregos de ca-
sas, apartamentos e terrenos da cidade de Campo Mouro. Ja no estudo de Rozenbaun e Macedo-
-Soares (2007), foi construido um indice de preco de iméveis através de um modelo de regressao
linear multipla. Estes autores, citando Sirmans ef al. (2005), elencam as seguintes variaveis entre as
mais presentes nos estudos de avaliacdo do preco de imdveis, sendo elas: area privativa, nimero de
quartos, localiza¢do, amenidades e idade do imdvel. Porém, a diferenca do trabalho de Rozenbaun
e Macedo-Soares (2007) com o desenvolvido por Braulio (2005) é que no primeiro nio foram utili-
zados métodos de selegdo de variaveis formais, mas estas foram selecionadas de maneira subjetiva
através de um modelo hedénico, que permite analisar a importancia relativa a cada variavel.
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3. MATERIAL E METODO DA PESQUISA
3.1. Material

Foi coletada uma amostra de 150 observagdes a partir dos websites de diversas imobiliarias
da cidade de Sorocaba-SP. Foram consideradas as informagdes disponiveis nos sites, sendo as va-
riaveis disponiveis: o preco de venda da casa (Y), quantidade de dormitorios (x,), area construida
em m? (x,), area do terreno em m? (x,), numero de vagas na garagem (x,) e a localiza¢ao do imével
indicada pelo bairro (d), sendo que a amostra obtida cobriu todas as regides da cidade.

3.2. Métodos

Os dados mencionados na se¢do anterior foram tratados utilizando-se técnicas de regres-
sao linear multipla, na qual se procurou construir um modelo para o preco de casas em fungédo
das demais caracteristicas disponiveis. E a fim de elencar as variaveis realmente importantes na
formacédo do preco, foram empregados os métodos de selecao de variaveis. No que se segue sdo
apresentados os métodos utilizados.

3.2.1. Selecao de Variaveis para a Modelagem do Preco

Com o intuito de selecionar as variaveis relevantes para a constru¢ido de um modelo relacio-
nando o preco de venda das casas residenciais e suas caracteristicas disponiveis, foram utilizados
alguns métodos de sele¢do de variaveis.

Muitas vezes, nem todas as varidveis ou regressores sio relevantes para o modelo, nesse ca-
s0, é necessario obter um subconjunto de variaveis que contenha apenas as que influenciam no
sentido de melhorar o modelo. O objetivo ao se utilizar esses métodos é encontrar um modelo de
regressao linear que contenha o melhor subconjunto de regressores, de modo a desempenhar sua
fun¢do de forma satisfatdria. Porém, quanto maior for o numero de regressores, maior é o gasto
de recursos para se trabalhar com o modelo, como o custo de manutengéo e a dificuldade de utili-
za¢do do modelo. Assim, a selecdo de variaveis na verdade é um problema de otimizagdo, em que
0 objetivo é encontrar o melhor subconjunto de regressores que gere um modelo fiel (MONTGO-
MERY; RUNGER, 2008). Os métodos de sele¢do de varidveis utilizados sao citados a seguir.

3.2.1.1. Todas as regressoes possiveis

Nessa abordagem, para se encontrar o melhor modelo, foram testadas todas as equagdes de
regressdo possiveis, considerando as quatro varidveis quantitativas disponiveis. Ou seja, foram ajus-
tadas todas as equagdes existentes com apenas uma das variaveis candidatas, todas existentes com
duas e assim por diante, obtendo um total de 2* equag¢des diferentes. Assim, todas as equagdes foram
avaliadas de acordo com alguns critérios apresentados a seguir, visando encontrar o melhor modelo.
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Um dos critérios utilizados para analisar e comparar as equagdes é o coeficiente de determi-
nagdo multipla (R,?), representado pela Equagéo 4.

ro 5@ S () "

? SQ, SQ;

Em que SQ, (p) é a soma quadratica da regressdo, SQ;, (p) é a soma quadratica dos erros e
SQ, é a soma quadratica total, para um modelo com p variaveis. Conforme p aumenta, ocorre tam-
bém um aumento em R,. Assim, adicionam-se varidveis a0 modelo até o ponto que é visivel que
o aumento em R, é praticamente desprezivel. Essa técnica é importante, pois mostra que existem
modelos de regressdo bons com niimeros diferentes de regressores. Existe um momento em que
se aumenta o nimero de regressores e a qualidade do modelo aumenta pouquissimo, o que gera
maior gasto de recursos pelo maior nimero de regressores.

