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Resumo

Este trabalho busca entender o funcionamento damtsnno mercado imobiliario, as
necessidades e preferéncias dos consumidores piad@# em Brasilia. Para isso o
autor utiliza o método dos precos hedbnicos patimas a disposicdo a pagar dos
consumidores por iméveis residenciais na cidade.céestruido um banco de dados
com 850 observagbes a partir de ofertas de alugigigmoéveis retirados de um
classificados virtual. A amostra inclui os pregas Jocalizacdes e as caracteristicas que
sdo normalmente anunciadas e, portanto, relevamates a valoracdo de iméveis. A
localizagdo mostrou ser uma variavel importante)a@era esperado, com destaque para
as quadras mais proximas ao “eixao” e a beira Ray@anoa. As areas residenciais de
Brasilia sdo mais valorizadas que as comerciaigjgaidade e idade dos imoveis se
revelaram variaveis estruturais (omitidas na regi@s determinantes na escolha do

consumidor.

Palavras-chave: modelos hedoénicos, bens diferenciados, precos ditgdi e

caracteristica dos imoveis.



Abstract

This article tries to understand, the consumersfgrgence and how the demand size of
the real estate market works in Brasilia. For titagpplies the technique of hedonic
pricing model to estimate the households’ willinggdo pay for renting houses in
Brasilia. In order to do that, it was constructed 80 observations-database from
announces of a virtual classifieds. The sampleudes prices, locations and others
normally announced variables. The result indicdbed location is important, places
near “eixdo” and Paranoa lake are highly valued essidential region are more

valuable than commercial.

Keywords: hedonic models, differentiated products, impliciices and housing

attributes.



Introducao

Uma das necessidades basicas de consumo das péssdaabitacdo. Satisfazer esta
necessidade e universalizar o acesso a moradiarsesfeve na pauta das politicas
publicas do governo federal (Santos; 1999). Untivelssucesso pode ser atribuido a
algumas destas politicas, no entanto, ainda h&ormauster feito neste campo. Politicas
habitacionais e de estimulos ao desenvolvimentmel@ado imobiliario requerem um

profundo entendimento da natureza e das variawgsdgterminam a demanda por
habitacdo em cada cidade, porém, estudos regisubse as preferéncias dos
consumidores ainda sdo pouco difundidos no Bradém da importancia para a

politica publica, entender as necessidades e agodedos consumidores pelo local e
pelas caracteristicas de sua habitacdo pode sefewramenta extremamente Util para
incorporadores imobiliarios, pois estes podem aalege maneira mais satisfatoria o

seu produto e as estratégias de marketing as @nefas dos clientes.

A escolha de onde morar depende da analise de @sta de atributos com as
caracteristicas fisicas e de localizacdo que defum® imovel. Com base nesta cesta de
atributos o agente é capaz de escolher qual éjantorde caracteristicas que mais se
adégua ao seu perfil de consumo, ou seja, 0 quénizaxa sua utilidade. Isto ocorre
devido a natureza diferenciada do bem, imovel. Geata € Unico e pode ser descrito
por um vetor de atributos objetivamente medidos. @gcolher um imovel, o
consumidor esta decidindo o local em que ird meralistancia ao trabalho, o nivel de

conforto e a seguranca que oferecera a sua famnilig outras caracteristicas.

A analise da disposicdo a pagar do consumidor porbam diferenciado pode ser

decomposta no estudo da disposicéo a pagar porceaaleteristica do bem. Em outras
palavras, cada atributo possui um preco marginpliaito — ndo observavel — que pode
ser estimado por meio da metodologia apropriadanédodo mais utilizado para a

estimacdo de precos implicitos € o modelo de preed®nicos. Uma funcdo preco

heddnico determina a importancia de cada atribata p composicao do preco do bem
diferenciado. Nas palavras de Heckman (2006), ks de precos hedodnicos

are empirical summaries of the relationship betwberprices and the
characteristics of goods sold in differentiatedduet markets.



O objetivo desta dissertacdo € estimar a disposacd@gar dos consumidores por
imoveis residenciais em Brasilia. Para isso, séifizada a abordagem dos precgos
hedénicos ou implicitos de Rosen (1974).

A evolugdo da organizagéo industrial empirica, cam@ ciéncia econdmica aonde 0s
modelos hedbnicos foram desenvolvidos, estd bassadevanco e na construcdo de
bancos de dados cada vez mais poderosos e infeoniaRara utilizar as técnicas de
estimacdo mais precisas é necessario pagar o Eegeja, construir bancos de dados
com mais informacfes sistematizadas. Esta pesqemsao mérito de introduzir a
utilizacdo de banco de dados construido a partifeltas publicas — e de facil acesso —
de aluguéis de imoveis retirados de um classifisagibual. A amostra inclui os precos,
as localizacbes e as caracteristicas que sdo moemi@ anunciadas e, portanto,
relevantes para a valoracdo de imoveis. Além dsgweocupacado em estimar as areas
e quadras mais valorizadas na cidade de Brasildaap entender este mercado tao
peculiar e pouco estudado.

O restante do trabalho estd4 organizado como segpedxima secdo apresenta um

breve historico da literatura de precos heddniers; seguida serd apresentado o
arcabouco teorico subjacente a este trabalho; dagsecio descrevera os dados e as
variaveis utilizadas no modelo empirico, que, pa gez, sera apresentado na quinta

secao; por fim, serdo apresentados os resultaa®s@nsideracoes finais.
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1. Revisao Bibliografica

A literatura de precos hedoénicos é rica e vastVvEm sendo aplicada ha muitos anos
na estimacdo da demanda e oferta por produtosobétexos, na precificacdo de
amenidades ambientais, na determinacdo dos asibutdevantes dos bens
diferenciados, entre outras aplicagcdes nao mem@egsantes. Em vista da importancia
deste arcabouco tedrico para a economia empirigzgar@ embasar teoricamente o
modelo econométrico que sera estimado neste t@babkta secdo apresentara
sucintamente alguns dos desenvolvimentos mais mtascana historia das funcdes

hedbnicas, ndo tendo a pretenséo de ser exaustivo.

Um dos estudos pioneiros na analise de demandabegnmar diferenciados € Waugh
(1928Y}. Neste trabalho, o autor incorpora & anélise dmgé&o de precos de vegetais
em Boston a diferenca na qualidade ou aparénclatee individuais vendidos. Uma

das conclusées do estudo é que

Ha uma tendéncia distinta para os precos de merdadwarias

mercadorias variarem com certas caracteristic&sadisas quais os
consumidores identificam com qualidade, e a relaghssas
caracteristicas com o0 preco poderiam em muitos scaser

determinadas por andlises estatisticas. Se estaajieacado for aceita
como verdadeira, esta aberto um novo campo naatdos precos que
praticamente tem sido intocado (Negri Neto; 2003).

Em artigo de 1939, Court nota que os precos hedénpoderiam ser usados para
melhorar a construcdo de indice de precos. Rewwventtabalho pioneiro de Court,
Griliches (1961) relaciona os precos de automoéseisna cesta de atributos para a

construcdo de indice de precos ajustado por muslaracqualidade dos béns

Lancaster (1966) e (1971), dando continuidade a@adesdo comportamento do
consumidor por meio das caracteristicas dos bertdodéhakker (1952), propde uma
nova abordagem para a teoria do consumidor. Nbstad@gem, os bens séo valorizados
de acordo com os atributos que carregam (a utdidks consumidores é derivada das
caracteristicas dos bens, e ndo do bem em si), madapode possuir mais de um

atributo e alguns deles estao presentes em mais geoduto.

! Ver Morais e Cruz (2003) e Negri Neto (2003)
2 Como novos modelos geralmente tém uma grandeidadatde caracteristicas desejaveis, a diferenca
entre o preco dos novos e velhos ndo deverianm&@ramente atribuidos a inflacdo (Pakes, 2005).
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As contribuicbes de Lancaster explicitaram a cuteautilidade do agente que se
defronta com o consumo de um bem diferenciado, fmaRosen (1974) quem pela
primeira vez colocou os modelos heddnicos em untegtmde mercado (Sartoris Neto,
1996). Rosen formula a teoria dos precos hedorioos um problema de equilibrio
espacial no qual um conjunto de precos implicieas I[produtores e consumidores a
uma decisdo locacional em um espaco de caraatardtis bens. Em outras palavras,
consumidores e produtores tomam sua decisdo lo@ciaseados na quantidade —
consumida e ofertada — 6tima para cada caractexigim equilibrio, as quantidades
demandadas e produzidas estdo perfeitamente casadasto ao preco do bem

diferenciado, revelam o preco implicito de cadibato’.

A abordagem de Rosen, amplamente utilizada natitexr, consiste em uma estimacao
em dois estagios. No primeiro, os precos dos béosrsgredidos em relacdo as
caracteristicas dos bens. Os coeficientes destasggp sao geralmente interpretados
como prec¢os implicitos de cada atributo, ou commapensdo marginal a pagar do
consumidor por cada caracteristica. No segundgies&fo estimadas curvas de oferta
e demanda por meio de um modelo de equacbes smaattautilizando o preco
implicito de cada atributo como variavel dependentes caracteristicas dos bens, dos

consumidores e dos produtores como variaveis imakgpees.

