pacotes

library(readxl)
library(tidyverse)
library(gvlma)
library(skimr)
library(car)
library(janitor)
library(formatR)
library(dplyr)
library(lubridate)
library (MASS)
library(caret)
library (summarytools)

blumenau apartamentos

thiago guimaraes sakata

2024-11-26

pesquisa de mercado

apartamento <- read_excel("~/IFC/Documentos/16_estagiario/03_blumenau/06_planilha/01_blumenau_2024_apar

estrutura

str (apartamento)

## tibble [24 x 21] (S3:

##
##
##
##
##
##
##
##
##

$
$
$

B hH P P BH P

n
endereco

t

bl_df/tbl/data.frame)

B ChI‘ [1:24] "01" Ilo2l| Il03l| IIO4I|
: chr [1:24] "R. JoZo Deola, 150 - Progresso" "R. Berta Weise, 303 - Agua Verde

posicao_geografica:
: num [1:24] 99756 250000 390000 389800 550000 ...
: chr [1:24] "MAK IMOVEIS Creci: 04465-J-SC" "IMOVEIS PORTAL LTDA-ME Creci: 478
: POSIXct[1:24], format: "2024-10-10" "2024-10-10"

valor
fonte
data
area
quarto
sanitario

logi [1:24] NA NA NA NA NA NA ...

: num [1:24] 38 104 72 82 86 54 78 45 70 70 ...
:num [1:24] 2323322222 ...
:num [1:24] 1222222122



## $ posicao :num [1:24] 11 00100010 .

## § garagem tnum [1:24] 2111211121 .

## ¢ elevador :num [1:241 0001111110 ...

## $ ano : num [1:24] 2021 1994 2016 1999 2020 ...
## $ padrao cnum [1:24] 11 22221121.

## $ conservacao :num [1:24] 2 223333331.

## $ lazer cnum [1:24] 1111111110 .

## $ via_publica tnum [1:24] 1111111111 ...

## $ fiscal : num [1:24] 7.83 10.96 14.6 41.32 20.66 ...
## ¢ renda : num [1:24] 1516 2222 1362 2320 2649 ...
## $ pesquisa : num [1:24] 2024 2024 2024 2024 2024 ...
## $ unitario : num [1:24] 2625 2404 5417 4754 6395 ...

Com base na estrutura do dataframe apartamento, aqui estdo algumas observagoes e conclusdes iniciais:

Estrutura e Dados

1. Dimensao dos Dados:

o O dataframe possui 24 observagoes (linhas) e 21 varidveis (colunas). Isso indica que os dados
representam 24 apartamentos com suas respectivas caracteristicas.

2. Tipos de Dados:

e A malioria das varidveis estd no formato numérico (num), exceto:

— n e endereco sdo strings (chr), representando o identificador e o endereco do imével.

— posicao_geografica é do tipo légico (logi), mas todos os valores estao como NA, sugerindo
auséncia de dados para essa variavel.

— data é uma data em formato POSIXct.

o As varidveis categéricas (padrao, conservacao, posicao, etc.) estdo representadas como valores
numéricos, que precisam de interpretacao de acordo com a descrigao fornecida.

3. Valores Numeéricos:

o Algumas varidveis numéricas, como valor (valor de venda), area (drea ttil), unitario (valor
por m?), e fiscal (valor fiscal), indicam que ha dados quantitativos importantes para andlises
comparativas.

o As varidveis categéricas com valores numéricos (como padrao, conservacao, e via_publica)
precisam ser analisadas de acordo com as defini¢oes especificas.

convertendo as varidveis numéricas em categoéricas (fatores)

apartamento$posicao <- as.factor(apartamento$posicao)
apartamento$elevador <- as.factor(apartamento$elevador)
apartamento$padrao <- as.factor(apartamento$padrao)
apartamento$conservacao <- as.factor(apartamento$conservacao)

apartamento$lazer <- as.factor(apartamento$lazer)



apartamento$via_publica <- as.factor(apartamento$via_publica)

apartamento$pesquisa <- as.factor(apartamento$pesquisa)

resumo

df Summary (apartamento)

## Data Frame Summary
## apartamento

## Dimensions: 24 x 21
## Duplicates: O

##

#H
## No  Variable Stats / Values Freqs (% of Valid) Graph

# ---- - . e
## 1 n 1. 01 1 ( 4.2%)

#t [character] 2. 02 1 ( 4.2%)

## 3. 03 1 (4.2%

## 4. 04 1 ( 4.2%)

## 5. 05 1(4.2%

#it 6. 10 1(C4.2%

## 7. 12 1 C4.2%

## 8. 13 1 (4.2%

## 9. 16 1 ( 4.2%)

## 10. 17 1 (4.2%)

## [ 14 others 1] 14 (58.3%) IITIITIIIII
#i#

## 2 endereco 1. R. 25 de Agosto, 425 - It 1 (4.2%)

#it [character] 2. R. Berta Weise, 303 - Agu 1 ( 4.2%)

## 3. R. Bertha Muller, 95 - Sa 1 (4.2%)

#it 4. R. Coruripe, 86 - Agua Ve 1(C4.2%

#it 5. R. Jodo Deola, 150 - Prog 1 ( 4.2%)

#t 6. R. Jodo Pessoa, 2615 - Ve 1 ( 4.2%)

#it 7. Rua Amazonas, 1400 - Garc 1 ( 4.2%)

## 8. Rua Antdnio Treis, 988 - 1 ( 4.2%)

it 9. Rua Farmacéutico Adolfo O 1 ( 4.2%)

#i# 10. Rua Frieda Jensen, 1 - It 1 ( 4.2%)

## [ 14 others ] 14 (58.3%) IITIITIIIIII
##

## 3 posicao_geografica All NA's

#Hit [logicall

##

## 4 valor Mean (sd) : 500398.2 (256290.2) 21 distinct values

#it [numeric] min < med < max:

## 99756 < 429500 < 1300000

## IQR (CV) : 216250 (0.5)

##

##

## 5 fonte 1. Zelt Imbveis LTDA Creci: 6 (25.0%) IIIII



##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##

10

11

12

13

14

15

16

[character]

data
[POSIXct, POSIXt]

area
[numeric]

quarto
[numeric]

sanitario
[numeric]

posicao
[factor]

garagem
[numeric]
elevador

[factor]

ano
[numeric]

padrao

[factor]

conservacao
[factor]

lazer

RD Imbéveis Creci: 6559-J-
Momento Certo Imobiliaria
Assur Fernandes II
Barbieri Negbécios Imobili
Efetiva Consultoria Imobi
Giancarlo A. Geremias

Gido Portella Creci: 1824
. IMOVEIS PORTAL LTDA-ME Cr
10. La Vita Imoéveis Creci: 04
[ 6 others 1]

© 00N O WN

1. 2024-10-10

Mean (sd) : 78.4 (26.2)
min < med < max:
38 < 73.5 < 167

IQR (CV) : 20.5 (0.3)
Min : 2

Mean : 2.3

Max : 3

Mean (sd) : 2.1 (0.8)
min < med < max:

1 <2<4

IQR (CV) : 0 (0.4)

1. 0

2.1

Min : 1

Mean : 1.5

Max : 2

1. 0

2.1

Mean (sd) : 2014 (11.8)

min < med < max:
1970 < 2017 < 2024
IQR (CV) : 6.5 (0)

(O i i S IOV
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##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##

[factor] 2. 1 20 (83.3%) IITIIIIIIIIIIIII
17 via_publica 1. 1 24 (100.0%) IIIITIIIIIIIIIIIIIII
[factor]
18 fiscal Mean (sd) : 32.8 (25.7) 14 distinct values
[numeric] min < med < max:
7.8 < 21.3 < 103.3
IQR (CV) : 26.3 (0.8)
19 renda Mean (sd) : 2269.2 (924.9) 23 distinct values
[numeric] min < med < max:
880.6 < 2169.6 < 4622
IQR (CV) : 1203.5 (0.4)
20 pesquisa 1. 2024 24 (100.0%) IIIIIIIIIIIIIIIIIII
[factor]
21 unitario Mean (sd) : 6213.1 (1693.7) 24 distinct values
[numeric] min < med < max:
2403.8 < 6188.7 < 9111.1
IQR (CV) : 2118.9 (0.3)

A anilise do resumo do dataframe apartamento com a fungdo dfSummary permite tirar algumas conclusées
sobre a estrutura, a distribui¢do e a qualidade dos dados. Aqui estdo as principais observagoes:

. Dados ausentes

A varidvel posicao_geografica estd completamente ausente (NA em 100% das linhas). Isso indica que
essa varidvel pode ndo ter sido coletada ou precisa ser preenchida (via geocodificagdo, por exemplo)
para ser utilizada.

As outras varidveis estdo completas, sem valores ausentes, o que é positivo para andalises subsequentes.

2. Distribuigao das variaveis

Varidveis categoéricas (fatores):

posicao: A maioria dos apartamentos ndo tem sacada voltada para a rua (62,5% com valor 0).
elevador: A grande maioria dos prédios tem elevador (79,2%), o que pode ser um indicador de padrao
mais elevado.

padrao: A maioria dos apartamentos tem padrdo construtivo “normal” (70,8% com valor 2).
conservacao: O estado de conservagao predominante é “excelente” (75,0% com valor 3).

lazer: A maioria dos prédios oferece drea de lazer (83,3% com valor 1).

via_publica: Todos os apartamentos estdo em vias pavimentadas (100% com valor 1).