Outro critério utilizado é o quadrado médio do erro, dado pela Equagio 5.

5Q,
MQ, (p) = 2P )
(n-p)

Normalmente ocorre uma diminui¢do no MQ, (p) quando p aumenta. Escolhe-se 0 minimo
MQ; (p), pois a média quadratica devido ao erro seria menor, nio prejudicando a qualidade do
modelo.

Um terceiro critério utilizado foi a média quadratica total do erro, Cp’ para o modelo de re-
gressdo. Essa medida é definida através da Equagéo 6.

C,=

s
Q+(p)=n+2p ©)

As equagdes que possuem tendenciosidade negligencidvel tém valores de C, proximos de p,
enquanto aquelas com tendenciosidades significantes terdo C, relativamente maiores do que p.
Obviamente, o modelo escolhido é o que possui a média quadrética do erro mais préxima do valor
de p, pois é o que possui menor tendenciosidade.

Outro critério empregado, apresentado na Equagio 7, é o chamado R ? ajustado, que é basica-
mente uma modificagdo em R ? que considera o nimero de varidveis no modelo.

R?2 -1 2
RP=1—EZ—_p§=(1—RP) (7)

Percebe-se que ﬁpz decresce a medida que p aumenta, se a diminui¢do de (n - 1)(1 - R,”) ndo
for compensada pela perda de um grau de liberdade n - p. Além disso, 0 modelo selecionado é o
de valor méximo do I_ZPZ , que na verdade é o mesmo que selecionar o valor minimo de MQ,, (p)
(MONTGOMERY; RUNGER, 2008).
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3.2.1.2. Regressao por etapas

Segundo Charnet et al. (1999), o método de regressao por etapas é o mais utilizado na selegido
de variaveis de modelos de regressio, em que é construida uma sequéncia de modelos adicionando
ou removendo variaveis, em cada etapa. Os trés métodos de regressdo por etapas foram utilizados,
sendo o “Passo atras”, “Passo a frente” e “Passo a Passo”. No primeiro caso, inicialmente foram uti-
lizadas todas as variaveis do modelo e feitos testes de significancia (Teste F) por etapas, sendo que
a cada etapa, uma variavel poderia ser eliminada. A partir do momento em que nio foi eliminada
nenhuma variavel, as variaveis que restaram no processo foram as selecionadas. No método “Passo
a frente”, iniciaram-se os testes com apenas uma variavel, a de maior coeficiente de correlagdo
amostral com a variavel resposta y. Assim, foram realizados os testes, em que a cada etapa, poderia
ser adicionada uma varidvel. Da mesma forma que no método “Passo atrds”, no momento em que
nenhuma variavel foi adicionada, o teste foi interrompido e foram utilizadas no modelo final as
variaveis que restaram no conjunto.

O método “Passo a Passo” é semelhante ao “Passo a frente”, possuindo como diferencga, o
fato de que em cada etapa, alguma variavel poderia ser descartada também. Ou seja, neste método,
variaveis foram adicionadas e descartadas a cada etapa. Obtivemos o subconjunto de variaveis
selecionado para utilizagdo no modelo final quando nenhuma variavel foi incluida ou excluida do

modelo (CHARNET et al., 1999).

3.2.2. Variaveis Dummy

No presente estudo, foram utilizadas variaveis quantitativas, como quantidade de vagas na
garagem, nimero de quartos, area util e area do terreno. Porém, como no caso da utiliza¢do da
variavel bairro, muitas vezes existe a necessidade de utilizar varidveis nio numéricas, chamadas
de variaveis qualitativas e conhecidas na econometria como variaveis Dummy, que sdo binarias.
Assim, em casos como informacdes sobre género (masculino ou feminino), pessoas que possuem
ensino superior ou ndo, empresas que disponibilizam determinado servi¢o ou nio, as variaveis
Dummy sdo utilizadas (WOOLDRIDGE, 2010).