N&o obstante o grande sucesso que o trabalho denRiém apds sua publicacao,
Brown e Rosen (1982), Epple(1987) e Bartik (198&pontam problemas de
simultaneidade no segundo estagio que levam a a8tam inconsistentes dos

coeficientes. A natureza do problema é descritdBpown e Rosen (1982):

Because such constructed prices [preco implicitoadia atributo]
are created only from observed sample quantitiey, aew
information that they may provide (i.e., any infation beyond
that already provided directly by observed samplantjties) can
only come from a priori restrictions placed on fhectional form
of the price functionP(z)). In the absence of such additional
restrictions, second-stage "structural® estimatioh the sort
suggested by Rosen may only reproduce the infoomalready
provided by the first-stage estimation of th@) function.

Brown e Rosen (1982), Palmquist (1984) e Epple {188gerem que problemas desta
natureza podem ser evitados skaus do mercado puder ser de-ésima ordem, ou

seja, se os dados puderem ser coletados de maergiteentada, e as preferéncias dos

% Rosen (1974) também determina as condicdes spbeiss 0 modelo pode ser identificado e estimado.
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consumidores nos diferentes mercados permanecemstantes. O artigo de Palmquist
estima a demanda por atributos e imoOveis para sel@des norte-americanas,

considerando cada uma um mercado distinto.

Bajari e Benkard (2005) e Bajari e Kahn (2005) red¢en a abordagem dos precos
hedbnicos generalizando o primeiro estdgio e irwmarmdo recentes avangos da
literatura de Organizacdo Industrial Empirica. Odeio deles relaxa a hipotese de
competicdo perfeita de Rosen, leva em conta astesisticas do produto observadas
pelos agentes mas ndo observadas pelo economgigstaite que o primeiro estagio
seja uma funcdo ndo paramétrica e utiliza uma algerd alternativa no segundo
estagio que evita as criticas ao método de Rosgari® Kahn (2005) desenvolvem um
procedimento de trés passos para estimar a derpanéi@abitacdo e a segregacéao racial
em Atlanta, Chicago e Dallas. No primeiro estagistimam uma funcdo preco
heddnico ndo-paramétrica por meio de métodos puiaie locais; em seguida, inferem
os parametros de preferéncia pelas caracteristisaprodutos utilizando uma condicdo
de primeira ordem que maximiza a funcdo utilidadeadente; por fim, encontram as
distribuicbes dos coeficientes aleatérios da péesiga como uma funcdo das
caracteristicas demograficas da familia e chogegseaferéncia (especificidade de cada
familia). Esta metodologia € o mais recente avaracestimacédo de fun¢des heddnicas
para se estudar o setor de habitacdo. No entatéometodo requer um banco de dados
bastante poderoso, o que inviabiliza sua populgdzaomo alternativa a abordagem de

Rosen.

No Brasil, as técnicas de precos hedobnicos témlsdtante utilizadas para estimar o
preco de atributos e amenidades fisicas dos bémemitiados. Faveret alli (2008)
utilizam uma técnica multivariada de analise fatiopara selecionar variaveis socio-
demograficas na Regido Metropolitana de S&o Pautstienar os dois estdgios de
Rosen. Hermann (2003) utiliza uma equacéao hed@aicaestimar o preco implicito de
amenidades urbanas a partir de dados do mercadodieis no Municipio de S&o
Paulo. Angelo e Favero (2008) aplicam um modelo i4egaritmico de precos
hedbOnicos para identificar os atributos mais imgudas na formagdo do preco de
veiculos. Morais e Cruz (2003) estimam uma funcé@ heddnico para servicos
urbanos e habitacdo nas principais regides meitapas do Brasil, utilizando dados da

Pnad. Dantas, Magalhdes e Vergolino (2007) utilisaaos do Censo Demografico do

13



IBGE e de financiamento de habitacdo da Caixa How# Federal para estimar um
modelo de preco heddnico no Municipio de Recifeateldd em consideracdo a

defasagem e a dependéncia espacial.

Como visto ao longo desta se¢do, ha diversas ajpemdaao arcabouco tedrico da
funcdo preco hedodnico. Pela simplicidade, melheqgadcdo aos dados e atendimento
aos objetivos propostos, este estudo seguira a@adpem de Rosen (1974). Na proxima

secao sera apresentado o modelo tedrico subjea@medelo empirico deste trabalho.
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2. Modelo Tebrico

Muitas sdo as dificuldades que um econometristargrec ao tentar precificar ou
mensurar a demanda por um imovel ou suas cardici@sisPor se tratar de um bem
com atributos fisicos estruturais — como numerauketos e banheiros — atributos da
comunidade e localidade, cada bem se torna Unioe; eaesta de caracteristica sob a
qual cada agente toma sua decisdo de consumo mmnfsuas preferéncfasUma
maneira de estimar o preco implicito de cada atille um produto é utilizar uma
funcao preco hedonico; esta relaciona o preco dbammdiferenciado as caracteristicas
dele. Desta forma, busca-se determinar a contébungarginal de cada atributo para o

preco final do bem.

Seguindo Rosen (1974), o modelo de precos heddrdetsrmina um equilibrio
espacial em um plano onde um vetor de coordemaga&,, z,, -+, z,) representa cada
ponto do plano; cada coordenddaede a quantidade diasima caracteristica do bem.
Cada precop(z) = p(z1,2,,:*,2,) € definido em cada ponto do plano e guia
consumidores e produtores para uma escolha lo@ciem que pacotes de
caracteristicas sdo comprados e vendidos de t& goe, em equilibrio, a quantidade
ofertada de cada atributo corresponde exatamentpaitidade demandada. Na
formulacdo basica de Rosen cada consumidor adgp@eas um bem e maximiza uma

funcao utilidade da forma
U(x,21,23 ) Zp, @) 1)
sujeito a restricéo
y=x+p(2)

Nas equacdes acima a funcao utilidade € estritar@ntcava, cada corresponde a
quantidade adquirida do atributox € o parametro da preferéncia de cada consumidor,
x € a quantidade consumida de todos os outros tmnado como o bem numerario, e

y € arenda do consumidor. Derivando o lagrangebax@em relacéo 3 ex,

L= U(x, Z1Zy 2, a) — /1(}/ - X - P(Z))

“ Ver Bajari e Kahn (2005).
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oL U 9
- —A(—£)=0

dz; 0z; 9z
ou 0

w_ o

aZl' aZi
oL_ov. .,
dx  0x B

a condicdo de primeira ordem requer

oU U dp
dz; 0x dz;
op _ . %
9, = Pi =7 2

em quep; € o preco heddbnico do atributo

Para sublinhar a esséncia espacial do modelo, RisiEme uma funcao dispéndio

0(z1,,zy; u, y, @) de maneira que
U(x,2q,, 2y, @) = U, €))
onde o bem numerarioé igual ay — 6.

Desta forma, a funcao dispéndio representa o gquEmsumidor esta disposto a pagar
por valores alternativos dézi,-:-,z,) dado um nivel de utilidade e renday.

Diferenciando (3) em relacdazaobtemos

ou oUadb
dz; 0x0dz;
au
99 _ 9%
dz; U
0x
Uy
HZL' = U_x = pi (4)
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onded,, € a taxa marginal de substituicao entre o atripuéotodos os outros bens, ou a
taxa marginal implicita que o consumidor atribugz;adado um nivel de utilidade e
renda. Ele indica o preco de reserva do consunpdoa uma unidade adicional do

atributoz;.

Para um dado nivel de utilidade e renda, a disposicpagar do consumidor po
0(z;u,y,a), enquantg(z) € o preco minimo que ele deve pagar no mercadstaDe

forma, a utilidade é maximizada quando

0(z%u",y,a) =p(z") 5)
e
HZL' =Dbi (6)

em quei =1,---,n, e z* eu* sdo quantidade 6timas. Assifz;],z5, -+, zn; U, Yy, @)
define uma familia de curvas de indiferenca padaansumidor, e a escolha 6tima

ocorre quandd(z, u*,y, a) ep(z) sao tangentes.

Para determinar o equilibrio de mercado € necess@idelar a decisdo de producdao.
SejaM o numero de unidades produzidas do bem diferen@&qM, z; B) a funcéo de
custo total, ondg € um parametro de caracteristicas do produtoroBlgma de cada

produtor € maximizar a funcgéo lucro
m=Mp(z) —C(M,zq,"+,z,; ) (7)
escolhendd ez 6timamente. As condices de primeira ordem reauiere

or_dp 0C _

a_Zl' N aZl' aZi N

_ ap _ CZL'(M'ZL""ZTUB)
pi(z) = PP v— (8)
e
o —(2) ac _0
oM P T om T
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p(Z) = CM(M,Zl,"‘,Zn,,B). (9)

ondei = 1,---,n. No ponto 6timo, a receita marginal de atributdgianais — ou, o
preco hedodnico do atributo — iguala o seu custogimalr de producdo por unidade
vendida. Além disso, quantidades de cada bem s@uzdas até o ponto em que a
receita marginap(z) se iguala ao custo marginal de produzir, avalindocesta de

caracteristicas 6tima.

Analogamente ao tratamento da demanda, é definidea uuncdo oferta
¢(zy4,+,zy; w, B) indicando 0s precos unitarios que uma firma es@odta a aceitar
sob as varias combinacdes de atributos, dado um tonstante, quando as quantidades

produzidas séo otimamente escolhidas. Assim, atulugro 6tima é

T=Mp—CM,zy,,2Zy; ) (10)
e requer
©=CyM, 2y, , 20, B). (11)

Diferenciando (10) e (11) obtém-se

Cz
Oz, = ™ = pi(z)- (12)

Nota-se quep,, € o0 preco de reserva do produtor pelo atrihiaoum lucro constante.