Variaveis numéricas:

o valor (valor de venda):

— Média: R$ 500.398,20
— Amplitude: de R$ 99.756,00 a R$ 1.300.000,00
— A mediana (R$ 429.500,00) é menor que a média, indicando uma distribui¢do levemente as-
simétrica a direita.
o area (&rea 1util):
— Média: 78,4 m?
— Amplitude: de 38 m? a 167 m?
— A maioria dos apartamentos tem tamanho mediano (73,5 m?).

o unitario (valor por m?):

— Média: R$ 6.213,10/m?

— Amplitude: de R$ 2.403,80/m? a R$ 9.111,10/m?

— Valores com alta dispersao (desvio padrdo de R$ 1.693,70).
o idade (ano de construgio):

— Média: 2014
— Amplitude: de 1970 a 2024
— A maioria dos edificios é relativamente nova, com mediana em 2017.

o fiscal (valor fiscal):

— Média: R$ 32,80/m?
— Alta variabilidade: de R$ 7,83 a R$ 103,30/m?
— Discrepéancia significativa entre os valores fiscais por m?2.

3. Observagoes sobre os dados

1. Representatividade da amostra:

e Ha uma boa variedade de apartamentos em termos de valores e caracteristicas, com 24 observagoes
e diferentes atributos.

e A distribuicdo de valores como valor, unitario e area é ampla, o que é bom para andlises
estatisticas.

2. Condigoes do mercado imobiliario:

o A relacio entre o prego por m? (unitario) e outros atributos, como padrao (padrao), conservagio
(conservacao), e presencga de lazer (lazer), serd importante para avaliar como essas varidveis
impactam os pregos.

o A existéncia de elevador, padrao construtivo mais elevado e estado de conservagio “excelente” sdo
caracteristicas predominantes, indicando uma tendéncia de apartamentos com melhores condigoes.

3. Dados fiscais:

« A discrepancia entre o valor fiscal e o valor comercial pode ser explorada em andlises de avaliacdo
de imoveis para verificar o impacto das condigoes de mercado em relagdo aos pardmetros oficiais.

area X unitario



ggplot(data = apartamento) +
geom_point (mapping = aes(x = area, y = unitario))
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Com base no gréfico de dispersao (scatter plot) que relaciona a varidvel area (drea 1til) no eixo X e unitario
(valor por m?) no eixo Y, podemos observar o seguinte:

1. Tendéncia Geral

e Nao ha uma tendéncia clara de relacdo linear entre area e unitario.
o Os valores de unitario (prego por m?) parecem apresentar maior variabilidade em Areas menores,
enquanto os valores se tornam mais concentrados em areas maiores.

2. Variabilidade

o Apartamentos menores (entre 40 e 80 m?):
— Os valores de unitario variam amplamente, de cerca de R$ 2.500/m? a R$ 9.000/m?2.
o Apartamentos maiores (acima de 100 m?):

— Os valores de unitario tendem a se estabilizar entre R$ 6.000/m? e R$ 8.000/m?.




3. Possiveis Interpretagoes

« Apartamentos menores podem ser mais sensiveis a outros fatores, como localizacdo, padrao construtivo,
ou estado de conservacao, o que pode justificar a maior variacdo no prego por m2.

o Apartamentos maiores tém uma faixa de prego por m? mais consistente, possivelmente devido & menor
demanda relativa ou menor variagao de caracteristicas qualitativas.

transformando area = In(area)

apartamento$ln_area <- log(apartamento$area)

transformando unitario = In(unitario)

apartamento$ln_unitario <- log(apartamento$unitario)

In area x In_ unitario

ggplot(data = apartamento) +
geom_smooth(mapping = aes(x = ln_area, y = ln_unitario), method = "lm", se = FALSE) +
geom_point (mapping = aes(x = ln_area, y = ln_unitario))

## “geom_smooth()~ using formula = 'y ~ x
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Com base no gréfico de dispersao e na linha de tendéncia linear ajustada (log-log plot) que relaciona In__area
(log da area 1til) no eixo X com In__unitario (log do valor por m?) no eixo Y, podemos tirar as seguintes
conclusoes:

1. Tendéncia Positiva

e A linha de regressio indica uma relagdo positiva entre In__area e In__unitario:

— Conforme o logaritmo da area aumenta, o logaritmo do valor por m? também tende a aumentar.
— Em termos reais, apartamentos maiores (em area util) tendem a ter valores por m? mais altos em
uma escala logaritmica, embora a relagdo seja moderada.

2. Redugao na Dispersao

e O uso de logaritmos suavizou a dispersao dos dados em comparagdo ao grafico original com os valores
brutos.

o Isso sugere que uma transformagao logaritmica é apropriada para modelar a relacdo entre area e
unitario, reduzindo possiveis efeitos de heterocedasticidade (varidncia ndo constante dos residuos).




3. Adequacgao do Modelo

e A linha de tendéncia ajustada pelo método de regressdo linear indica que o modelo log-log é razoavel
para explicar a relagdo entre as variaveis.

o Apesar disso, ha certa dispersdo dos pontos ao redor da linha, o que sugere que a area (mesmo em
escala logaritmica) ndo explica completamente as variagdes no valor por m?. Outros fatores podem
estar influenciando, como:

— Localizagao (bairros diferentes).
— Padrao construtivo e estado de conservagao.
— Caracteristicas adicionais (elevador, area de lazer, etc.).

In_area x valor

ggplot(data = apartamento) +
geom_smooth(mapping = aes(x = ln_area, y = valor), method = "lm", se = FALSE) +
geom_point (mapping = aes(x = ln_area, y = valor))

## “geom_smooth()~ using formula = 'y ~ x
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Com base no gréafico que relaciona In__area (logaritmo da drea 1til) no eixo X e valor (valor de venda) no
eixo Y, com uma linha de tendéncia ajustada por regressao linear, podemos tirar as seguintes conclusoes:

10



1. Relacao positiva entre In_ area e valor

e H& uma relagdo claramente positiva entre In__area e valor:

— A medida que o logaritmo da area 1til aumenta, o valor de venda também aumenta.
— Isso indica que iméveis maiores tendem a ter valores de venda mais altos, como esperado.

2. Ajuste linear é razoavel

o A linha de tendéncia ajustada sugere que o modelo linear é razoavelmente adequado para representar
essa relagao.

e A dispersao dos pontos em torno da linha de regressao é relativamente moderada, mas nao perfeita.
Isso indica que a In__area é um bom preditor do valor, mas outros fatores também podem influenciar
o preco de venda.

3. Variabilidade nos valores de venda
o Para valores intermedidrios de In__area (aproximadamente entre 4 e 4.4), hd uma dispersdo maior no
valor:

— Isso pode refletir a influéncia de outros atributos dos iméveis (como localizagdo, padrao constru-
tivo, conservagao, etc.) que nao estio diretamente relacionados ao tamanho.

o Nos extremos (tanto dreas pequenas quanto grandes), os valores estdo mais alinhados com a linha de
regressao.

4. Possiveis interpretagoes
o Apartamentos maiores, como esperado, apresentam valores de venda mais altos, mas nao de forma
diretamente proporcional. A relacio logaritmica sugere que o impacto da drea no prego de venda
diminui para areas muito grandes.

o A dispersao indica que In__area néo é o unico fator determinante para o valor de venda; outros fatores
(qualitativos e quantitativos) precisam ser incluidos para um modelo mais robusto.

transformando valor = In(valor)

apartamento$ln_valor <- log(apartamento$valor)

In_area x In_ valor

ggplot(data = apartamento) +
geom_smooth(mapping = aes(x = ln_area, y = 1ln_valor), method = "Im", se = FALSE) +
geom_point (mapping = aes(x = ln_area, y = ln_valor))

11



## “geom_smooth()~ using formula = 'y ~ x
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Com base no grafico que relaciona In__area (logaritmo da drea 1til) no eixo X e In__valor (logaritmo do
valor de venda) no eixo Y, com uma linha de regressio ajustada, podemos tirar as seguintes conclusoes:

1. Relagao linear positiva

o Existe uma forte relagado linear positiva entre In__area e In__valor:

— Quando o logaritmo da area ttil aumenta, o logaritmo do valor de venda também aumenta.
— Isso confirma que o valor de venda dos apartamentos esta relacionado ao tamanho em uma escala

logaritmica.

2. Melhor ajuste

e O uso de logaritmos para ambas as varidveis reduziu a dispersdo e tornou a relagdo mais linear em

comparacio com graficos anteriores.
e A linha de regressdo ajustada estd bem préxima dos pontos, sugerindo que o modelo linear log-log é

adequado para capturar essa relacao.

12



3. Variabilidade reduzida

e A dispersido ao longo da linha de regressdo é menor, especialmente para valores intermedidrios de
In__area (aproximadamente entre 4 e 4.5), o que reforca a validade da transformagao logaritmica para
modelar a relagao.

4. Interpretagao econémica

e Em uma escala log-log, a inclinacao da linha de regressao representa a elasticidade do valor de venda
em relagdo a area util:

— Um aumento percentual na area ttil estd associado a um aumento percentual proporcional no
valor de venda.

— Esse comportamento é tipico do mercado imobiliario, onde o tamanho do imével tem um impacto
significativo no preco.

quarto x In_ valor

ggplot(data = apartamento) +
geom_point (mapping = aes(x = quarto, y = ln_valor))
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Com base no grafico que relaciona quarto (nimero de quartos) no eixo X e In__valor (logaritmo do valor
de venda) no eixo Y, podemos tirar as seguintes conclusoes:

1. Relacao entre ntimero de quartos e valor de venda

e HA uma separagdo clara nos dados em dois grupos principais: apartamentos com 2 quartos e 3
quartos, sendo os de 2 quartos mais frequentes.

e Nao hd uma variagdo significativa de In__valor dentro de cada grupo, indicando que o nimero de
quartos, por si s6, ndo explica totalmente a variabilidade do valor do imével.