Geralmente essas variaveis possuem valor 1 para uma das opgdes e zero para a outra, como
ilustra o exemplo na Tabela 1.

Tabela 1 - Exemplo de utilizagdo de varidveis Dummy para variaveis com 2 niveis.

Bairro de Sorocaba Variavel Dummy
Campolim 1
Nao Campolim 0

Fonte: Dados da pesquisa.
Segundo Montgomery (2008), quando a variavel qualitativa possui mais de dois valores, é

necessaria utilizagdo de mais de uma variavel Dummy, sendo que uma variavel com ¢ niveis pode
ser modelada com ¢ — 1 variaveis indicativas, como ilustra o exemplo na Tabela 2.
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Tabela 2 - Exemplo da utiliza¢ao de varidveis Dummy para variaveis com mais de 2 niveis.

Bairros de Sorocaba Varidvel Dummy 1 Variével Dummy 2 Variavel Dummy 3
Campolim 1 0 0
Jardim Vera Cruz 0 1 0
Jardim Séo Paulo 0 0 1
Centro 0 0 0

Fonte: Dados da pesquisa.

A principio, no presente trabalho, os precos dos iméveis foram avaliados em fungdo das va-
ridveis quantitativas, tendo sido a variavel bairro trabalhada posteriormente, por ser uma variavel
Dummy e demandar tratamento estatistico diferenciado.

Para todos os tratamentos estatisticos realizados no presente artigo, foi utilizado o software
R Development Core Team (2010).

4. ANALISE DE DADOS E RESULTADOS

Antes de se iniciar o processo de ajuste de modelos e selegdo de variaveis foi realizada uma
analise da correlacdo entre as variaveis quantitativas, candidatas a regressores, x, (nimero de dor-
mitorios), x, (area do terreno), x, (drea construida), x, (nimero de vagas na garagem) e a variavel
resposta Y (preco do imdvel). O resultado obtido estd expresso na Tabela 3.

Tabela 3 — Correlagio entre as variaveis independentes quantitativas e a variavel dependente.

X, X, X, X, Y
X, - 0,48 0,35 017 0,39
X, 0,48 - 0,84 0,45 0,88
X, 0,35 0,84 - 0,51 0,86
X, 017 0,45 0,51 - 0,48
Y 0,39 0,88 0,86 0,48 -

Fonte: Dados da pesquisa.

Percebe-se que as varidveis x,, x, apresentam fortes correlagdes com a variavel y. Isso significa
que a relagdo entre a area do terreno e drea construida das casas de Sorocaba é mais proxima de
uma relagdo linear com o preco de venda, e havendo um crescimento de uma dessas variaveis, o
valor do preco da casa acompanhara esse crescimento.

A Figura 1 corrobora com os resultados obtidos na Tabela 3, em que se nota forte associagao
entre as varidveis area do terreno e area construida das casas com o pre¢o de venda. Porém, ob-
serva-se ainda que, a partir de uma certa medida do terreno (em torno de 400m?), os pontos ficam
um pouco mais dispersos (Figura 1b), enquanto que para a area construida embora a dispersdo
também aumente com o aumento da drea, os pontos ainda se concentram mais préximos de uma
reta. Esses resultados indicam que a partir de um determinado ponto, a drea do terreno ja néo é tio
determinante para o preco quanto a area construida.
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Figura 1 - Diagrama de dispersdo entre preco e area construida da casa (a) e Diagrama de disper-
sdo entre preco e area do terreno da casa (b).

[=] [=]
o o
S S
S o S 5
[=] [=]
o o
~ 2 ~ o
T o] T g
3 8 3 8
E 24 ° 6 E 2]
a. =1 a. -
o o
T T T T
600 800 500 1000 1500
Area construida Area do terreno
(@) (b)

Fonte: Dados da pesquisa.

4.1. Selecao das Variaveis

Inicialmente foi utilizado o método “Todas as regressdes possiveis”, sendo ajustados todos os
possiveis modelos de regressdo, considerando as variaveis independentes (x,, x,, x, e x,). Os mo-
delos candidatos foram comparados através de alguns indicadores, como coeficiente de determi-
nagio multipla (R?), coeficiente de determinagdo multipla ajustado (R,?), quadrado médio do erro
(MQy) e média quadratica total do erro (C,). A Tabela 4 apresenta os resultados dos indicadores
para cada modelo de regressdo linear. As linhas em negrito representam os melhores indicadores
a cada grupo de equagdes com as mesmas quantidades de variaveis.