Dessa forma, comp(z) € o prego maximo obtido pela cesta de atribatog mercado,

a maximizacéao do lucro sera alcancada quando

oz, B) =p(2) (13)
e
@, (z5 1", B) = pi(27) (14)

ondei = 1,---,n. O equilibrio do produtor é caracterizado pelagésmtia entre uma

familia de curvas de oferta e a fungéo preco hedéito mercado.
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No equilibrio de mercado, compradores e vendedest® perfeitamente casados e o
vetor gradiente daquele ponto coincide com o dadarpreco hedobnico implicita que
equilibra o mercado. A funcdo preco heddnico repres uma curva envoltéria que
tangencia tanto as curvas de dispéndio quantoraascde oferta. Hermann (2003) nota

que

€ preciso que compradores e vendedores se encontrem
perfeitamente em todos os lugares no planadimensional.
Qualquer variacdo exdgena nas quantidades de edsficas
compele a uma substituigdo em todos os lugaretado.p

Ao contrario deste trabalho, cujo escopo é estimamportancia marginal de cada
atributo ao valor do imoével (primeiro estagio des®w), Rosen segue analisando o
equilibrio do mercado e determinando as condicaes @stimar as equacdes de oferta e

demanda por cada atributo (segundo estagio de Rosen

Antes de proceder a estimacdo da funcéo preco lweddera apresentado, a titulo de
curiosidade, a relacdo que determina as curvased®a @ demanda e o segundo estagio
de Rosen. Apds a primeira etapa do modelo, empdug é estimado pelo método
tradicional de pregcos hedonicos regredindo o pobservado do bem diferenciado aos
seus atributos, cadg; € utilizado como variavel dependente para a estimalo

modelo de equacbes simultanea
pi(2) = F(z1,"+, 2y, @) (demanda)  (15)
pi(2) = G'(z1,, 2n, B) (oferta) (16)

em queFi(z,,+,z,,a) € Gi(zy, -+, zy, B) SAO respectivamente 0os precos marginais de
demanda e de oferta do atributg p; e z; sdo todas variaveis conjuntamente
dependentes e e 3 variaveis de preferéncia dos consumidores e eafstitas dos

produtores exégenas ao modelo.

A estimacdo dos parametros de oferta e demand#aécteno se os precos marginais
dos atributos fossem observados no mercado. Ndames engenhosidade do método,

a critica de Brown e Rosen (1982) revela a inctérsisa do método.

Na proxima secdo sera apresentada a descricdoados @ das variaveis que serao

utilizadas no modelo empirico.
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3. Descricdo dos Dados e das Variaveis

O modelo empirico estimara funcdes preco hedoérecondveis na cidade de Brasilia.
Para isso, uma amostra contendo informacfes hinitas de cinco setores foi coletada
no sitewimoveis um classificados virtual Os setores estudados serdo: Asa Sul, Asa
Norte, Sudoeste, Octogonal e Lago Norfeoram utilizados dados de apartamentos
para fins residencidis(de quadras residenciais e comerciais) pertenseateplano
piloto e adjacéncias. A opcao pelos setores fta f¢ forma discricionéaria, baseado na
proximidade e relativa padronizacdo dos iméveiseg#io estudada. Esta padronizacéo
diminui a heterogeneidade dos apartamentos da em®stjuda a diminuir o viés da

estimacao por omissao de variaveis relevantes.

A variavel dependente € o valor do precoatloyuel anunciado no dia da coleta. Nao
obstante as imperfeicbes existentes no mercadolwipieh de imdveis no Brasil
(excesso de regulamentacdo e mercado relativarpeqigeno) este trabalho utilizard
precos de aluguéis, ao invés de aquisicdo, patarewma seérie de complicacoes
decorrentes de politicas de financiaméngocusto transacional. Hermann (2003) e
Morais e Cruz (2003) também trabalham com o valoratlguel como variavel
dependente, e argumentam que o valor de compraendmével pode ser visto como 0
valor presente de um numero infinito de aluguérgopgpara si mesmo. Desta forma,
pode-se interpretar a regressao empirica destalicabomo a regressao hedonica para

servicos de aluguéis residenciais.

As variaveis explicativas foram divididas entre @lgs que buscam captar os efeitos dos
atributos fisicos dos imoveis (variaveis estrug)rae as que determinam as
caracteristicas de vizinhanca e de localizacdondavél (varidveis locacionais). As
variaveis estruturais utilizadas neste trabalho s@mero dejuartos suites garagense
umadummycaptando a presenca @bilia as variaveis locacionais sdammiegpara

0s setores dummiegara agregados de quadras (conjunto de quadras).

® Colhido no dia 06 de novembro de 2007.

® Somente as quadras conhecidas como CA.

" O termo apartamentos aqui estad sendo empregadipesicdo a casas. Mais adiante este trabalho se
referird a apartamentos em contraposicdo a quesnéapartamentos conjugados ou de um quarto
localizados quase sempre em areas comerciais).

8 Optou-se por trabalhar apenas com apartamentappponderancia deles na regiéo de estudo.

° Existe um valor maximo do imével que pode ser ailbp por meio de financiamento da Caixa
Econdmica Federal, por exemplo.
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Atributos importantes para a precificacdo de umviehdoram omitidos devido a néo
disponibilidade dos dados. O preco de um imével, gemplo, fatalmente esti
correlacionado com a sua idade e o seu tamanhentamto, 0 modelo estimado n&o
contém estas informacdes. Em decorréncia dist@-dewer em mente ao interpretar os
resultados que variaveis estruturais como numerqueeos suitese garagenspodem
estar superestimadas (ou subestimadas) e captéitis elecorrentes do tamanho do
imovel, por exemplo. Por sua vez, as variaveisdioteis podem estar captando efeitos
decorrentes ndo sO das caracteristicas da viziah@ogo € esperado e desejado), mas

também da idade dos iméveis de uma quadra ou deetar?.

A estimacédo do modelo sera feita inicialmente adilido como variaveis locacionais as
dummiesdos setores. Posteriormente, utilizar-se-4 um gagiee representativo de
quadras. Este agregado foi construido arbitrariteneaom base na sensibilidade do
pesquisaddt, e busca agrupar as quadras de acordo com s@ugarocacionais. A
tabela A1 no anexo apresenta as quadras que partencada agregado. Basicamente,
a agregacdo levou em consideracdo a distanciaesimdedo ponto de referéncia

(“eixd0"*?, Lago Parano, etc) e a idade média dos imévsigudras.

O resumo estatistico da variavel dependente e aé®/eis estruturais esta descrito na
tabela 1.

Tabela 1 — Resumo Estatistico

Variavel Obs Média Desv Pad Min Max
aluguel 850 1.093,67 1.121,35

quartos 850 1,424 1,124 0 6
suites 850 0,302 0,681 0 5
garagens 850 0,621 0,653 0 4
mobilia 850 0,218 0,425 0 1

% Quadras mais antigas como as do setor Octogorsal, Al e algumas da Asa Norte teriam seus
resultados subestimado em relacdo aos de quadiasiovas como o CA do lago norte, as quadras do
Sudoeste e determinadas regides da Asa Norte.

» Sendo assim, o0 agrupamento esta sujeito a dissussbre a melhor maneira de se agregar as quadras
de acordo com suas caracteristicas locacionais.

12 Uma das vias (e um dos dois eixos) principais @eiBa, corta a cidade de Norte a Sul.

21



Nota-se a baixa média do numero de quartos doseisi0l,424. Este valor decorre da
majoritaria presenca de quitinetes na amostra. Cami@ande quantidade de quitinetes
pode subestimar alguns resultados, optou-se porastmbém modelos para amostras
contendo somente apartamentos e amostras contpadasaquitinetes. As tabelas 2 e 3

apresentam 0s resumos estatisticos para as anaesgipartamentos e quitinetes.

Tabela 2 — Resumo Estatistico — Apartamentos

Variavel Obs Média Desv Pad Min Max
aluguel 352 1.755,68 1.499,06

quartos 352 2,384 1,093 0 6
suites 352 0,597 0,923 0 5
garagens 352 0,705 0,812 0 4
mobilia 352 0,144 0,383 0 1

Tabela 3 — Resumo Estatistico — Quitinetes

Varidvel Obs Média Desv Pad Min Max
aluguel 498 625,75 176,49 250,00 1.500,00
quartos 498 0,745 0,450 0 2
suites 498 0,094 0,293 0 1
garagens 498 0,562 0,505 0 2
mobilia 498 0,271 0,445 0 1

As tabelas 4 a 6 apresentam o resumo estatisticegtores. E possivel notar que
alguns setores estao pouco representados em relagdms. Enquanto a Asa Norte e 0
Sudoeste possuem mais de duas centenas de obssrvag@mostra o Lago Norte

possui noventa e nove e o Octogonal, por sua veenas quinze observacoes.
Obviamente n&do poderia ser diferente, uma vez qDA do Lago Norte e as AOS do

Octogonal sdo bem menores do que a Asa Norte xgon@o. Além do mais, a grande

presenca de quitinetes no Sudoeste e na Asa Norterda sobremaneira o nimero de
observacdes destes dois setores. As quitinetegtandbminuem a média do valor dos
aluguéise do numero dguartosda Asa Norte, do Sudoeste e do Lago Norte eméaelag
a Asa Sul e o Octogonal. Por conta disto, 0 modaipirico sera estimado com e sem
guitinetes na amostra.
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Tabela 4 — Resumo Estatistico por Setor — Asa Norte

Variavel Obs Média Desv Pad Min Max
aluguel 279 963,49 912,54 250,00 12.000,00
guartos 279 1,362 1,004 0 4
suites 279 0,225 0,490 0 4
garagens 279 0,444 0,552 0 3
mobilia 279 0,161 0,405 0 1