2. Possiveis padroes

e Apartamentos com 3 quartos tendem a ter valores mais altos de In__valor em comparacao com os
de 2 quartos, o que é esperado, ja que o niimero de quartos é geralmente associado a um maior valor
de mercado.

e No entanto, a dispersao de In__valor dentro do grupo de 2 quartos é maior, o que sugere que outros
fatores, como localizagdo, area ttil, padrao construtivo ou estado de conservacao, tém maior impacto
no valor de venda do que apenas o nimero de quartos.

3. Interpretagao econémica

e O niimero de quartos parece ser um fator qualitativo que influencia o valor do imével, mas é insuficiente
como preditor Unico, ja que os valores de In__valor sobrepdem-se entre os dois grupos.

transformando quarto em variavel categorica
apartamento$quarto <- as.factor(apartamento$quarto)

ggplot(data = apartamento) +
geom_boxplot (mapping = aes(x = quarto, y = 1ln_valor))
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Com base no grafico de boxplot que relaciona o nimero de quartos (quarto) com o logaritmo do valor de
venda (In__valor), podemos tirar as seguintes conclusoes:

1. Diferenca entre grupos

e Apartamentos com 3 quartos possuem valores médios de In__valor maiores do que os apartamentos
com 2 quartos. Isso confirma que o nimero de quartos esta positivamente associado ao valor de venda,
como esperado.

e A mediana de In__valor para apartamentos de 3 quartos é mais alta que a dos de 2 quartos, indicando
que, em geral, imdveis com mais quartos sdo mais caros.

2. Dispersao e variabilidade

e Apartamentos com 3 quartos apresentam maior variabilidade no logaritmo do valor de venda
(altura do boxplot maior):

— Isso pode refletir diferengas em outros fatores, como localizagao, padrao construtivo ou area 1til,
que afetam o valor de venda nesses iméveis.

e Apartamentos com 2 quartos tém uma dispersdo menor em In_ valor, mas hd um outlier (valor
muito baixo), que pode indicar um imdvel com caracteristicas muito distintas ou uma inconsisténcia
nos dados.
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3. Sobreposic¢ao entre grupos

o Apesar da diferenca nas medianas, hd uma sobreposicido consideravel nos valores de In__valor entre
os dois grupos:

— Alguns apartamentos com 2 quartos possuem valores similares ou superiores aos de 3 quartos.
— Isso reforga a ideia de que o niimero de quartos nao é o tnico fator determinante do valor de venda
e que outras varidveis precisam ser consideradas.

4. Interpretagiao econdmica
e O ntmero de quartos é um indicador importante para o valor do imével, mas ele sozinho nao explica

totalmente as variagGes. Outros fatores como area ttil, localizagdo, e padrdo construtivo devem ser
incluidos em uma anélise mais detalhada.

sanitario x In_ valor

apartamento$sanitario <- as.factor(apartamento$sanitario)

ggplot(data = apartamento) +
geom_boxplot (mapping = aes(x = sanitario, y = ln_valor))
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Com base no grafico de boxplot que relaciona sanitirio (ndmero de banheiros) com In_ valor (logaritmo
do valor de venda), podemos tirar as seguintes conclusdes:

1. Relagao positiva entre banheiros e valor

o Existe uma relagao clara e positiva entre o niimero de banheiros e o valor do imével:

— A medida que o ntimero de banheiros aumenta, o logaritmo do valor de venda (In__valor) também

aumenta.
— Isso reflete a maior atratividade e funcionalidade de imdveis com mais banheiros, geralmente

associados a um maior padrao ou tamanho do imével.

2. Variacao dentro dos grupos

e 1 banheiro:
— Apresenta a maior dispersao nos valores de In__valor, o que sugere uma grande diversidade de
caracteristicas nos iméveis com apenas 1 banheiro.
e 2 banheiros:

— Mostra menor dispersao e uma mediana maior que os iméveis com 1 banheiro, indicando valores
mais consistentes nesse grupo.
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¢ 3 e 4 banheiros:

— Grupos mais homogéneos, com menor dispersao e valores de In_ valor consistentemente mais
altos.

— Iméveis com 4 banheiros tém os valores mais altos e uma dispersao muito baixa, indicando que
esses imoveis sao de padrao elevado.

3. Comparacgao entre grupos

o Ha diferencas claras entre os valores medianos de In__valor para cada grupo de banheiros, com aumento
consistente conforme o ntimero de banheiros cresce.

e Essa relagdo sugere que o nimero de banheiros é um indicador significativo para o valor do imével,
especialmente para iméveis de maior padrao e tamanho.

4. Outliers

e O grupo de 1 banheiro apresenta um outlier (valor logaritmico baixo de In__valor), que pode ser
investigado como uma possivel inconsisténcia ou uma caracteristica muito diferente (exemplo: imével
mal localizado ou em mds condigdes).

5. Interpretacao econdmica
e O nimero de banheiros é um fator importante que influencia positivamente o valor do imével, sendo
também um indicativo de padrao e funcionalidade.

e Imodveis com mais banheiros tendem a ter maior valor agregado, possivelmente devido ao tamanho
maior e a oferta de maior conforto para os moradores.

posicao x In_ valor

ggplot(data = apartamento) +
geom_boxplot (mapping = aes(x = posicao, y = ln_valor))
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Com base no boxplot que relaciona posi¢do (posicio do apartamento: 0 para ndo voltado para a rua e 1
para voltado para a rua) com In__valor (logaritmo do valor de venda), as seguintes observagoes podem ser
feitas:

1. Diferenca entre os grupos

o Apartamentos voltados para a rua (posi¢do = 1) apresentam uma mediana de In__valor (valor
logaritmico de venda) ligeiramente maior do que os apartamentos que nio sao voltados para a rua
(posicao = 0).

o Isso sugere que a posi¢ao voltada para a rua tem algum impacto no valor total do imével.

2. Dispersao dos valores

o Posicdo = 0 (nao voltado para a rua):

— Apresenta maior dispersao indicando que ha apartamentos nao voltados para a rua que, ainda
assim, tém valores de venda muito altos.

o Posicdo = 1 (voltado para a rua):

— Apresenta menor dispersao no geral, mas com um outlier abaixo de In_ valor = 12, sugerindo
que alguns apartamentos voltados para a rua ainda tém valores relativamente baixos devido a
outras caracteristicas.
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3. Comparacgao e sobreposi¢ao

o Apesar das medianas distintas, existe uma considerével sobreposi¢ao entre os valores de In__valor para
os dois grupos.

« Isso indica que a posicdo, por si s, ndo explica totalmente as diferencas no valor total do imével, mas
pode ser um fator contribuidor.

4. Interpretacao econdmica
o Apartamentos voltados para a rua tendem a ser percebidos como mais atrativos, podendo ter melhor
iluminacao, ventilacdo, ou uma vista mais agradavel, o que impacta positivamente o valor total.

e No entanto, o impacto é moderado e outros fatores, como area, nimero de quartos, ou localizacéo,
podem ter maior relevancia na determinacao do preco.

garagem X In_ valor

apartamento$garagem <- as.factor(apartamento$garagem)

ggplot(data = apartamento) +
geom_boxplot (mapping = aes(x = garagem, y = ln_valor))
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Com base no grafico de boxplot que relaciona o nimero de vagas de garagem (garagem) com o logaritmo
do valor de venda (In__valor), podemos observar as seguintes conclusées:

1. Diferenca entre os grupos

o Imoéveis com 2 vagas de garagem possuem valores de In__valor (log do valor de venda) mais altos
em comparacao com imodveis com 1 vaga de garagem.

e A mediana de In__valor para imdéveis com 2 vagas é visivelmente superior & dos iméveis com 1 vaga,
indicando que mais vagas de garagem influenciam positivamente o valor de venda.

2. Dispersao e variabilidade

e 1 vaga de garagem:

— Apresenta menor dispersao nos valores de In__valor, mas com valores concentrados em uma faixa
mais baixa.

e 2 vagas de garagem:

— Maior dispersao nos valores de In__valor, com um outlier em um valor muito baixo. Esse outlier
pode representar um imével com caracteristicas menos atrativas, apesar de possuir 2 vagas.
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— A variabilidade maior pode estar relacionada a outras caracteristicas dos iméveis com mais vagas,
como maior area 1util ou padrao construtivo elevado.

3. Impacto das vagas no valor de venda

e A presenca de 2 vagas de garagem parece ser uma caracteristica valorizada no mercado, contribuindo
para pregos mais altos.

¢ Isso pode ser explicado por fatores como maior comodidade para familias maiores ou compradores que
valorizam o espaco adicional.

4. Outliers

e O outlier no grupo de 2 vagas de garagem indica que nem todos os imodveis com mais vagas necessari-
amente tém valores elevados. Pode ser interessante investigar esse ponto para verificar inconsisténcias
ou caracteristicas adversas (ex.: localizagdo ou padrao inferior).

5. Comparacao geral
e Ha uma diferenca clara entre os dois grupos, sugerindo que o nimero de vagas de garagem é um fator
importante para determinar o valor do imovel.

o Essa diferenca pode ser explorada em modelos estatisticos para quantificar sua relevincia em relagao
a outras variaveis, como &area ttil ou padrao construtivo.

elevador x In_ valor

ggplot(data = apartamento) +
geom_boxplot (mapping = aes(x = elevador, y = ln_valor))
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Com base no grafico de boxplot que relaciona a presenca de elevador (elevador, sendo 0 para auséncia e 1
para presenca) com o logaritmo do valor de venda (In__valor), podemos tirar as seguintes conclusdes:

1. Diferencga entre os grupos

e Imodveis em prédios com elevador possuem valores medianos de In__valor visivelmente superiores aos
imoveis sem elevador.

o Essa diferencga reflete a percepcao de que a presenca de elevador agrega valor aos iméveis, especialmente
em prédios com multiplos pavimentos, onde é um fator essencial de acessibilidade e conforto.