Tabela 4 - Calculo dos indicadores para selecdo de varidveis de cada modelo candidato.

Variaveis usadas na equacdo candidata R? R? ajustado MQ; C, C.-p
X 0,1550 0.1268 7,0756E+10 469,8126 467,8126
X, 0,7823 0.7751 1,8223E+10 31,2468 29,2468
X, 0,7393 0.7306 2,1823E+10 60,5690 58,5690
X, 0,2343 0.2088 6,4114E+10 414,3482 412,3482
X, €X, 0,7843 0.7771 1,8058E+10 31,9109 28,9109
X, €X, 0,7497 0.7413 2,0958E+10 56,0978 53,0978
X, eXx, 0,3341 0.3119 5,5754E+10 346,5429 343,5429
X, eXx, 0,8268 0.8211 1,4495E+10 2,0181 -1.181
X,ex, 0,7902 0.7832 1,7562E+10 27,6176 24,6176
X, ex, 0,7429 0.7343 2,1527E+10 60,7042 57,7042
Xy X, € X, 0,8271 0.8214 1,447E+10 3,6163 1163
X, X, eX, 0,7911 0.7841 1,7491E+10 28,6226 24,6226
X, X eXx, 0,7523 0.7441  2,0734E+10 56,1425 54,1425
Xy X, €X, 0,8281  0.8224  1,439E+10 31344 -1.344
Xy Xy X; €X, 0,8283  0.8226  1,4371E+10  4,9605 -1.605

Fonte: Dados da pesquisa.
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A tltima linha da Tabela 4, representada pela equacdo que possui todas as varidveis, apresen-
tou os melhores indicadores. Porém, como mostra o grafico do comportamento do coeficiente de
correlagao multipla, ilustrado na Figura 2, existe um ponto em que a adi¢ao de variaveis ao modelo
nao gera grandes diferencas nos indicadores. A equagdo que representa este ponto é a que possui
apenas as variaveis x, e x;, sugerindo que talvez ndo seja vantajoso incluir as variaveis x, e x, no
modelo, fato que nao implicaria em melhora significativa na qualidade do mesmo.

Figura 2 - Comportamento do coeficiente de determinagdo multipla para cada equagio.
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Fonte: Dados da pesquisa.

Também foram aplicados os procedimentos de selecdo de varidveis “Passo a Passo”, “Passo a
Frente” e “Passo Atras”. Esses procedimentos apresentaram os mesmos resultados que o método
“Todas as Regressoes”. Dessa forma, na Tabela 5 sdo apresentados os resultados apenas do método
“Passo a Passo” divididos por etapas. As linhas em negrito na Tabela 5 indicam as variaveis que
devem compor o modelo a cada etapa.

Assim como no método “Todas as Regressdes”, observa-se na Tabela 5 que o método “Passo a
Passo” indica ndo haver necessidade de se utilizar um modelo com mais que duas varidveis regres-
soras dentre as varidveis testadas.

Tabela 5 — Calculo dos indicadores para selecdo de variaveis de cada modelo candidato usando o
método “Passo a Passo”.

Etapa Variavel presente na Equagéo Teste F p-valor (Resultado)
X, 22,564 5.56e-06 ***
X, 441,87 2.2e-16 *+*
1 X, 350,65 2.2e-16 *#*
X, 37,645 1.069e-08 ***
X, €X, 1,079 Néo Significativo
2 X, € X, 31,488 1.278e-07 #**
X, X, 4,6869 0.03234*
3 Xy X3 € X, 0,1984 Nao Significativo
Xy X; €X, 0,89 Néo Significativo