Tabela 5 — Resumo Estatistico por Setor — Asa Sul

Variavel Obs Média Desv Pad Min Max
aluguel 133 1.251,94 450,00

quartos 133 2,300 1,243 0 5
suites 133 0,436 0,643 0 4
garagens 133 0,518 0,713 0 3
mobilia 133 0,135 0,343 0 1

Tabela 6 — Resumo Estatistico por Setor — Sudoeste

Variavel Obs Média Desv Pad Min Max
aluguel 324

quartos 324 1,243 1,109 0 6
suites 324 0,379 0,880 0 5
garagens 324 0,805 0,701 0 4
mobilia 324 0,311 0,463 0 1

Tabela 7 — Resumo Estatistico por Setor — LagoeNort

Variavel Obs Média Desv Pad Min Max
aluguel 99 626,06 255,46 350,00  1.500,00
guartos 99 0,888 0,532 0 2
Suites 99 0,101 0,302 0 1
garagens 99 0,626 0,506 0 2
mobilia 99 0,191 0,395 0 1
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Tabela 8 — Resumo Estatistico por Setor — Octogonal

Variavel Obs Média Desv Pad Min Max

aluguel 15 1.462,00 954,58 500,00

quartos 15 2,200 0,941 1 4
suites 15 0,200 0,414 0 1
garagens 15 0,800 0,560 0 2

mobilia 15 0,200 0,414 0 1

Os sumarios estatisticos por setor para a amosti@drtamentos e de quitinetes se
encontram no Anexo. Quando se trabalha apenas camoatra de apartamentos, 0
namero de observacbes de setores como o0 SudoesteL&go Norte diminui
consideravelmente; o Sudoeste deixa de ser o setis representado, de 324
observacdes passa a ter 75, o Lago Norte, porejale 99 observacdes passa a ter 16.
Ja setores majoritariamente representados poraapamtos, como a Asa Sul e o
Octogonal, passam de 133 para 117 e de 15 pardsetvacdes, respectivamente.
Como era de se esperar, as médias do valor doehleglo nimero de quartos de todos
0s setores crescem bastante, e setores como Sudoksa Norte passam a ter valores
médios relativos aos outros setores mais altosuguel no setor Sudoeste passa de R$
1.089,82 para R$ 2.449,86, valor bem mais elevado aj aluguel na Asa Sul, R$
1.816,36. O numero médio de quartos na Asa Norte 8udoeste passam de 1,36 e
1,24 para 2,10 e 2,85, respectivamente. E a mé&dsuides no Sudoeste chega a ser

maior que 1,00.

Ao contrario do que ocorre quando se trabalha cpart@amentos, ao se considerar
apenas as quitinetes na amostra, os setores Asa& ®dtogonal passaram a ser
pobremente representados. O Octogonal chega aptras uma observacdo na
amostra®. As médias do valor do aluguel e do nimero detgsiata Asa Norte, Lago
Norte e Sudoeste passam a serem R$ 559,60 e Gh736R65 e 0,78 e R$ 680,17 e
0,76, respectivamente. Nota-se que estes setoresnexuma meédia de numero de
quartos relativamente semelhante. O mesmo ndoea®nbm a media de suites, a do
Lago Norte (0,048) é bastante baixa relativa a emddi Sudoeste (0,124), que por sua
vez € apenas um quinto da média da Asa Norte (0,604

13 Razao pela qual os modelos empiricos também sstiwados sem estes setores na amostra.
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4.  Modelo Empirico

Esta secéo esta dividida em duas partes: a primiesereve de forma sucinta o modelo
empirico que sera estimado neste trabalho, enq@astgunda discute se, e como, a

heterocedasticidade e a multicolinearidade pode&jugicar as estimativas do modelo.

4.1. Descricdo do Modelo Empirico

Um dos problemas para especificar modelos hedédianse a teoria ndo determina a
forma funcional mais adequada. Tradicionalmente trabalhos empiricos utilizam

especificacdes logaritmicas (Favepalli; 2008), semi-logaritmicas (Morais e Cruz;
2003 e Angelo e Favero; 2008) e, ndo obstante alin@aridade da funcdo preco
heddnicd?, alguns estudos também utilizam especificacdadifidermann; 2003 e Hai-

zhenet alli; 2005). A partir da década de 80 a transformag@o®@ox passa a ganhar
importancia na determinacéo da melhor forma furatioh vantagem da transformacéo,
segundo Hermann (2003), é permitir que os dadosleev a especificacdo mais
adequada, no entanto, o método sofre fortes @itp@ tornar a estimativa dos
coeficientes da funcdo pouco confiaveis e ndo muitgitivos. No desenvolvimento

mais recente, Bajari e Kahn (2005) utilizam um rdétodo paramétrico baseado em
meétodos polinomiais locais para estimar os coefiee do modelo hedbnico. Porém,
esta metodologia ainda € pouco difundida e condagre literatura de precos

hedbnicos.

Por revelar um melhor ajuste aos dados amostrai;aeevitar as criticas ao método de
transformacgédo Box-Cox, este trabalho utilizard peeificacdo linedf. A forma

funcional utilizada sera
p=Xp+c¢ a7

ondes ~ N(0,521), p € o valor do aluguel do iméveX, é a matriz de atributog, é o
vetor de coeficientes e o vetor de residuos. O método de minimos quadrados
ordinérios aplicado a equacdo (17) resultara enficterges que revelardo qual a
variacdo marginal estimada no preco do aluguel dau® variagdo marginal observada

no valor (na quantidade) de um atributo.

1 Ver Rosen (1974).
!> 0 modelo logaritmico também foi evitado pelo gendmero de variavegummiesxplicativas.
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4.2. Problemas na Estimacao de Modelos Lineares

Nesta subsecéo serao relatados dois problemas paid o pesquisador deve se atentar
ao estimar funcbes preco heddnicos por meio do duétte minimos quadrados

ordinarios: a heterocedasticidade e a multicolidede.

A primeira questdo que surge durante a estimacamatielos lineares pelo método
descrito na secdo anterior € se a variancia doagnwstral € constante para todas as
observacdes na amostra. Ou seja, deve-se atemtarspao erro amostral segue a
especificacdo hipotética do erro tedrico. Se egpétése € violada diz-se que ha
heterocedasticidade. Na presenca de heterocedasdtcas estimativas dos coeficientes
da regressédo hedonica continuam nédo-viesados, taoteno estimador de minimos
quadrados ordinarios deixa de ser o mais eficiemteseja, deixa de ter a menor

variancia dentro da sua classe de estimadores.

Os problemas que decorrem desta ineficiéncia recaebre a inferéncia das
estimativas. A maior variancia torna inconfiavesstestes de significancia estatistica

dos modelos. Nas palavras de Hdillalli (2000).

Os desvios padrdo comumente calculados para o agktimde
minimos quadrados s&o incorretos. Os intervalosadianca e os
testes de hipGteses que utilizam esses desviosigpagmrdem ser
enganosos.

A heterocedasticidade poderia tornar muito difexitrair conclusées dos modelos
estimados, pois a maioria dos testes e método®mlecdo necessitam especificar a
natureza do problema. No entanto, White (1980) rdedee um método para a

estimacdo das variancias assintéticas dos modelanidimos quadrados ordinarios
sem a necessidade de especificar a natureza dadeeiasticidade. Estas estimativas
sdo chamadas variancia robusta. Assim, podem-keaui@s variancias robustas para
realizar inferéncias nas estimativas de minimogdiqans ordinarios. Para Hayashi
(2000)

With the advent of robust standard errors allowisgto do inference
without specifying the conditional second moment){. testing
conditional homoskedasticity is not as importanit ased to be;

Greene (2003), por sua vez, afirma que:
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This result is extremely important and useful.nfiplies that without
actually specifying the type of heteroscedasticite, can still make
appropriate inferences based on the results of $egsres.

Sendo assim, com base no grande nimero de obsesvdedamostra, este trabalho
utilizara a técnica de White para estimar os despamréo robustos dos parametros.

O segundo problemas que sera tratado nesta subSecéolinearidade. Diz-se que ha
colinearidad® quando duas variaveis explicativas apresentam edamento conjunto
(relagdo linear) sistemético, ou seja, quando $e tlias varidveis explicativas
correlacionadas entre si. A colinearidade torngreblematica para as estimativas de
minimos quadrados quando ha relacdes lineares ceremad’ entre as variaveis
explicativas. Neste caso, o estimador de minimaduos ainda € néo-viesado e
eficiente, porém, a matriz de varidncia e covarérdns estimadores pode conter
resultados bastante elevados. Desta forma, podéstir értervalos de informacdes
dilatados e imprecisos, o que inviabiliza a inferé@restatistica, pois levam a conclusdes
gue determinadas estimativas nao sao significaewdendiferente de zero, mesmo que a
regressdo tenha valores bastante elevados de Radoadu F. Além disso, os
estimadores podem ser muito sensiveis ao acrésoma retirada de poucas
observacdes e os coeficientes podem ter sinalediierdo esperado, magnitudes

implausiveis e uma elevada sensibilidade em relagimuenas variacbes na amostra.

Ocorre que variaveis fortemente colineares ndcegam informacao suficiente para
que o pesquisador separe o efeito que cada umazpswthre a variavel dependente e
em relacgoes lineares exatas o modelo sequer po@stsaado. No entanto, H#t alli
(2000) lembram que

A despeito das dificuldades em isolar os efeitos vagiaveis
individuais em tal amostra, ainda é possivel fazevisdes precisas se
a natureza da relacdo de colinearidade permanemsiaa dentro das
novas (futuras) observacdes amostrais. Por exeraploima fungéo
agregada de producdo em que os insumos trabalfyoitalsdo quase
colineares, é possivel fazer previs6es precisgwatiucao para uma
determinada proporgcdo entre 0s insumos, mas nda paras
combinag¢@es de insumos.