2. Dispersao dos valores

o Prédios sem elevador (elevador = 0):

— Apresentam menor dispersao nos valores de In__valor, com a maioria dos valores concentrados
em uma faixa inferior.

— Ha um outlier com valor muito baixo de In__valor, indicando um imével de prego atipico ou com
caracteristicas adversas.

o Prédios com elevador (elevador = 1):

— Maior dispersao, incluindo um outlier com valor de In__valor muito alto, possivelmente um imével
de alto padrao ou caracteristicas dnicas.
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— A faixa de valores superiores refor¢ca que o elevador esta frequentemente associado a iméveis de
padrao mais elevado.

3. Impacto da presenga de elevador

o A diferenca entre as medianas mostra que a presenca de elevador é um fator valorizado no mercado
imobiliario, principalmente em prédios mais modernos ou com maior niimero de pavimentos.

o A auséncia de elevador estd associada a iméveis de menor valor, provavelmente limitados a edificios de
poucos andares ou construgdes mais antigas.

4. Outliers

e O outlier no grupo sem elevador pode representar um imoével com caracteristicas tnicas além da falta
de elevador (exemplo: localizagdo ou pequena drea).
e O outlier no grupo com elevador pode ser um imével de altissimo padréo ou localizagdo excepcional.

5. Interpretagao econémica
e A presenca de elevador agrega valor significativo aos iméveis, especialmente em edificios que atendem
familias ou pessoas que necessitam de acessibilidade.

e No entanto, outros fatores como area 1til, padrao construtivo e localizagao provavelmente inter-
agem com a presenca de elevador para determinar o valor final do imovel.

ano x In_ valor

ggplot(data = apartamento) +
geom_smooth(mapping = aes(x = ano, y = ln_valor), method = "lm", se = FALSE) +
geom_point (mapping = aes(x = ano, y = 1ln_valor))

## “geom_smooth() using formula = 'y ~ x'
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Com base no gréafico de dispersdo com uma linha de tendéncia linear ajustada, que relaciona o ano de
construgdo (ano) no eixo X e o logaritmo do valor de venda (In__valor) no eixo Y, podemos tirar as

seguintes conclusoes:

1. Relacao entre ano e In__valor

e Ha uma tendéncia positiva fraca entre o ano de construcdo e o logaritmo do valor de venda:

— Iméveis mais novos (construidos em anos mais recentes) tendem a ter valores de venda levemente

mais altos em logaritmo.
— Isso pode refletir o fato de que imdveis mais novos geralmente apresentam padroes construtivos

modernos e menores necessidades de manutencao, tornando-os mais atraentes.

2. Dispersao nos valores

e Imoéveis construidos antes de 2000:

— Mostram maior variabilidade nos valores de In__valor, incluindo outliers com valores muito baixos.
Isso pode refletir diferencas significativas de qualidade ou localizagao desses iméveis.

e Imodveis construidos apés 2000:
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— H4& maior concentracao de valores em uma faixa mais alta de In__valor, indicando que os imoveis
modernos tendem a ter valores mais consistentes.

— Mesmo assim, alguns iméveis construidos recentemente apresentam valores baixos, possivelmente
devido a localizacao desfavoravel ou caracteristicas especificas.

3. Linha de tendéncia linear

e A inclinacdo positiva da linha de tendéncia é leve, indicando que o ano de construcdo sozinho néo
explica grandes variacdes no valor do imével.

e Isso sugere que outras varidveis, como localizagao, area util, ou padrao construtivo, tém papel mais
significativo na determinacao do preco.

4. Outliers

o Ha4 outliers nos dois extremos:

— Ano mais antigo com alto In_ valor: Pode indicar um imével antigo em localizacdo privile-
giada ou com reformas significativas.

— Ano recente com baixo In__valor: Pode representar um imével de baixo padrao ou localizado
em uma area menos valorizada.

5. Interpretagao econ6mica
o Imoéveis mais recentes geralmente possuem caracteristicas que aumentam seu valor, mas o ano de
construgado sozinho nao é um preditor suficientemente forte.

e A valorizagdo de iméveis também depende de fatores como manutengio, reformas, e localizagdo, o que
explica a dispersao observada.

padrao x In__valor

ggplot(data = apartamento) +
geom_boxplot (mapping = aes(x = padrao, y = 1ln_valor))
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Com base no boxplot que relaciona o padrao construtivo (padrao) com o logaritmo do valor de venda
(In__valor), podemos tirar as seguintes conclusoes:

1. Diferenca entre os grupos

e O valor de In__valor aumenta consistentemente a medida que o padrao construtivo do imével sobe:

— Padrédo 1 (baixo): Os imdveis tém os menores valores medianos de In__valor.
— Padrao 2 (normal): Apresentam valores medianos de In__valor superiores ao padrdo 1, mas

com maior dispersao.
— Padrao 3 (alto): Possuem os maiores valores medianos de In__valor, com pouca dispersao.

2. Dispersao dos valores

+ Padrio 1 (baixo):

— Apresenta menor dispersao, mas contém um outlier com valor muito baixo de In__valor, possivel-
mente representando um imével com caracteristicas adversas.

o Padrao 2 (normal):

— Maior dispersdao nos valores de In__valor, refletindo a diversidade de iméveis nesse grupo (pos-
sivelmente variando em localizacido, drea 1til, ou outras caracteristicas).
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« Padrao 3 (alto):

— Valores concentrados em uma faixa superior, com pouca variabilidade, indicando que esses iméveis
tém caracteristicas mais uniformes e de alta qualidade.

3. Impacto do padrao no valor

e O padrado construtivo é um fator fortemente associado ao valor do imével, com aumento claro de
In__valor conforme o padrao sobe.

e Isso reflete a percepcao de qualidade e conforto dos iméveis: padroes mais altos tendem a incluir
acabamentos de luxo, materiais de melhor qualidade e maior valoriza¢do no mercado.

4. Outlier

o No grupo Padrao 1 (baixo), hd um outlier com valor de In__valor muito baixo. Esse imével pode ser
investigado para verificar se hé inconsisténcias ou caracteristicas especificas que o tornam uma excegao.

5. Comparacao geral

e A separacao entre os grupos é bem marcada, com pouca sobreposi¢cao entre os padroes 1 e 3.
e Isso indica que o padrao construtivo é uma varidvel importante para diferenciar os valores de venda
dos imoveis.

conservacao X In__ valor

ggplot(data = apartamento) +
geom_boxplot (mapping = aes(x = conservacao, y = ln_valor))
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Com base no boxplot que relaciona o estado de conservacio (conservacao) com o logaritmo do valor de
venda (In__valor), podemos tirar as seguintes conclusoes:

1. Diferenca entre os grupos

o Conservagdo 1 (ruim):

— Poucos iméveis estdo nesse grupo, com valores concentrados em uma faixa baixa de In__valor.

o Conservagao 2 (bom):
— Valores de In__valor sao mais altos do que no grupo de conservagao ruim, mas com maior dis-
persao, incluindo um outlier com valor muito baixo.
o Conservaciao 3 (excelente):

— Possui os maiores valores medianos de In__valor e uma dispersao moderada, com um outlier para

valores muito altos.
— Imoveis nesse grupo tém claramente os precos mais altos, reforgando que o estado de conservagao

influencia significativamente o valor do imével.
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2. Impacto da conservacgao no valor

o A tendéncia é clara: iméveis em melhor estado de conservagdo (valores mais altos de conservacao)
possuem valores de venda mais altos.

o Isso reflete a atratividade e a percepc¢ao de qualidade do imével no mercado: iméveis bem conservados
requerem menos reparos e sao mais valorizados.

3. Dispersao e outliers

» Conservacdo 2 (bom):

— Inclui um outlier com In__valor muito baixo. Esse imével pode ter caracteristicas adversas (ex.:
localizagéo ruim ou padrao baixo) que compensam o bom estado de conservagao.

o Conservacgio 3 (excelente):

— Possui um outlier com In__valor muito alto, indicando um imével de padrao elevado ou localizacao
excepcional.

4. Comparagao entre os grupos
o Ha uma diferenga clara e consistente entre os grupos de conservagao, com uma hierarquia bem definida
(conservagao ruim < bom < excelente).

e Essa relagdo é menos sobreposta em comparagdo a outras variaveis analisadas, sugerindo que o estado
de conservagao é um indicador importante e bem diferenciado para o valor dos iméveis.

lazer x In_ valor

ggplot(data = apartamento) +
geom_boxplot (mapping = aes(x = lazer, y = ln_valor))
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Com base no boxplot que relaciona a presenca de drea de lazer no prédio (lazer, sendo 0 para auséncia e 1
para presenca) com o logaritmo do valor de venda (In__valor), podemos tirar as seguintes conclusdes:

1. Diferenca entre os grupos

o Prédios com area de lazer (lazer = 1):

— Apresentam valores medianos de ln__valor significativamente maiores do que prédios sem &area

de lazer.
— Isso reflete que a presenca de area de lazer é uma caracteristica valorizada no mercado imobiliario,

agregando valor ao imovel.
o Prédios sem area de lazer (lazer = 0):

— Apresentam valores mais baixos e menor dispersdo em In__valor, com valores concentrados em
uma faixa inferior.

2. Dispersao dos valores

o Prédios com area de lazer (lazer = 1):
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— Apresentam maior dispersao, com valores que variam de In__valor moderado a muito alto. Isso
pode indicar diversidade nas caracteristicas dos prédios com lazer (por exemplo, padréio, localiza-
¢do ou qualidade das dreas de lazer).