Fonte: Dados da pesquisa.
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Os resultados dos métodos de seleciao de variaveis aplicados indicam a necessidade de se tra-
balhar apenas com as variaveis x, e x,, o que resultou em um modelo expresso através da Equa¢ao
8. Neste modelo, observa-se que a cada unidade aumentada na area util das casas (x,), o valor do
prego terd um acréscimo de R$ 989,40, considerando a area do terreno fixa, ou seja, a drea constru-
ida é um dos atributos principais a serem considerados pelos investidores imobilidrios, sendo este
mais relevante do que o tamanho do terreno.

y =-34792,9 + 989,4x, + 43,4x, 8)

O fato das variaveis x, e x, (nimero de dormitérios e niumero de vagas na garagem) terem sido
eliminadas do modelo de regressao linear pode parecer nio fazer sentido, pelo fato da estimagao
do preco de venda de uma casa ser baseada apenas na area 1til e na area do terreno. No entanto, é
perceptivel o motivo que gerou este fato, sendo que na maioria das vezes, quanto maior a drea til
de uma casa, maior o nimero de dormitdrios presentes nela e quanto maior a area de um terreno,
maior a possivel quantidade de vagas na garagem; ou seja, para um terreno com area grande, mes-
mo que a quantidade de vagas anunciadas ndo seja grande, espera-se que seja possivel disponibili-
zar espago para esse fim. Assim, as variaveis x, e x,, de certo modo, sdo explicadas pelas variaveis
X, € x,, 0 que torna irrelevante a presenca delas no modelo.

4.2.Variavel Bairro

Na amostra coletada, existem casas de 23 bairros diferentes, havendo a necessidade da uti-
lizagdo de 22 variaveis Dummy, fato que prejudica a eficiéncia do modelo, visto que o objetivo do
estudo é desenvolver um modelo de regressao linear com o melhor desempenho possivel e utili-
zando apenas variaveis relevantes. Dessa forma, foi realizada uma andlise da diferenca existente
entre cada bairro, auxiliando no agrupamento dos bairros de caracteristicas semelhantes. Para
isso, consideraram-se as varidveis selecionadas anteriormente, x, e x;, e ajustou-se um modelo in-
cluindo as 22 varidveis Dummy, representando os 23 bairros. Esse modelo foi ajustado diversas
vezes, tomando como base um bairro diferente em cada ajuste, ou seja, a cada ajuste um bairro di-
ferente era representado por todas as variaveis Dummy assumindo valores iguais a zero. Com isso
foi possivel verificar, através do teste de significancia dos coeficientes de regressao, quais bairros
eram diferentes do bairro base. Os bairros que ndo apresentaram diferencas significativas foram
colocados no mesmo grupo.

Através do teste de significancia dos coeficientes de regressdo, bairros que possuem casas de
caracteristicas semelhantes foram agrupados. Dessa forma, foram criados 5 grupos que incluem os
23 bairros coletados na amostra, como ilustra a Tabela 6. Cada grupo formado representa, de certa
forma, a similaridade social e de infra-estrutura dos bairros que compéem o grupo. O grupo 1, por
exemplo, contém os bairros nobres, onde reside a elite da cidade e onde se concentram shopping
centers e hipermercados. No grupo 2, pode-se dizer que se concentram bairros populares, no grupo
3 bairros de classe média, no grupo 4 bairros antigos e bem localizados, enquanto que no grupo 5
bairros localizados nos extremos da cidade e distantes do centro.
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Tabela 6 - Grupos criados no agrupamento dos bairros.

Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3 Grupo 4 Grupo 5
Campolim Nova Manchester Pq Vitdria Régia Centro Cajuru
Jd dos Estados Jd Santo André Eden Vila Santana Séo Bento
Trujilo Pq das Laranjeiras Jd Casa Branca Jd Vera Cruz Vila Fiori
Santa Rosalia Simus Jd Séo Paulo
Jd Europa Jd Tatiana
Séo Conrado Jd Bertanha
Jd Guaiba

Fonte: Dados da pesquisa.

Assim, o nimero de variaveis Dummy no modelo foi reduzido de 22 varidveis para apenas
4. Dessa forma, para realizar a estimac¢do do valor de uma casa através do modelo final, deve-se
utilizar a Tabela 6 para saber em qual grupo a casa em questao estd inserida.