Muito embora a principal preocupacao deste trabetlcaia sobre os coeficientes das

variaveis deocalizacdo — que nédo teriam suas magnitudes afetaoh caso de forte

'8 Multicolinearidade quando envolve mais do que duaiEveis explicativas.
" Coeficientes de correlacéo préximo a 1.
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grau de colinearidade entre as variaveis estrgtarais tabelas 9, 10 e 11 apresentam os

coeficientes de correlagdo amostral entre as \a@sa@xplicativas estruturais para o

banco de dados completo, a amostra de apartaneatds quitinetes.

Tabela 9 — Coeficientes de Correlacdo

(obs=850) quartos suites garagens mobilia
guartos 1,0000
suites 0,6420 11,0000
garagens  0,4161 0,5840 1,0000
mobilia -0,1202 0,0153 0,0911 1,0000

Tabela 10 — Coeficientes de Correlacdo —

(0bs=352) quartos

suites

garagens mobilia

quartos

suites

1,0000
0,6710 1,0000

garagens  0,6227 0,7573  1,0000

mobilia

-0,1534 0,0368 0,0830 1,0000

Tabela 11 — Coeficientes de Correlacdo — Quitinetes

(0bs=498) quartos suites garagens mobilia

Quartos 1,0000

suites

0,1526 1,0000

garagens  0,1542 0,0896 1,0000

mobilia

0,1651 0,1894 0,1442 1,0000

Segundo Hillet alli:

Uma regra empirica de uso comum € que um coefec@dmorrelacao
entre duas variaveis explicativas superior a 0,80¢u em valor

absoluto indica forte associacéo linear e uma &elalg colinearidade
potencialmente prejudicial.

Segundo esta regra de bolso o modelo estimado e&b pgroblemas com a

colinearidade, pois os coeficientes mais elevadpsrtados nas tabelas acima sé&o de

0,7573 e 0,6710, abaixo de 0,8 ou 0,9. Como posierdisto na proxima secédo, as

variaveis estruturais também se mostraram sigtifes e com unp-valueigual ou
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proximo a zero para a maioria das especificacOdizadias. Aléem disso, exibiram

sempre coeficientes com sinais esperado e magsitadeaveis.

A proxima secdo apresenta os resultados das es@sdb modelo empirico.
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5. Resultados

O modelo hedbnico descrito na secdo quatro seifnaeki utilizando diferentes
composi¢coes de variaveis explicativas. Em todasspecificacdes ter-se-d40 como
regressores as variaveis estruturais — numero aeogy de suites, de garagens e uma
dummypara captar a presenca de mobilia — e um confisteariaveis de localizacao.
As variaveis de localizacdo estdo agrupadas inieate por setores — 0 equivalente a
bairros em Brasilia —, em seguida trabalhar-sera om agregado de quadras — na
tentativa de obter uma representatividade da codwdh amenidades de cada conjunto
de quadras — e, por fim, os imdveis estardo agongpaonforme a distancia a esplanada
dos ministérios. Além disso, serdo estimadas ayshe especificacdes para o banco de
dados completo, para um banco composto somentapaotamentos e para um banco
contendo apenas quitinetes. Desta forma, buscait®m gue localizacbes em que

predominam um tipo de residéncia tenham seus oeets sub ou superestimados.

5.1. Regressdo Hedonica por Setores

Neste primeiro modelo, regredir-se-a a variaveledédpntealuguel em relacdo as
variaveis independentes numero geartos suites vagas na garagene dummies
representando os setores de Brasilia: Asa SulNaste, Sudoeste, Octogonal e Lago

Norte'®. A tabela abaixo apresenta os resultados estimados

Tabela 12 — Regresséo por Setores

Variaveis Beta P-Value
quartos 304.1575 0.000 sig
suites 773.0243 0.000 sig
garagem 392.2476 0.000 sig
mobilia 165.4631 0.001 sig
Asa Sul dropped
Octogonal -128.5216 0.358 nsg
Lago Norte -419.6699 0.000 sig
Sudoeste -369.3976 0.000 sig
Asa Norte -246.2305 0.000 sig
cons 419.8795 0.000 sig
F(9, 841) 100.18 Rguared 0.7732
Prob > F 0.0000 Num obs 850

18 por Lago Norte entende-se apenas os apartamen®a.d

30



De acordo com a tabela 12, os coeficientes dasiwasi estruturaigjuartos, suites,
garageme mobiliasdo todos significantes, com destaque para a ssipaevalorizacao
gue uma suite a mais pode trazer ao valor do dludpmeimével. Esta variavel
provavelmente esta captando caracteristicas rekEd#as acstatuse ao tamanho do
imovel (variaveis omitidas), uma vez que, normaltegrapenas os apartamentos

considerados luxuosos e grandes possuem mais dsuitma

A ndo significancia estatistica do Octogonal paeteegplicada, em parte, pelo reduzido
nimero de observacdes deste setor na amosds coeficientes das variaveis Sudoeste,
Asa Norte e Lago Norte provavelmente estdo bastsuibestimados em relacdo ao
Octogonal e a Asa Sul. Isso pode ser explicado gelade niamero de quitinetes e
apartamentos em areas comerciais naqueles barsa Sul ndo possui apartamentos
em areas comercias, apenas em areas residengiass-valorizadas como opcao de

moradia.

Por conta da grande proporcéo de quitinetes queobaiomo Asa Norte (149 de 279

observacdes) e Sudoeste (249 de 324 observac@ss)epo na amostra em relagdo ao
Octogonal e a Asa Sul, nas proximas duas subseed@s estimados 0 mesmo modelo
utilizando um banco de dados com apenas apartasnerdatro com apenas quitinetes

na amostra.

5.2. Regressao Hedonica por Setores — Apartamentos

No intuito de melhorar o ajuste da regressao, estasecao utilizara apenas as
observacgtes de apartamentos — excluindo as gegin&tprincipio, esta separacdo pode
parecer um pouco arbitraria, no entanto, ela eagedidla na forma como o site

wimoveis classifica os imovéis. A tabela 13 resumesultado da estimacéao.

9 Como mencionado anteriormente, a principal razio menor nimero de observacdes do Octogonal
na amostra é o seu menor tamanho relativo aossosgtores.
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Tabela 13 — Regresséao por Setores — Apartamentos

Variaveis Beta P-Value
quartos 239.1371  0.000 sig
suites 747.8857  0.000 sig
garagem 649.192  0.000 sig
mobilia 430.4394 0.001 sig
Asa Sul dropped
Octogonal -238.463  0.160 nsg
Lago Norte -685.3208 0.000 sig
Sudoeste -480.1816 0.000 sig
Asa Norte -269.341 0.001 sig
cons 462.1747 0.000 sig
F(9, 343) 71.08 R-squared 0.7833
Prob > F 0.0000 Num obs 352

As variaveis estruturais continuam todas signifieest; suitese garagenscontribuem
com destaque para o valor do aluguel do imovel.aNmnte, pode-se atribuir este
resultado ao fato dsuitese garagemestarem captando efeitos relativos as variaveis
omitidas tamanho e qualidade do apartanf@nfda média, asnobilias acrescentam
aproximadamente R$ 430,00 ao valor do aluguel deapartamento nos setores

estudados.

Pela tabela 13, pode-se inferir também que moraumnmapartamento alugado na Asa
Sul €, na média, aproximadamente R$ 270,00 mais dar que morar em um
apartamento alugado na Asa Norte, R$ 480,00 mais gae um apartamento no
Sudoeste e R$ 685,00 mais caro que um imével n@ INayte. O coeficiente da
variavel Lago Norte pode refletir a maior distandéste setor aos locais de trabalho e
socializagéo de Brasilia.

5.3. Regressdo Hedonica por Setores — Quitinetes

A tabela 14 apresenta o resultado da estimacao attelm por setores utilizando as

observacoes relativas as quitinetes.

% |nfelizmente, por conta da limitacdo do banco déas, néo foi possivel dar o tratamento adequado ao
problema de omissdo de variavel relevante. Por, ideue-se ter em mente que os coeficientes das
variaveis invariavelmente apresentaram algum Wésentanto, ainda é possivel retirar valioswsights
sobre as preferéncias dos consumidores por casdicias dos imoveis das variaveis locacionais.
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Tabela 14 — Regresséao por Setores — Quitinetes

Variaveis Beta P-Value
quartos 47.93219 0.000 sig
suites 71.72529  0.006 sig
garagem 79.44083 0.000 sig
mobilia 170.365 0.000 sig
Asa Sul dropped
Octogonal 37.03227 0.459 nsg
Lago Norte -123.1749 0.015 sig
Sudoeste -45.5492¢ 0.353 nsg
Asa Norte -98.86425 0.042 sig
cons 565.2297  0.000 sig
F(9, 841) - R-squared 0.4403
Prob > F - Num obs 498

Quando se utiliza apenas quitinetesy@bilia passa a ganhar destaque relativo entre as
variaveis estruturais. Este resultado € bastamigiuo, pois geralmente as quitinetes
sdo padronizadas no que tange ao numero de quadés quarto-sala ou possuem
apenas um quarto —, banheiros e garagens, e mdeitus ede variaveis omitidas
captados pelas variaveis estruturais, como o tamalohimoével, sdo relativamente
padronizado entre as quitinetes de Brasilia. Aléssod este resultado evidencia o
carater provisorio das quitinetes, pois as pessjo@scostumam optar por elas séo

estudantes ou jovens solteiros iniciando a vidégsional.