— Ha um outlier com valor de In__valor muito baixo, possivelmente representando um imével com
area de lazer, mas de padrao inferior ou em uma localizacdo menos valorizada.

o Prédios sem area de lazer (lazer = 0):

— Apresentam menor dispersido e um valor outlier mais alto, que pode ser um imével sem &drea de
lazer, mas com outras caracteristicas de destaque (como localizagio privilegiada).

3. Impacto da area de lazer

o A presenca de area de lazer é um fator importante para a valorizagdo do imével, contribuindo para
precos mais altos.

e Imoveis com area de lazer geralmente estdo associados a padroes construtivos mais elevados e maior
conforto, justificando a diferenga nos valores de In__valor.

4. Outliers

e No grupo lazer = 0, o outlier indica um imével que, apesar de ndo ter area de lazer, possui carac-
teristicas que aumentam seu valor (ex.: localizagdo, tamanho, ou padrao construtivo).

e« No grupo lazer = 1, o outlier inferior indica que a area de lazer sozinha nao garante um valor alto,
especialmente se o imével tiver outras caracteristicas desfavoraveis.

5. Comparacao geral

o A diferenca clara entre os dois grupos sugere que a presenca de drea de lazer é uma caracteristica
valorizada no mercado, mas sua influéncia também pode depender de outros fatores.

via__publica x In__valor

ggplot(data = apartamento) +
geom_boxplot (mapping = aes(x = via_publica, y = ln_valor))
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Com base no boxplot que relaciona a pavimentagdo da via piblica (via__publica, sendo 1 para via pavi-
mentada) com o logaritmo do valor de venda (In__valor), podemos tirar as seguintes conclusdes:

1. Dados homogéneos

e Como todos os iméveis no conjunto de dados tém via_ publica = 1 (via pavimentada), ndo ha
distingdo entre grupos para analise comparativa.

o Este gréfico reflete a distribuicdo dos valores de In__valor apenas para imdéveis localizados em vias
pavimentadas.

2. Dispersao dos valores

e A dispersao dos valores de In__valor é moderada, com a maioria dos iméveis concentrados ao redor
da mediana.
o Existem dois outliers:

— Outlier superior: Representa um imével com In__valor muito alto, provavelmente devido a car-
acteristicas diferenciadas como localizacao privilegiada, padrao construtivo elevado ou amenidades

extras.
— Outlier inferior: Representa um imével com In__valor muito baixo, possivelmente devido a

caracteristicas adversas como padrao baixo, pequena area ttil ou localizagao desfavoravel.
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3. Impacto da pavimentacao

e Como ndo ha imoéveis em vias ndo pavimentadas no conjunto de dados, nao é possivel avaliar direta-

mente o impacto da pavimentacdo da via publica sobre o valor do imével.
e No entanto, a pavimentacao é geralmente um fator valorizado no mercado imobilidrio, podendo influ-

enciar positivamente o prego dos imoveis.
fiscal x In_ valor

ggplot(data = apartamento) +
geom_smooth(mapping = aes(x = fiscal, y = ln_valor), method = "Im", se = FALSE) +

geom_point (mapping = aes(x = fiscal, y = ln_valor))

## “geom_smooth()~ using formula = 'y ~ x'
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Com base no grafico de dispers@o com a linha de tendéncia linear ajustada, que relaciona o valor fiscal da
area (fiscal) com o logaritmo do valor de venda (In__valor), podemos tirar as seguintes conclusoes:
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1. Relacao positiva moderada

o Existe uma tendéncia positiva entre o valor fiscal e o logaritmo do valor de venda:

— Iméveis localizados em areas com maior valor fiscal tendem a apresentar valores mais altos de
In_ valor.

— Isso reflete a valorizagao das regioes onde o valor fiscal é mais alto, geralmente associado a melhores
infraestruturas, localizacéo privilegiada ou alta demanda.

2. Dispersao dos valores

e Os valores de In__valor mostram dispersao em quase toda a faixa de valores fiscais:

— Para valores fiscais baixos (< 25), hd maior disperséo, incluindo outliers com valores de In__valor
muito baixos e muito altos.

— Para valores fiscais altos (> 75), a dispersdo diminui, com valores de In__valor mais concentrados
na faixa superior.

3. Impacto do valor fiscal

e O valor fiscal é um indicador importante para a valorizacgdo do imoével, mas a dispersao nos dados
sugere que ele ndo é o Unico fator determinante.

o Outras varidveis, como area 1til, padrao construtivo, e presenca de amenidades, também desempenham
papéis significativos.

4. Outliers

o Ha4 outliers em ambas as extremidades:

— Qutlier com valor fiscal baixo e In_ valor baixo: Pode indicar um imoével em localizacao
menos favorecida ou de padrao inferior.

— QOutlier com valor fiscal alto e In_ valor baixo: Representa uma discrepancia que pode ser
analisada para verificar possiveis inconsisténcias ou caracteristicas especificas.

5. Interpretagao econdmica
e Areas com maior valor fiscal geralmente correspondem a regides mais valorizadas, o que se reflete nos
precos de venda mais altos.

e No entanto, a variabilidade indica que o impacto do valor fiscal é moderado e precisa ser analisado em
conjunto com outros atributos.

transformando fiscal = In(fiscal)
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apartamento$ln_fiscal <- log(apartamento$fiscal)

ggplot(data = apartamento) +
geom_smooth(mapping = aes(x = ln_fiscal, y = ln_valor), method = "lm", se = FALSE) +

geom_point (mapping = aes(x = ln_fiscal, y = 1ln_valor))

## “geom_smooth() using formula = 'y ~ x'
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Com base no grafico de dispersao com linha de tendéncia linear ajustada, que relaciona o logaritmo do valor
fiscal (In__fiscal) com o logaritmo do valor de venda (In_ valor), podemos tirar as seguintes conclusoes:

1. Relacao positiva clara

e Ha uma relagao linear positiva moderada entre In_ fiscal e In__valor:

— Conforme o logaritmo do valor fiscal aumenta, o logaritmo do valor de venda também tende a

aumentar.
— Isso reforgca que iméveis localizados em areas com maior valor fiscal sdo, geralmente, mais val-

orizados.

36



2. Dispersao dos valores

e A dispersio dos pontos ao longo da linha de tendéncia sugere que In__fiscal influencia In__valor, mas
nao é o unico determinante:

— H4 variabilidade significativa nos valores de In__valor para os mesmos niveis de In__fiscal, indi-
cando que outros fatores (como area util, padrao, ou conservacdo) também desempenham papéis
importantes.

3. Outliers

e Outlier inferior: Existe um imoével com In__valor muito baixo em relacdo ao In__fiscal, indicando
caracteristicas adversas que afetam o preco (ex.: localizagdo especifica, padrdo baixo ou tamanho
pequeno).

¢ Outlier superior: Um imovel apresenta In__valor muito alto em relagao ao In__fiscal, possivelmente
devido a caracteristicas diferenciadas como alta qualidade construtiva ou localizacao privilegiada.

4. Impacto de In_ fiscal no In__valor

o A relacéo positiva entre In__fiscal e In__valor é consistente e sugere que o valor fiscal é um indicador
de valorizagao do imével.

e A transformagio logaritmica ajuda a estabilizar a variabilidade, permitindo uma andlise mais clara da
relacdo linear entre as varidveis.

5. Comparacdo com andlise anterior (fiscal x In_ valor)

e A relagdo logaritmica suaviza a dispersdo observada no grafico anterior, evidenciando uma relacéo
linear mais consistente.

¢ Isso indica que o uso do logaritmo é apropriado para modelar a relacao entre o valor fiscal e o valor de
venda.

renda x In_ valor

ggplot(data = apartamento) +
geom_smooth(mapping = aes(x = renda, y = ln_valor), method = "lm", se = FALSE) +
geom_point (mapping = aes(x = renda, y = 1ln_valor))

## “geom_smooth()~ using formula = 'y ~ x'
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Com base no grafico de dispersdo com a linha de tendéncia linear ajustada, que relaciona a renda média do
bairro (renda) com o logaritmo do valor de venda (In__valor), podemos tirar as seguintes conclusoes:

1. Relagao positiva moderada

o Existe uma relagao positiva fraca a moderada entre a renda média do bairro e o logaritmo do
valor de venda:

— Imdveis em bairros com maior renda média tendem a ter valores de venda mais altos (em logar-
itmo).

— Isso reflete a valorizagao de bairros com melhores condigoes socioeconémicas, o que frequentemente
se traduz em melhor infraestrutura, localizagao privilegiada ou maior demanda.

2. Dispersao dos valores

o Ha variabilidade significativa em Iln__valor dentro de cada faixa de renda:

— Mesmo em bairros de renda média alta, existem imdveis com valores relativamente baixos de
In__valor, indicando que outros fatores (como padrao construtivo, area 1til ou conservagao)

também influenciam os precos.
— Nos bairros de renda média mais baixa, a dispersao de valores é maior, sugerindo uma diversidade

maior de tipos de iméveis.
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3. Impacto da renda média

e Embora a renda média tenha uma relagdo positiva com o valor do imével, a dispersao indica que ela
sozinha ndo é suficiente para prever o pre¢o com alta preciséo.

e A linha de tendéncia mostra um crescimento suave, sugerindo que o impacto da renda é moderado e
deve ser combinado com outras variaveis para uma explicacdo mais robusta.

4. Outliers

« Existem outliers visiveis:

— Outlier com baixa renda e baixo In_ valor: Pode representar um imével em uma regiao
desfavorecida, com caracteristicas adversas como padrao baixo ou pequena area ttil.

— Outlier com alta renda e alto In__valor: Representa um imoével em uma regiao valorizada e
com caracteristicas que justificam o preco elevado.