4.3. Modelo Final

Apos a realizagdo dos diversos testes para selecdo de variaveis que explicam a variavel y (pre-
¢o do imovel), chegou-se a um conjunto de regressores composto pelas variaveis x, e x,, que repre-
sentam area construida e area do terreno respectivamente, além das variaveis Dummy d,, d,, d, e
d,, que representam os 5 grupos de bairros. O modelo de regressao final é apresentado através da
Equagao 9.

y =29020,7 + 887,7x, + 451,9x, + 88051,8d, — 66601,1d, - 360261d, — 32951,7d, - ¢ ©)

Para utiliza¢do do modelo, devem-se substituir as variaveis x,, x, na equag¢ao pela area cons-
truida e area do terreno da casa que se deseja estimar o preco de venda. Para as variaveis Dummy,
¢ preciso enquadrar o bairro do imdvel em um dos 5 grupos expostos na Tabela 6. Assim, deve-se
utilizar a Tabela 7 para atribuir os valores as 4 variaveis, dependendo do grupo que esta sendo con-
siderado. Por exemplo, no caso da necessidade de se estimar o preco de venda de uma casa no bair-
ro Jardim Europa, percebe-se através da Tabela 6 que ele pertence ao grupo 3. Portanto, de acordo
com a Tabela 7, a variavel d, deve ser igual a 1 e todas as outras variaveis Dummy devem ser nulas.

Tabela 7 — Valores das variaveis Dummy para cada grupo de bairros.

Grupo di d2 d3 d4
1 1 0 0 0
2 0 1 0 0
3 0 0 1 0
4 0 0 0 1
5 0 0 0 0

Fonte: Dados da pesquisa.
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4.4.Validacao Preditiva

A fim de realizar um teste de validagao acerca da qualidade do modelo de regressio linear
obtido, foram selecionadas ao acaso 10 casas da amostra utilizada, com o intuito de empregar o
modelo para calcular seus precos de venda a partir de suas dreas construidas, areas do terreno e
bairros. O resultado obtido encontra-se na Tabela 8.

Tabela 8 - Utiliza¢ao do modelo de regressao na previsdo de precos de casas contidas na amostra
utilizada.

Bairro X, X; Preco observado Preco estimado Erro (%)
Campolim 202 325 R$ 380.000,00 R$ 443.255,40 16,65%
Campolim 341 360 R$ 500.000,00 R$ 582.462,20 16,50%

Trujilo 515 420 R$ 920.000,00 R$ 764.036,00 -16,95%

Santa Rosalia 364 644 R$ 650.000,00 R$ 721.218,90 10,95%
Pq das Larenjeiras 160 250 R$ 190.000,00 R$ 217.426,60 14,43%
Jd Europa 200 152 R$ 260.000,00 R$ 239.223,40 -8,00%

Pq Sao Bento 70 144 R$ 130.000,00 R$ 156.233,30 20,17%
Trujilo 240 300 R$300.000,00 R$ 311.037,60 3,67%
Trujilo 213 664 R$ 550.000,00 R$ 606.214,20 10,22%

Pq Vitoria Régia 69 125 R$ 100.000,00 R$ 110.733,40 19,73%
Erro absoluto médio 13,73%

Fonte: Dados da pesquisa.

Como se pode perceber, existe uma diferenga entre os precos de venda utilizados no mercado
e os estimados através do modelo de regressiao. No bairro Campolim, por exemplo, observou-se
erros de previsdo de aproximadamente 16,5% para as duas casas sorteadas. Porém, isso ndo implica
em um padrio de erros aproximadamente iguais dentro dos bairros. Os valores dos erros de previ-
sao nesse bairro poderiam ser diferentes caso tivessem sido sorteadas outras casas para a previsao.
A exemplo disso, observa-se, por exemplo, o bairro Trujilo, em que o erro de previsdo apresentou
uma variagdo de -16,95% a 10,22%. Essa variagdo possivelmente poderia ser explicada por variaveis
ndo medidas, como a localiza¢ido do imével dentro do bairro (proximidade com o shopping center
ou com a universidade localizados no bairro).

De uma forma geral, o erro absoluto médio de previsdo foi estimado em cerca de 13,70%.
Esta diferenca pode ser causada pela falta de algumas variaveis que poderiam agregar qualidade
ao modelo, como idade, estado de conservacdo do imovel e proximidade com centros comerciais
e escolas. Dessa forma, é possivel que a falta de dados gere algumas imperfei¢oes no modelo de
regressao final.