Os coeficientes dos setores Sudoeste e Octogomalapéesentaram significancia
estatistica. O Octogonal esta representando paraapeéma observacédo (um loft) na
amostra, enquanto a Asa Sul possui apenas qudinee SGAS, ou seja, com
caracteristicas bem distintas das quitinetes deasaromerciais da Asa Norte e do
Sudoeste e dastudiosdo Sudoeste e Lago Norte. Portanto, o resultadalida acima
deve ser analisado com cuidado. Para tentar obteesultado mais confiavel, a tabela
15 apresenta as estimativas do mesmo modelo levandmnta observacdes apenas da
Asa Norte, Sudoeste e Lago Norte, setores em qgeitasetes sdo mais disseminadas.

De acordo com os dados, o aluguel de uma quitmetudoeste é, na média, R$ 78,00
mais elevado que no Lago Norte. Por sua vez, oualugo Lago Norte é
aproximadamente R$ 25,00 mais baixo que na AsaeN@&ste resultado pode ser
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explicado pelo custo do deslocamento entre o LamteNe o setores de Brasilia em que
estdo concentradas as oportunidades de trabalpgdesde lazer. Como as quitinetes
sao geralmente demandadas por jovens e gruposnda reais baixa, estes custos
passam a ter bastante importancia ao se escolhévcainpara morar. A facilidade de

deslocamento e melhor localizacdo provavelmenterdesompensar a maior idade e a

menor qualidade das quitinetes da Asa Norte em&elas do Lago Norte.

Tabela 15 — Regresséao por Setores — Quitineted. NN,

Variaveis Beta P-Value
quartos 45.6167 0.001 sig
suites 64.96807 0.006 sig
garagem 83.87136 0.000 sig
mobilia 167.9068 0.000 sig
Lago Norte dropped
Sudoeste 78.26277 0.000 sig
Asa Norte 25.24826 0.211 nsg
cons 441.9157 0.000 sig
F(9, 841) 59.85 R-squared 0.4386
Prob > F 0.0000 Num obs 481

5.4. Regressao Hedonica por Agregado de Quadras

Nesta subsecdo, as variaveis locacionais serd@autas de maneira alternativa. Ao
invés de serem discriminadas por setores, elas agréapadas em conjunto de quadras.
N&o obstante a agregacao seja feita de maagine@c— seguindo critérios estabelecidos
pelo pesquisaddr—, espera-se que as variaveis estejam captanittusefe amenidades

e atributos que apenas as quadras representagageyado comungam. As variaveis
estruturais do modelo, bem como as demais espE@ES, permanecem iguais aos da
subsecao anterior. As variaveis locacionais ageegadtdo descritas na tabela 16 e as
guadras que compdem cada agregado estao deseritzeta A1 no anexo. 8QN 200

foi particionada em A e B, sendo as quadras SQNa288N 215 agrupadas SN
200Ae a SQN 201 a SOQN 206 e SQN 216 representadasSQia200B O motivo

2 Como mencionado anteriormente, as quadras foraegagdas de acordo com a distancia a determinado
ponto de referéncia, como o “eixd0” e o Lago Padlapa idade média dos imdveis das quadras.
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dessa separacao € a clara diferenca na idadeualidage dos apartamentos destes dois

grupos de quadrds.

A tabela 17 resume os resultados da estimativapdesos heddnicos das variaveis

nameros deguartos suitese garagens mobilia e dos agregados de quadras em que o

Tabela 16 — Lista de Variaveis
AOS CRS
CA QRSW
CCsSwW SHCGN 700
SQN 100 SHTN
SQN 200 A QMSW
SQN 300 SCLRN 700
SQN 400 SGAN 900
SCRN 700 CLN 100
SQS 100 CLN 400
SQS 200 CLN 200
SQS 300 CLN 300
SQS 400 SGAS 900
SQN 200 B STN
SQSW 100 CLSW
SQSW 300

imovel se localiza, utilizando o banco de dadospleto.

22 A SQN 207 ainda n&o foi construida.
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Tabela 17 — Regresséao por Agregado de Quadras

Variavel Beta P-Value Setor
quartos 211.9432  0.000 sig

suites 712.1227  0.000 sig

garagens 4515512 0.000 sig

mobilia 173.3523  0.000 sig

SHTN dropped  0.000 sig ASA NORTE
SQS 200 -341.4348  0.138 nsg ASA SUL
SQS 100 -384.1451  0.127 nsg ASA SUL
SQN 100 -415.1873  0.330 nsg ASA NORTE
SQS 300 -551.909¢  0.007 sig ASA SUL
SQSW 300 -646.6038  0.040 sig SUDOESTE
SHCGN 700 -742.0578  0.000 sig  ASA NORTE
AOS -797.4885  0.000 sig  OCTOGONAL
SQS 400 -798.2857  0.000 sig ASA SUL
CLsw -856.3217  0.000 sig SUDOESTE
SCRN 700 -903.628  0.000 sig  ASA NORTE
SQN 400 -905.4251  0.000 sig  ASA NORTE
SCLRN 700 -915.4527  0.000 sig  ASA NORTE
CRS -928.8044  0.000 sig ASA SUL
QRSW -929.8218  0.000 sig SUDOESTE
CLN 200 -943.6553  0.000 sig  ASA NORTE
CLN 100 -946.3311  0.000 sig  ASA NORTE
CLN 300 -951.3661  0.000 sig  ASA NORTE
SQN 300 -953.3322  0.000 sig  ASA NORTE
CLN 400 -985.7878  0.000 sig  ASA NORTE
SGAS 900 -1019.57  0.000 sig ASA SUL
SQSW 100 -1035.477 0.000 sig SUDOESTE
SQN 200 A -1048.319 0.000 sig  ASA NORTE
SQN 200 B -1153.134 0.000 sig  ASA NORTE
STN -1171.366  0.000 sig  ASA NORTE
CA -1205.102  0.000 sig  LAGO NORTE
QMSW -1217.874  0.000 sig SUDOESTE
CCsw -1236.133  0.000 sig SUDOESTE
SGAN 900 -1257.962 0.000 sig  ASA NORTE
cons 1254.877 0.000 sig

F(9, 841) 53.11 R-squared 0.8000

Prob > F 0.0000 Num obs 850

36



A tabela acima apresenta alguns resultados basténite/os: o mais alto custo relativo
de se morar no SHTN (setor de hotéis de turismeée)joprovavelmente devido as
amenidades dos flats a beira lago; o alto custeedalugar imoveis nas quadras mais
préximas ao “eixdh como asSQS 200SQS 10@& SOQN 100embora estes coeficientes
nao sejam estatisticamente significativos); e mrvatlativamente mais reduzido das
quadras comerciais para fins habitacionais. Na apédpreco do aluguel de um imével
na CLN 100 custa aproximadamente R$ 531,00 a nmpu®se aluguel de um imoével na
SQN 100; por sua vez, morar na CLSW é R$ 209,0% ipaiato do que morar na
SQSW 300. O resultado da regressao também revelamumovel na area comercial
do setor Sudoeste tem um aluguel aproximadament&@OR®0 mais caro do que um
imOvel com as mesmas caracteristicas nas areasaaimnela Asa Norte; esta diferenca

pode ser atribuida a melhor qualidade dos imé\essageas comerciais do Sudoeste.

Resultados menos intuitivos também podem ser eracog: a SQSW 300 apresenta
coeficientes menores que as SQS’s 100, 200 e 33 $OQN’s 100 e 200 — aqui, a
melhor qualidade dos imdveis do Sudoeste relatbgodm plano piloto pode ndo estar
compensando a maior distancia dos locais de trabglla SCLRN 700 apresenta um
coeficiente mais elevado que as CLN’s e QRSW —gwelWnente devido a existéncia
de amenidades n&o percebidas pelo pesquiSadar problemas na qualidade da
estimacao e do banco de dados —; a posicao retiti®N 300 e 200 € contra-intuitiva

e pode revelar problemas na qualidade das inforesagd da agregacao utilizada.

5.5. Regresséo Hedbnica por Agregado de Quadras — Apartentos

Faz-se agora a estimativa dos precos hedonicosasejpao banco de dados entre
apartamentos e quitinetes. A tabela 18 apresentsolados para a regressao hedonica
utilizando os agregados de quadras como variageaionais e um banco composto

apenas por apartamentos.