5. Interpretagdao econémica

e A renda média do bairro influencia positivamente o valor do imével, mas outros fatores, como car-
acteristicas especificas do imovel e sua localizagao dentro do bairro, também desempenham papéis
importantes.

pares e correlacoes

pairs(~ 1ln_valor + ln_area + quarto + sanitario + posicao + garagem + elevador + ano + padrao + conserv
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cor_matrix <- cor(apartamentol[, c("ln_valor", "ln_area", "ano", "ln_fiscal", "renda")])

cor_matrix

## In_valor 1n_area ano 1n_fiscal renda
## 1n_valor 1.0000000 0.7931215 0.1098123 0.4467824 0.2335210
## 1ln_area  0.7931215 1.0000000 -0.1977835 0.2403424 0.1922952

## ano 0.1098123 -0.1977835 1.0000000 -0.3900204 -0.4468904
## 1n_fiscal 0.4467824 0.2403424 -0.3900204 1.0000000 0.4556536
## renda 0.2335210 0.1922952 -0.4468904 0.4556536 1.0000000

Com base na andlise visual da matriz de pares e na matriz de correlagdo calculada, podemos tirar as seguintes
conclusoes:

1. Relagao entre 1n_valor e outras variaveis

e 1ln_area (r = 0.793):

— Existe uma forte correlagdo positiva entre o logaritmo da area e o logaritmo do valor de venda.
Isso indica que, conforme a area aumenta, o valor de venda tende a aumentar significativamente.

e 1n_fiscal (r = 0.447):
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— Correlagao positiva moderada. Areas com maior valor fiscal tendem a ter iméveis mais valorizados,
mas a relagdo nao é tao forte quanto a de 1n_area.

e renda (r = 0.234):

— Correlagao fraca, mas positiva. Bairros com maior renda média tém imoveis ligeiramente mais
valorizados.

e ano (r = 0.110):

— Correlagao muito fraca. O ano de construcao nao estd fortemente associado ao valor de venda.

2. Relagao entre 1n_area e outras variaveis

e 1n_area e ln_valor (r = 0.793):

— A relacdo entre area e valor de venda é a mais forte na matriz, mostrando a importancia da area
util na precificacdo do imdvel.

e 1ln_area e ano (r = -0.198):

— Correlagao fraca e negativa, indicando que iméveis mais novos tendem a ser ligeiramente menores
em area.

e 1n_area e ln_fiscal (r = 0.240):

— Correlagao fraca e positiva. Imoéveis em areas com maior valor fiscal tendem a ter dreas maiores.

3. Relagao entre 1n_fiscal e outras variaveis

e 1n_fiscal e 1n_valor (r = 0.447):

— Correlagao positiva moderada. Areas com maior valor fiscal estdo associadas a valores de venda
mais altos.

e 1n_fiscal e renda (r = 0.456):

— Correlagao moderada positiva. Bairros com maior valor fiscal geralmente tém maior renda média,
sugerindo um padrao socioecondémico mais elevado.

e 1n_fiscal e ano (r = -0.390):

— Correlagao negativa moderada. Imoveis em dreas de maior valor fiscal tendem a ser mais antigos.

4. Relagao entre renda e outras variaveis

o renda e 1n_valor (r = 0.234):

— Correlagao positiva fraca. Bairros com maior renda média tém valores de venda um pouco mais
altos.

e renda e 1n_fiscal (r = 0.456):

— Correlagao moderada positiva, sugerindo que bairros com maior renda tém maior valor fiscal.
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o renda e ano (r = -0.447):

— Correlagao negativa moderada. Bairros com maior renda média tendem a ter iméveis mais antigos,
possivelmente devido & maior consolidacao desses bairros.

5. Relagao entre ano e outras variaveis

e ano e ln_valor (r = 0.110):

— Correlagao muito fraca e positiva. O ano de construcdo ndo impacta diretamente no valor de
venda.

e ano e ln_fiscal (r = -0.390):
— Correlacdo negativa moderada. Areas de maior valor fiscal tendem a ter iméveis mais antigos.
o ano e renda (r = -0.447):

— Correlagdo negativa moderada. Bairros com maior renda média geralmente tém iméveis mais
antigos.

6. Consideragoes gerais

e Variavel mais influente para 1ln_valor:
— 1n_area é a variavel mais fortemente correlacionada com o valor de venda.
e Correlagao entre variaveis independentes:

— A correlagdo moderada entre 1n_fiscal e renda (r = 0.456) indica que hé alguma relagio entre
esses atributos, mas eles ainda fornecem informacoes diferentes.

e Fracas relag6es com ano:

— O ano de construgao tem pouca influéncia direta no valor de venda, mas esta relacionado a outras
variaveis, como o valor fiscal e a renda média.

12 regressao linear

modelo_01 <- 1lm(ln_valor ~ ln_area + quarto + sanitario + posicao + garagem + elevador + ano + padrao +

modelo_01

#i#

## Call:

## 1m(formula = 1ln_valor ~ ln_area + quarto + sanitario + posicao +

## garagem + elevador + ano + padrao + conservacao + lazer +

## 1n_fiscal + renda, data = apartamento)

#i#

## Coefficients:

## (Intercept) In_area quarto3 sanitario2 sanitario3d
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##  -4.810e+01 1.277e+00 4.611e-02 9.345e-02 3.898e-01

##  sanitario4 posicaol garagem?2 elevadorl ano
#i# 1.368e-01 -1.321e-01 -6.439e-03 -1.018e-01 2.746e-02
## padrao2 padrao3 conservacao2 conservacao3d lazeril
## 8.430e-02 NA -7.627e-01 -6.641e-01 -3.843e-03
## In_fiscal renda
## 2.867e-01 -1.579e-05

summary (modelo_01)

##

## Call:

## 1lm(formula = 1n_valor ~ ln_area + quarto + sanitario + posicao +
## garagem + elevador + ano + padrao + conservacao + lazer +
## 1n _fiscal + renda, data = apartamento)

##

## Residuals:

## Min 1Q  Median 3Q Max

## -0.22839 -0.06003 0.00000 0.06410 0.25813

#i#

## Coefficients: (1 not defined because of singularities)

#it Estimate Std. Error t value Pr(>|tl)

## (Intercept) -4.810e+01 2.399e+01 -2.005 0.0799 .

## 1n_area 1.277e+00 4.101e-01 3.113 0.0144 =*
## quarto3 4.611e-02 1.604e-01 0.287 0.7810
## sanitario2 9.345e-02 2.406e-01 0.388 0.7079
## sanitario3 3.898e-01 3.619e-01 1.077 0.3128
## sanitario4 1.368e-01 4.604e-01 0.297 0.7739
## posicaol -1.321e-01 1.203e-01 -1.098 0.3041
## garagem2 -6.439e-03 1.436e-01 -0.045 0.9653
## elevadorl -1.018e-01 3.495e-01 -0.291 0.7781
## ano 2.746e-02 1.173e-02 2.341 0.0474 *
## padrao2 8.430e-02 2.055e-01 0.410 0.6924
## padrao3 NA NA NA NA
## conservacao2 -7.627e-01 6.055e-01 -1.260 0.2433
## conservacao3 -6.641e-01 7.806e-01 -0.851 0.4196
## lazeril -3.843e-03 1.889e-01 -0.020 0.9843
## 1n_fiscal 2.867e-01 1.333e-01 2.150 0.0637 .
## renda -1.579e-05 7.285e-05 -0.217 0.8338
## ——-

## Signif. codes: O 's*x' 0.001 '%x' 0.01 'x' 0.05 '.' 0.1 ' ' 1
#it

## Residual standard error: 0.2043 on 8 degrees of freedom
## Multiple R-squared: 0.9442, Adjusted R-squared: 0.8397
## F-statistic: 9.029 on 15 and 8 DF, p-value: 0.001909

Com base nos resultados do modelo de regressao linear miltipla ajustado para prever In__valor com as
variaveis fornecidas, podemos tirar as seguintes conclusoes:

1. Qualidade do modelo

e R%2 = 0.9442:
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— O modelo explica aproximadamente 94,42% da variabilidade no logaritmo do valor de
venda (In__valor).
— Isso indica que o modelo tem um bom ajuste aos dados.

e R2 ajustado = 0.8397:

— Considerando o niimero de varidveis explicativas no modelo, o ajuste continua bastante bom,
indicando que as varidveis incluidas sao relevantes.

o F-statistic (p = 0.0019):

— O teste F indica que o conjunto de variaveis explicativas contribui significativamente para o modelo
como um todo.

2. Variaveis significativas

e 1n_area (p = 0.0144, § = 1.277):

— Area 1til (em logaritmo) é a variavel mais significativa no modelo e tem um impacto positivo
substancial no valor do imével.

— Para cada aumento de 1 unidade no logaritmo da &rea, espera-se que o logaritmo do valor do
imével aumente em 1.277 unidades, mantendo as outras varidveis constantes.

o ano (p = 0.0474, 8 = 0.02746):

— O ano de construgao tem um impacto positivo e estatisticamente significativo.
— A cada ano adicional, espera-se um pequeno aumento de 0.02746 unidades no logaritmo do valor
do imével, mantendo as demais varidaveis constantes.

e 1n_fiscal (p = 0.0637, 5 = 0.2867):

— O valor fiscal tem um impacto positivo moderado no valor do imével, embora esteja marginalmente
acima do limite de significancia estatistica (p < 0.05).