Estes resultados indicam que o modelo proposto pode contribuir na avaliagdo do prego de
casas da cidade de Sorocaba, visto que ndo ocorreu nenhuma diferen¢a maior do que 20,17% entre
o prec¢o estimado e o preco observado. Os resultados, no entanto, mostram também a necessidade
de se disponibilizarem mais informagdes a respeito do imdvel, tais como idade, estado de conser-
vagdo, entre outras, como ja citado anteriormente, a fim de se avaliar de maneira mais eficiente o
imdvel e consequentemente estimar o preco de forma mais precisa.
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5. CONSIDERACOES FINAIS

A partir do modelo desenvolvido para estima¢do de precos de venda de casas na cidade de
Sorocaba, percebe-se a grande importancia da pratica de testes de selecao de variaveis antes da
construgao efetiva de um modelo. Isso se deve ao fato de que em alguns casos, a utilizagdo de uma
variavel a mais no modelo traz um aumento de qualidade tdo infimo no resultado final, que ndo
justifica a utilizagdo da variavel em questao, pelo simples fato do objetivo principal, ao se trabalhar
com regressao linear multipla, ser a busca por um modelo eficaz e eficiente, ou seja, um modelo
que cumpra com 0s objetivos propostos e a0 mesmo tempo seja desenvolvido com utilizagdo mi-
nima de recursos.

Outra vantagem dos testes de selegdo de variaveis, que pode ser vista no presente estudo,
ocorre quando sdo identificadas variaveis que ndo precisam fazer parte do modelo, pois sdo expli-
cadas por alguma outra varidvel ja presente. E o caso das varidveis “nimero de quartos” e “nimero
de vagas na garagem”, que foram retiradas do modelo, pois eram desnecessarias, dado que as vari-
dveis “drea 1til” e “4rea do terreno” estavam no modelo. A aplicagdo dos diversos testes de sele¢do
de variaveis indicou a irrelevancia das variaveis que foram descartadas para o estudo proposto,
porém, é importante haver uma interpretacdo do motivo pelo qual as varidveis estatisticamente
ndo devem compor o modelo, o que ndo ocorre comumente. No presente caso, entende-se que em
geral, uma casa com grande area construida possui maior numero de dormitdrios do que uma de
menor area construida. Do mesmo modo, quanto maior a area do terreno de uma casa, maior a
possibilidade desta possuir mais vagas na garagem. Assim, resultados estatisticos sdo interpreta-
dos de maneira mais eficiente e torna-se mais facil a exposi¢ao dos mesmos para publico em geral.

Com relag¢do ao modelo final, é nitida a contribui¢do que este pode oferecer no mercado imo-
bilidrio, pelo fato de o prego da casa ser estimado com base em suas caracteristicas e ser semelhante
ao preco de venda das casas dos bairros de caracteristicas semelhantes. Desta forma, situa¢des
de casas superestimadas ou subestimadas seriam evitadas e, a0 mesmo tempo, ocorreria grande
facilidade da geragao do pre¢o do imével demandando pouquissimo tempo e recursos, bastando
apenas a utilizagdo de um computador.

Como sugestao para futuros estudos, seria interessante a utilizacdo de uma gama maior de
variaveis relativas as casas, de modo a buscar um modelo de regressao ainda mais realista. Seria,
também, interessante cogitar a possibilidade do desenvolvimento de um modelo de regresséo line-
ar que contemplasse ndo s6 casas, mas apartamentos e imdveis comercias, o que ampliaria a gama
de utilizagdo do modelo e traria muitos beneficios para o mercado imobilidrio, podendo inclusive
ser utilizado em imobilidrias na estima¢ao dos pregos de imdveis a venda. Além disso, pelo fato do
grande crescimento da popula¢io universitaria da cidade de Sorocaba, seria de suma importancia
a criagdo de um modelo que envolvesse precos de aluguéis de iméveis na cidade, os quais vém ten-
do demanda crescente nos tltimos anos, e que com o crescimento do ensino universitario publico
na cidade, tende a crescer ainda mais.
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