3 Distancia & via W3, por exemplo.
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Tabela 18 — Regresséao por Agregado de Quadras rHafApEntos

Variavel Beta P-Value Setor
guartos 209.242  0.002 sig

suites 719.025€  0.000 sig

garagens 762.367¢  0.000 sig

mobilia 477.1802  0.001 sig

SHTN dropped sig ASA NORTE
SQS 200 -114.3188  0.673 nsg ASA SUL
SQN 100 -224.101¢  0.607 nsg ASA NORTE
SQS 100 -252.9893  0.373 nsg ASA SUL
SHCGN 700 -286.623  0.264 nsg ASA NORTE
QRSW -302.6623  0.245 nsg SUDOESTE
SQS 400 -323.626  0.212 nsg ASA SUL
SQS 300 -359.6164  0.175 nsg ASA SUL
SQN 400 -370.569  0.188 nsg ASA NORTE
CRS -425.2225  0.097 nsg ASA SUL
SCRN 700 -442.5757  0.098 nsg ASA NORTE
SCLRN 700 -476.9964  0.065 nsg ASA NORTE
CLN 200 -486.5697 0.044 sig  ASA NORTE
CLN 100 -514.0105 0.038 sig  ASA NORTE
AOS -552.142  0.046 sig OCTOGONAL
CLN 400 -573.2525 0.030 sig  ASA NORTE
SQN 300 -686.175 0.010 sig  ASA NORTE
SQN 200 A -772.1891 0.003 sig  ASA NORTE
SQSW 300 -817.6714 0.015 sig SUDOESTE
SQN 200 B -961.3642 0.000 sig  ASA NORTE
SQSW 100 -988.3642 0.000 sig SUDOESTE
CA -1013.612  0.000 sig  LAGO NORTE
CCsw -1170.121  0.000 sig SUDOESTE
QMSW -1483.587  0.000 sig SUDOESTE
SGAN 900 -1981.739 0.000 sig  ASA NORTE
cons 754.7685 0.002 sig

F(9, 841) - R-squared 0.8108

Prob > F - Num obs 352

Ao analisar a tabela acima, nota-se um aumentecakfgientes das variavegaragem
e mobilia em relacdo ao modelo anterior. Uma garagem a nwisnovel passa a

determinar o aumento de aproximadamente R$ 762@0ator do aluguel, em
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comparacao com os R$ 451,00 da regressdo com o bampleto. A mobilia passa de
aproximadamente R$ 173,00 para R$ 477,00. A diferero coeficiente dgaragem
pode ser atribuida ao maior nimero de pessoas awos @or imével em apartamentos;
0 publico alvo das quitinetes tem um poder aquisitnenor e geralmente moram
sozinhas — ndo devem precisar de mais de uma gardy@ sua vez, 0 aumento no
coeficiente da variavehobilia pode ser atribuido a melhor qualidade das moldlbass
apartamentos relativo as das quitinetes. O beta cdastante diminuiu em

aproximadamente quinhentos reais em relacao aolmaderior.

As variaveis locacionais retiradas da regressdaopadsuem apartamentos entre suas
observacdes — notadamente quadras comerciais dasge® que predominam 0s
studios Alguns resultados, como a posicéao relativa desicdentes daSQN 100e das
SQS’s corresponderam ao esperado, embora ndo tenhaseatado significancia
estatistica. Outros, embora bastante contra-mtyittcomo a posicdo relativa dos
coeficientes dasSQN 200e 300 e SQSW 100e 300, apresentaram significancia

estatistica.

Pela tabela 18 também é possivel notar 0 aumentweticiente de quase todas as

variaveis locacionais (excetuan8GAN 90 QMSW no modelo de apartamentos.

5.6. Regressao Hedbnica por Agregado de Quadras — Quiétes

Para estimar o modelo utilizando uma amostra quéenba apenas quitinetes foram
retiradas da amostra as quadras que nao contéramentovel deste tipo e as variaveis
AOSe SHCGN 700que contém apenas uma observacgdo classificatka magseira. A

tabela 19 apresenta os resultados da regréésao.

24 A presenca da variav8IQN 400neste modelo se deve a observacdo de duas cestinetamostra das
quadras residenciais e pelE®N’s— Entre Quadra Norte — estarem agregadas nesieupab
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Tabela 19 — Regresséao por Agregado de Quadrastin€des

Variavel Beta P-Value Setor
quartos 54.50205 0.000 sig

suites 61.97832 0.014 sig

garagens 60.06168 0.000 sig

mobilia 170.1907 0.000 sig

SGAS 900 dropped ASA SUL
QMSW -19.12122 0.702 nsg SUDOESTE
CLsSwW -31.18591 0.590 nsg SUDOESTE
SGAN 900 -34.69666 0.487 nsg ASA NORTE
SQN 400 -61.36344 0.279 nsg ASA NORTE
CcCsw -63.50949 0.197 nsg SUDOESTE
CA -118.3496 0.019 sig LAGO NORTE
QRSW -119.287 0.059 nsg SUDOESTE
SCRN 700 -129.9137 0.015 sig ASA NORTE
STN -130.8723 0.016 sig ASA NORTE
CLN 200 -140.0168 0.016 sig ASA NORTE
SCLRN 700 -149.0283 0.036 sig ASA NORTE
CLN 400 -157.9931 0.002 sig ASA NORTE
CLN 100 -166.4622 0.002 sig ASA NORTE
CLN 300 -167.815 0.003 sig ASA NORTE
cons 576.3728 0.000 sig

F(9, 841) 25.70 R-squared 0.4756

Prob > F 0.0000 Num obs 496

Novamente, a estimacdo do modelo para as quitineteta a importancia da variavel

mobiliaem relacdo as demais variaveis estruturais.

O coeficiente dos agregados de quadras pertencei@edoeste e Lago Norte sdo mais
elevados que os da Asa Norte; a intuicdo leva lagere 0 motivo esteja nos imoveis
mais novos e modernos daqueles setores. E intatessatar que, entre as quitinetes, o
atributo localizacdo (distancia da esplanada dosstérios) parece preponderar nos
modelos com setores como variaveis locacionaisanqujue a qualidade do imovel

parece ser preponderante nos modelos que utilizaagregados de quadra.

Pela tabela 19 é possivel perceber que no modetoquitinetes a distancia relativa

entre os coeficientes das variaveis locacionaish&fio menores do que nos modelos
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com apartamentos. A localizacdo com o menor pregmimal implicito possui um
valor apenas R$ 167,00 mais barato que a locabizagdis valorizada, enquanto nos
modelo com dados de apartamentos esta diferengaghedjar a quase R$ 2000,00. O
responsavel por esta diferenca podem ser os vaflmszatributos positivos d@HTNa
beira Lago Paranod, a relativa semelhanca das agiamimerciafS em qualquer

localizacéo e a relativa semelhanca das quitinetes.

O ajuste da regressao dos modelos com agregadoadeag foi pior que o ajuste dos
modelos utilizando setores como variaveis explieati As proximas duas subsecdes
estimardao o modelo de precos heddnicos com os daglopados de acordo com a
distancia a esplanada dos ministérios.

5.7. Distancia a Esplanada dos Ministérios

Para tentar captar o efeito da distancia e do amstideslocamento ao trabalho sobre o
valor do aluguel, esta subsecdo estima o model6nimm utilizando como variaveis
explicativas: quartos suites garagem e mobilia acrescidas de trédummiesque
objetivam captar uma relacdo de distancia entrpagrwle quadras. Para isso, foram
utilizadas apenas as observacgdes das quadrasgestesshao plano-piloto (Asa Norte e
Asa Sul). Os dados foram reagrupados em trés Suimgrperto meio e longe As
quadras 100, 200, 300, 400, 500, 700 e 900 consfardre 2 e 6, sul ou norte, foram
classificadas comperto (por estarem mais proximas a esplanada dos nminste aos
setores comerciais, bancérios e de autardiia quadras com finais 7 a 11, sul ou
norte, foram classificadas commeio e as quadras com finais 12 a 16 foram
classificadas comimnge Exemplos de quadraerta SQN 102, SQS 203, CLN 404 e
SCLRN 705; exemplos de quadreia SGAS 910, CRS 509, SQS 407 e CLN 411;
exemplos de quadtange SQN 216, SQS 115, SGAN 912 e CRS 513.

A tabela abaixo sumariza os resultados encontrados.

%5 Locais em que se encontram a maioria das quisiresteBrasilia.
% | ocais em que se encontram a maioria das opoetdeside trabalho em Brasilia.

41



Tabela 20 — Regresséo pela Distancia da Esplanada

Variavel Beta P-Value

quartos 335.1289 0.000 sig
suites 696.722 0.006 sig
garagem 489.1132 0.000 sig
mobilia 160.9823 0.062 nsg
perto -69.1558 0.431 nsg
meio dropped sig
longe -237.5436 0.001 sig
cons 297.899 0.000 sig
F(9, 841) 75.98 R-squared 0.7197
Prob > F 0.0000  Num obs 394

A estimacdo ndo produz o resultado esperado. Ensbweaiavellonge tenha um beta
expressivamente menor que as variave&o e perto esta ndo possui significancia
estatistica. Além disso, esperava-se que a vanieré tivesse um beta superior ao da
variavel meig o que ndo ocorre. Novamente, os coeficientes rpoéstar captando
diferencas na idade e modernidade dos prédiosp post os iméveis das SQN’s 208 a
211 s&o mais novos e modernos que os das SQN 8Q&e204’, por exemplo. Uma
andlise na composicdo da amostra também revelasamaeyoritaria concentracdo de
observaces pertencentes as 700 e 900 nos grpiose longe® que podem estar

comprometendo a qualidade dos resultados.

Na tentativa de melhorar o ajuste e verificar s@®laervacoes das 700 e 900 estédo
prejudicando os resultados, a proxima subsecamastio mesmo modelo, porém,
utilizando apenas os dados pertencentes as SQRSs® CLN’s 100, 200, 300 e 400.

5.8. Distancia a Esplanada dos Ministérios Utilizando S@ e CLN’s

A tabela 21 sumariza os resultados encontrados.