3. Variaveis nao significativas

e Variaveis categoéricas (quarto, sanitario, posicao, garagem, elevador, padrao, conservacao,
lazer):

— Nenhuma dessas varidveis categoéricas apresentou significancia estatistica no modelo.
— Isso pode indicar que o impacto dessas varidveis nao é forte o suficiente nos dados disponiveis ou
que ha colinearidade entre algumas delas.

o renda (p = 0.8338, 5 = -0.00001579):

— A renda média do bairro ndo apresentou significincia no modelo, sugerindo que ela ndo é um
determinante direto do valor de venda quando outras varidveis sdo consideradas.
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4. Coeficiente padrao3 omitido

e A varidvel padrao3 foi omitida devido a singularidade:

— Isso ocorre porque hé colinearidade perfeita ou quase perfeita entre as categorias da varidvel
padrao.

— Uma categoria provavelmente pode ser completamente explicada pelas outras varidveis, levando
a exclusao.

5. Residuos

¢ Residuos ajustados:

— Os residuos estao relativamente pequenos, com uma mediana proxima de 0 e variabilidade baixa,
indicando que o modelo estd capturando bem o padrao dos dados.

6. Consideragoes gerais

e Variaveis mais importantes:

— 1n_area e ano sao os preditores mais importantes no modelo.
— 1n_fiscal também tem relevancia, embora marginal em termos de significancia.

¢ Variaveis irrelevantes:

— Variaveis categoricas e renda nao contribuiram significativamente no modelo. Isso pode indicar
que o impacto delas nos valores de venda é pequeno ou que sua relevancia estd sendo obscurecida
por colinearidade.

22 regressao linear

modelo_02 <- 1lm(ln_valor ~ ln_area + quarto + sanitario + posicao + garagem + elevador + ano + padrao +

modelo_02

#it

## Call:

## lm(formula = ln_valor ~ ln_area + quarto + sanitario + posicao +

## garagem + elevador + ano + padrao + conservacao + 1ln_fiscal +

## renda, data = apartamento)

#i#t

## Coefficients:

## (Intercept) In_area quarto3 sanitario2 sanitario3
##  -4.807e+01 1.277e+00 4.591e-02 9.205e-02 3.884e-01
##  sanitario4d posicaol garagem?2 elevadorl ano
#it 1.372e-01 -1.321e-01 -6.993e-03 -9.802e-02 2.744e-02
## padrao2 padrao3 conservacao2 conservacao3d In_fiscal
## 8.605e-02 NA -7.685e-01 -6.738e-01 2.860e-01
#i# renda

## -1.598e-05
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summary (modelo_02)

##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##

Call:

Im(formula = 1ln_valor ~ ln_area + quarto + sanitario + posicao +
garagem + elevador + ano + padrao + conservacao + 1ln_fiscal +
renda, data = apartamento)

Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-0.225425 -0.060008 -0.000147 0.064349 0.258212

Coefficients: (1 not defined because of singularities)
Estimate Std. Error t value Pr(>|tl)
(Intercept) -4.807e+01 2.259e+01 -2.128 0.06218 .
1n_area 1.277e+00 3.858e-01  3.311 0.00907 x*x
quarto3d 4.591e-02 1.509e-01 0.304 0.76792
sanitario?2 9.205e-02 2.175e-01  0.423 0.68206
sanitario3 3.884e-01 3.344e-01 1.161 0.27536
sanitario4 1.372e-01 4.338e-01 0.316 0.75909
posicaol -1.321e-01 1.134e-01 -1.165 0.27408
garagem2 -6.993e-03 1.329e-01 -0.053 0.95919
elevadori -9.802e-02 2.775e-01 -0.353 0.73207
ano 2.744e-02 1.105e-02 2.484 0.03476 *
padrao?2 8.605e-02 1.760e-01 0.489 0.63663
padrao3 NA NA NA NA
conservacao2 -7.685e-01 5.049e-01 -1.522 0.16233
conservacao3 -6.738e-01 5.826e-01 -1.156 0.27725
In_fiscal 2.860e-01 1.215e-01  2.353 0.04308 *
renda -1.598e-05 6.814e-05 -0.234 0.81985
Signif. codes: 0O '***x' 0.001 'xx' 0.01 'x' 0.056 '.' 0.1 ' " 1
Residual standard error: 0.1926 on 9 degrees of freedom

Multiple R-squared: 0.9442, Adjusted R-squared: 0.8575
F-statistic: 10.88 on 14 and 9 DF, p-value: 0.000546

O modelo_ 02 apresenta os seguintes resultados e conclusoes:

1.

Qualidade do modelo

e R2 = 0.9442:
— O modelo explica 94,42% da variabilidade em 1n_valor, o que indica um ajuste muito bom.
e R2 ajustado = 0.8575:

— Mesmo ao ajustar para o nimero de variaveis explicativas, o modelo mantém um bom ajuste. Isso
sugere que as varidveis incluidas sdo relevantes para explicar a varidvel dependente.

o F-statistic (p = 0.0005):
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— O teste F indica que o conjunto de variaveis explicativas é estatisticamente significativo como um
todo no modelo.

2. Coeficientes significativos

As variaveis que apresentaram significincia estatistica no modelo sao:

1. 1n_area (p = 0.00907, 5 = 1.277):

¢ O logaritmo da drea 1til é o preditor mais importante no modelo.
e Um aumento de 1 unidade em 1n_area estd associado a um aumento de 1.277 unidades em
1n_valor, mantendo as demais varidveis constantes.

2. ano (p = 0.03476, 3 = 0.02744):

¢ O ano de construcdo tem um impacto positivo no logaritmo do valor do imével.
o Para cada ano adicional, espera-se um aumento de 0.02744 unidades em 1ln_valor, mantendo
as demais varidveis constantes.

3. 1n_fiscal (p = 0.04308, 5 = 0.286):

¢ O logaritmo do valor fiscal também tem um impacto positivo significativo.
e Um aumento de 1 unidade em 1ln_fiscal resulta em um aumento de 0.286 unidades em
1n_valor, controlando pelas demais variaveis.

3. Variaveis nao significativas

Variaveis com p > 0.05 que nao apresentaram significAncia estatistica:

e Categoricas:

— quarto3, sanitario2, sanitario3, sanitario4, posicaol, garagem2, elevadorl, padrao2,
conservacao2, conservacaod, e lazer.

— Essas varidveis categdricas ndo tiveram impacto estatisticamente significativo em 1n_valor, sug-
erindo que sua influéncia é pequena ou que héa colinearidade.

« renda (p = 0.81985, 3 = -0.00001598):

— A renda média do bairro ndo mostrou significincia no modelo, indicando que seu efeito no valor
do imével é irrelevante quando controlado pelas demais varidveis.

4. Coeficiente omitido

e padrao3 foi omitido devido a singularidade:

— Isso indica colinearidade perfeita ou quase perfeita com outras varidveis no modelo.
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5. Residuos

e Erro padrao residual = 0.1926:
— O erro padrao residual é baixo, indicando que o modelo ajusta bem os dados.
e Distribuicao dos residuos:

— O intervalo interquartil dos residuos é pequeno, sugerindo que as previsbes do modelo estdao
proximas dos valores observados.

6. Comparagao com o modelo anterior

o A remocao da varidvel lazer (em relagdo ao modelo anterior) néo alterou o R? nem os coeficientes das
varidveis mais importantes, indicando que a varidvel removida ndo contribuiu significativamente para
o modelo.

7. Conclusées gerais

1. Variaveis importantes no modelo:

e 1ln_area, ano e 1n_fiscal sdo as variaveis mais significativas no modelo e explicam grande parte
da variag¢do no logaritmo do valor dos imdveis.

2. Variaveis irrelevantes:

o Variaveis categoéricas como quarto, sanitario, e conservacao e varidveis continuas como renda
nédo contribuiram significativamente para o modelo.

32 regressao linear

modelo_03 <- 1lm(1ln_valor ~ ln_area + quarto + sanitario + posicao + elevador + ano + padrao + conservac

modelo_03

#it

## Call:

## 1m(formula = 1n_valor ~ ln_area + quarto + sanitario + posicao +

#i# elevador + ano + padrao + conservacao + 1ln_fiscal + renda,

#it data = apartamento)

#i#

## Coefficients:

## (Intercept) 1n_area quarto3 sanitario2 sanitario3
#  -4.776e+01 1.282e+00 4.202e-02 9.042e-02 3.817e-01
##  sanitario4d posicaol elevadorl ano padrao?2
#i# 1.308e-01 -1.349e-01 -1.017e-01 2.728e-02 8.555e-02
## padrao3 conservacao2 conservacao3d In_fiscal renda
#it NA -7.613e-01 -6.622e-01 2.852e-01 -1.543e-05
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summary (modelo_03)

#it

## Call:

## 1m(formula = In_valor ~ ln_area + quarto + sanitario + posicao +
## elevador + ano + padrao + conservacao + 1ln_fiscal + renda,
#it data = apartamento)

#i#t

## Residuals:

## Min 1Q Median 3Q Max

## -0.22345 -0.05957 0.00000 0.06316 0.25601

#i#

## Coefficients: (1 not defined because of singularities)

#it Estimate Std. Error t value Pr(>|tl)

## (Intercept) -4.776e+01 2.068e+01 -2.310 0.04351 *

## 1n_area 1.282e+00 3.575e-01 3.586 0.00496 *x*
## quartod 4.202e-02 1.249e-01  0.337 0.74340

## sanitario?2 9.042e-02 2.043e-01 0.443 0.66742

## sanitario3 3.817e-01 2.935e-01 1.300 0.22263

## sanitario4 1.308e-01 3.953e-01 0.331 0.74756

## posicaol -1.349e-01 9.555e-02 -1.411 0.18847

## elevadori -1.017e-01 2.548e-01 -0.399 0.69813

## ano 2.728e-02 1.004e-02 2.716 0.02171 *
## padrao2 8.555e-02 1.668e-01 0.513 0.61911

## padrao3 NA NA NA NA
## conservacao2 -7.613e-01 4.611e-01 -1.651 0.12976

## conservacao3d -6.622e-01 5.119e-01 -1.294 0.22483

## 1n_fiscal 2.852e-01 1.144e-01 2.494 0.03179 *
## renda -1.543e-05 6.388e-05 -0.241 0.81406

## ——-

## Signif. codes: O '**x' 0.001 '%x' 0.01 'x' 0.05 '.' 0.1 ' ' 1
##

## Residual standard error: 0.1827 on 10 degrees of freedom
## Multiple R-squared: 0.9442, Adjusted R-squared: 0.8717
## F-statistic: 13.02 on 13 and 10 DF, p-value: 0.0001434

Conclusoes do Modelo_ 03

1. Qualidade geral do modelo

e R? = 0.9442:

— O modelo continua explicando 94,42% da variabilidade de 1n_valor, o que demonstra exce-
lente ajuste.

e R2 ajustado = 0.8717:

— Mesmo ao corrigir para o nimero de varidveis explicativas, o modelo mantém um ajuste muito
bom.

o F-statistic = 13.02 (p = 0.00014):
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— A significancia geral do modelo permanece alta, indicando que o conjunto das variaveis explicativas
é relevante para explicar 1n_valor.

e Erro padrao residual = 0.1827:

— O erro padrao residual diminuiu em relacdo aos modelos anteriores, indicando que este modelo
tem melhor precisao preditiva.