" As quadras em Brasilia comecaram a ser constrdafamais centrais para as mais distantes.
8 Como visto anteriormente, as quadras pertencast@80 e 900 tendem a ser menos valorizado que as
pertencentes as demais quadras do plano pilotdalevinaior distancia ao “eixao”.
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Tabela 19 — Distancia da Esplanada SQ's e CL's

Variavel Beta P-Value

guartos 276.7352 0.001 sig
suites 654.8815 0.024 sig
garagem 709.5912 0.000 sig
mobilia 442.3573 0.004 sig
perto -15.44815 0.884 nsg
meio dropped sig
longe -192.0172 0.045 sig
cons 308.0637 0.003 sig
F(9, 841) 72.06 R-squared 0.7340
Prob > F 0.0000  Num obs 264

Excetuando o aumento da disposicdo marginal a mhgapnsumidor (beta) por mais
uma garagem e pela presenca de mobilia no imoesta-variavel inclusive torna-se
estatisticamente significante — ndo ocorreu nenhomdanca esperada no coeficiente
das tréslummiedde distancia em relacdo a estimativa da secad@nteesta forma, a
explicagdo mais plausivel para os resultados dehktas estimativas recai sobre as
diferencas na idade e modernidade dos imoveis. timasidade, o coeficiente da
variavelmobilia na tabela 20 é quase 161, na tabela 21 passaddZenma mudanca

bastante expressiva.
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Consideracoes Finais

Este trabalho utilizou uma especificacdo linearapastimar o preco implicito de
atributos estruturais e locacionais de imoéveis easila por meio de um modelo de
precos hedoénico. Foi construido um banco de daslosrformacdes de preco de oferta
de aluguel e caracteristicas dos bens a partirndesite de classificados na internet
como alternativa aos bancos de dados tradiciof®MAD e Censo) que, apesar de
bastante informativos, ndo sdo adequados paraagstuchercado imobiliario. Desta
forma, este trabalho introduz uma nova e rica faletenformacdes para pesquisas de

precos hedoénicos de atributos de iméveis.

Os modelos estimados exibiram uma boa adequacadados estruturais e revelaram
as diferencas na valoracao dos atributos paraaspanto e quitinetes. Como esperado,
a localizacdo mostrou-se uma variavel importarde) destaque para as quadras mais
proximas ao “eixd0” e as beira lago Paranoa. Mpear quadras do plano piloto (Asa
Sul e Asa Norte) é mais caro que morar nos setoees afastados da Esplanada dos
Ministérios. O modelo também mostrou que as aresidenciais sdo mais valorizadas
gue as comerciais e que a qualidade e idade dogeisn8do variaveis estruturais
(omitidas na regressao) determinantes na escolleargsumidor. Entre as quitinetes, os
custos de deslocamento passam a ter bastante amgiartio se escolher um local para

maorar.

O trabalho atentou também para os problemas abéssle estimacdo de minimos
quadrados ordinarios, a heterocedasticidade e dicolulearidade. Para evitar

problemas de inferéncia estatistica em decorrédeiaheterocedasticidade, foram
estimados os desvios padrao robustos de Whiteyepando a grande disponibilidade
de observagdes na amostra. A multicolinearidadééamnao foi um problema para as
estimacfes dos modelos, pois os coeficientes delagiio entre as variaveis estruturais

da amostra ndo apresentaram valores absolutos ebenados.

Novas possibilidades e especificagfes para o estadoercado imobiliario por meio
de modelos hedbnicos se encontram em aberto & gestie trabalho e do banco de
dados construido. O escopo da pesquisa pode sdradongara incorporar novos
mercados (outras cidades) ou até ampliar o numembdervacdes por meio de dados
colhidos em diferentes pontos no tempo. A incorpiimade micro-dados contendo
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informacdes individuais de cada consumidor, comatibizado em Bajari e Kahn

(2005), melhoraria dramaticamente os resultadosedtimativas. Como é sabido, o
desenvolvimento dos trabalhos empiricos dependesnéa modelos ultra-avangados
que de um poderoso banco de dados. Sites de idadeg, bem como imobiliarias e
associacdes de imobiliarias, prestariam um valieswico ao desenvolvimento de
estudos do mercado de imdveis se organizassenpendilizassem o grande numero
de informacdes que produzem. Este trabalho, beno ¢oturas pesquisas neste campo,
pode ainda aprimorar suas estimativas e tornar sesgltados mais confiaveis

incorporando novas variaveis explicativas, quergedi viés por omissdo de variavel
relevante, e novas técnicas de estimacdo que lemeroonta possiveis problemas de
correlagdo espacial entre as observacbes da ambbtra extensao deste trabalho
também poderia sugerir melhores maneiras de s@agcebanco de dados, pois 0
ajuste da regressédo dos modelos com agregado deagsaiu-se pior que o ajuste dos

modelos utilizando setores como variaveis explreati
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ANEXO

Tabela A 1 — Lista de Agregado de Quadras

Setor Variavel Quadras Pertencentes
Asa Norte  SQN 100 SON 104-116

Asa Norte  SQN 200a SON 203 e 216

Asa Norte  SQN 300 SON 303-316

Asa Norte  SQN 400 SON 402-416 e EQN's
Asa Norte SCRN SCRN 702-716

Asa Norte  SQN 200b SON 208-215

Asa Norte SHCGN SHCGN 703-716

Asa Norte SHTN SHTN e SCEN

Asa Norte SCLRN SCLRN 705-716

Asa Norte SGAN SGAN 912 e 914

Asa Norte CLN 100 CLN 106-116

Asa Norte  CLN 400 CLN 404-416

Asa Norte CLN 200 CLN 202-216

Asa Norte CLN 300 CLN 307-316

Asa Norte STN STN

Asa Sul SQS 100 SQS 102-116

Asa Sul SQS 200 SQS 202-216

Asa Sul SQS 300 SQS 302-316

Asa Sul SQS 400 SQS 402-416

Asa Sul CRS CRS 502-516

Asa Sul SGAS SGAS 905-912 e SEPS
Lago CA CA 02-11

Octogonal AQOS AOS 01-08

Sudoeste CCSwW CCSW 01-06 e CLSW
Sudoeste SQSW 100 SQSW 100-105
Sudoeste SQSW 300 SQSW 300-306
Sudoeste QRSW QRSW 01-08 e
Sudoeste QMSW QMSW 04-06
Sudoeste CLSW CLSW 100-105 e 301-
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Tabela A 2 — Resumo Estatistico — Asa Norte — Apaentos

Variavel Obs Meédia DesvPad Min Max
aluguel 130 1.426,41 1.169,59 400,00 12.000,00
quartos 130 2,100 0,947 0 4
suites 130 0,415 0,619 0 4
garagens 130 0,530 0,612 0 3
mobilia 130 0,176 0,456 0 1

Tabela A 3 — Resumo Estatistico — Asa Sul — Apaetdos

Variavel Obs Média Desv Pad Min Max
aluguel 117 1.816,37 1.274,93

quartos 117 2,538 1,118 0 5
suites 117 0,470 0,664 0 4
garagens 117 0,547 0,736 0 3
mobilia 117 0,094 0,293 0 1

Tabela A 4 — Resumo Estatistico — Sudoeste — Aparitos

Variavel Obs Média Desv Pad Min Max
aluguel 75  2.449,87 2.168,97 450,00
quartos 75 2,853 1,158 1 6
suites 75 1,226 1,438 0 5
garagens 75 1,240 1,050 0 4
mobilia 75 1,466 0,356 0 1

Tabela A 5 — Resumo Estatistico — Lago Norte — fgpaentos

Variavel Obs Média DesvPad  Min Max
aluguel 16 955,00 303,10 480,00 1.500,00
quartos 16 1,437 0,512 1 2
suites 16 0,375 0,500 0 1
garagens 16 0,687 0,602 0 2
mobilia 16 0,250 0,447 0 1
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Tabela A 6 — Resumo Estatistico — Octogonal — Apaentos

Variavel Obs Média Desv Pad Min Max
aluguel 14 1.502,14 977,39 500,004.300,00
quartos 14 2,285 0,913 1 4
suites 14 0,214 0,425 0 1
garagens 14 0,785 0,578 0 2
mobilia 14 0,142 0,363 0 1

Tabela A 7 — Resumo Estatistico — Asa Norte — Qeiiéis

Variavel Obs Média DesvPad Min Max
aluguel 149 559,60 139,33 250,00 1.000,00
quartos 149 0,718 0,466 0 2
suites 149 0,604 0,239 0 1
garagens 149 0,369 0,484 0 1
mobilia 149 0,147 0,355 0 1

Tabela A 8 — Resumo Estatistico — Asa Sul — Quéme

Variavel Obs Média Desv Pad Min Max
aluguel 16 705,00 252,19 450,001.500,00
guartos 16 0,562 0,512 0 1
suites 16 0,187 0,403 0 1
garagens 16 0,312 0,478 0 1
mobilia 16 0,437 0,512 0 1

Tabela A 9 — Resumo Estatistico — Sudoeste — @tgisn

Variavel Obs Média Desv Pad Min Max
aluguel 249 680,17 165,65 350,00 1.300,00
quartos 249 0,759 0,428 0 1
suites 249 0,124 0,330

0 1
garagens 249 0,674 0,486 0 2
mobilia 249 0,361 0,481 0 1
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Tabela A 10 — Resumo Estatistico — Lago Norte -tiqies

Variavel Obs Média DesvPad  Min Max
aluguel 83 562,65 189,76 350,00 1.500,00
quartos 83 0,783 0,469 0 2
suites 83 0,048 0,215 0 1
garagens 83 0,614 0,489 0 1
mobilia 83 0,180 0,387 0 1

Tabela A 11 — Resumo Estatistico — Octogonal —iiés

Variadvel Obs Média Desv Pad Min Max

aluguel 1 900,00 - 900,00 900,00
quartos 1 1,00 - 1 1
suites 1 0,00 - 0 0
garagens 1 1,00 - 1 1
mobilia 1 1,00 - 1 1
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