2. Coeficientes significativos
Varidveis que se mostraram significativas (p < 0.05):

1. 1n_area (p = 0.00496, 5 = 1.282):

e O logaritmo da area til tem forte impacto positivo em 1n_valor.
e Um aumento de 1 unidade em 1ln_area estd associado a um aumento de 1.282 unidades em
1n_valor, mantendo as demais variaveis constantes.

2. ano (p = 0.02171, 5 = 0.02728):

¢ O ano de construcao do imével também é significativo, com impacto positivo.
¢ Um ano adicional estd associado a um aumento de 0.02728 unidades em 1n_valor, controlando
pelas demais variaveis.

3. 1n_fiscal (p = 0.03179, 5 = 0.2852):

e O logaritmo do valor fiscal continua significativo, com impacto positivo.
¢ Um aumento de 1 unidade em 1n_fiscal resulta em um aumento de 0.2852 unidades em
1n_valor, mantendo as outras varidveis constantes.

3. Variaveis nao significativas
Variaveis com p > 0.05:

e Categoéricas:

— quarto3, sanitario, posicaol, elevadorl, padrao2, conservacao2, e conservacao3 nao apre-
sentaram significincia estatistica.

— Isso sugere que essas variaveis ndo contribuem significativamente para explicar 1n_valor quando
outras variaveis sao incluidas no modelo.

o renda (p = 0.81406, § = -0.00001543):

— A renda média do bairro nao é significativa, indicando impacto irrelevante em 1ln_valor.

4. Coeficiente omitido

e padrao3 foi novamente omitido devido a singularidade:

— Isso ocorre porque padrao3 apresenta colinearidade com outras varidveis no modelo.
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5. Comparacao com os modelos anteriores

1. R? e R? ajustado:

o O ajuste geral do modelo nao foi impactado pela exclusdo de algumas varidveis irrelevantes (como
garagem e lazer), indicando que essas varidveis nao contribuiam significativamente para a expli-
cacao do valor do imével.

2. Melhora no erro padrao residual:
e O erro padrao residual diminuiu, mostrando que as previsées do modelo sdo mais precisas.
3. Simplicidade:

o Este modelo é mais enxuto e eficiente, mantendo apenas varidveis relevantes como 1n_area, ano
e 1ln_fiscal.

6. Conclusdes gerais

1. Variaveis importantes no modelo:

e In_area, ano e 1n_fiscal sdo os preditores mais importantes para explicar o logaritmo do valor
dos iméveis.

2. Variaveis menos relevantes:

¢ A exclusdo de varidveis como renda, garagem, e lazer pode ser uma decisdo vidvel em futuras
simplificacoes.

42 regressao linear

modelo_04 <- 1lm(ln_valor ~ ln_area + quarto + sanitario + posicao + elevador + ano + padrao + conservac

modelo_04

#i#

## Call:

## Im(formula = 1ln_valor ~ ln_area + quarto + sanitario + posicao +

## elevador + ano + padrao + conservacao + 1ln_fiscal, data = apartamento)
#i#t

## Coefficients:

## (Intercept) In_area quarto3 sanitario2 sanitario3
#i# -48.84805 1.29277 0.03886 0.10072 0.37857
##  sanitario4d posicaol elevadorl ano padrao?2
#it 0.11292 -0.13928 -0.09872 0.02777 0.07291
## padrao3 conservacao2 conservacao3d In_fiscal

#i# NA -0.72700 -0.63596 0.28374

summary (modelo_04)
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##
## Call:
## 1m(formula = 1n_valor ~ ln_area + quarto + sanitario + posicao +

## elevador + ano + padrao + conservacao + 1ln_fiscal, data = apartamento)
#it

## Residuals:

#i# Min 1Q  Median 3Q Max

## -0.21847 -0.05503 0.00000 0.04766 0.26756

#i#

## Coefficients: (1 not defined because of singularities)

#it Estimate Std. Error t value Pr(>[tl)

—
©

## (Intercept) -48.848047 .295067 -2.532 0.02789 *

## 1n_area 1.292775 0.339023 3.813 0.00288 *x*
## quarto3 0.038863 0.118734 0.327 0.74958

## sanitario?2 0.100718 0.191018 0.527 0.60848

## sanitario3 0.378574  0.280398 1.350 0.20410

## sanitario4d 0.112923  0.371290 0.304 0.76670

## posicaol -0.139275 0.089683 -1.553 0.14871

## elevadorl -0.098718 0.243326 -0.406 0.69274
## ano 0.027769 0.009405 2.953 0.01315 =*
## padrao2 0.072914  0.151419 0.482 0.63957

## padrao3 NA NA NA NA
## conservacao2 -0.726995 0.419507 -1.733 0.11100

## conservacao3 -0.635960 0.478285 -1.330 0.21054
## 1n_fiscal 0.283742 0.109203 2.598 0.02477 *
## ——-

## Signif. codes: 0O '**x' 0.001 'xx' 0.01 'x' 0.056 '.' 0.1 ' ' 1
##

## Residual standard error: 0.1747 on 11 degrees of freedom
## Multiple R-squared: 0.9439, Adjusted R-squared: 0.8827
## F-statistic: 15.42 on 12 and 11 DF, p-value: 3.563e-05

Conclusoes do Modelo_ 04

1. Qualidade geral do modelo

« R? = 0.9439:

— O modelo explica 94,39% da variabilidade de 1n_valor, indicando que ele continua a ser
muito eficiente na explicagdo da variavel dependente.

R? ajustado = 0.8827:

— Mesmo ao corrigir pelo nimero de variaveis, o modelo mantém um excelente ajuste, demonstrando
que as variaveis explicativas sdo relevantes.

o F-statistic = 15.42 (p = 3.563e-05):

— A significdncia geral do modelo é muito alta, sugerindo que o conjunto das varidveis explicativas
é relevante para prever o valor do imével.

e Erro padrao residual = 0.1747:

— O erro padrao residual diminuiu em relagdo aos modelos anteriores, o que significa que as previsoes
sao0 mais precisas.
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2. Coeficientes significativos

Varidveis que se mostraram significativas (p < 0.05):

1. 1n_area (p = 0.00288, 3 = 1.2928):

¢ O logaritmo da area 1util continua sendo o principal fator de impacto positivo no logaritmo do
valor do imovel.

¢ Um aumento de 1 unidade em 1n_area estd associado a um aumento de 1.2928 unidades em
1n_valor, mantendo as demais varidveis constantes.

2. ano (p = 0.01315, 8 = 0.02777):

¢ O ano de construcao do imével também é significativo, com impacto positivo.
¢ Um ano adicional estd associado a um aumento de 0.02777 unidades em 1n_valor, controlando
as demais varidveis.

3. 1n_fiscal (p = 0.02477, 5 = 0.2837):

¢ O logaritmo do valor fiscal permanece significativo, com impacto positivo.
¢ Um aumento de 1 unidade em 1n_fiscal estd associado a um aumento de 0.2837 unidades em
1n_valor, mantendo as demais varidveis constantes.

3. Variaveis nao significativas
Variaveis com p > 0.05:

o Categoricas:

— quarto3, sanitario, posicaol, elevadorl, padrao2, conservacao?2, e conservacao3 nio foram
significativas.

— Isso indica que essas varidveis nao tém um impacto estatisticamente relevante em 1n_valor quando
outras variaveis sao controladas.

4. Coeficiente omitido

e padrao3 foi omitido devido a singularidade:

— Isso ocorre porque padrao3 apresenta colinearidade com outras variaveis no modelo.
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5. Comparacao com modelos anteriores

1. R? e R? ajustado:

¢ O ajuste geral do modelo manteve-se praticamente inalterado em comparagdo com os modelos
anteriores.

2. Melhora no erro padrao residual:
¢ O erro padrao residual foi reduzido ainda mais, indicando maior precisdo preditiva.
3. Simplicidade:

o Este modelo é mais eficiente ao excluir varidveis menos relevantes, como garagem e lazer, que
mostraram irrelevancia nos modelos anteriores.

52 regressao linear

modelo_05 <- 1m(ln_valor ~ ln_area + quarto + posicao + elevador + ano + padrao + conservacao + 1ln_fisc

modelo_05

#it

## Call:

## Im(formula = 1ln_valor ~ ln_area + quarto + posicao + elevador +

## ano + padrao + conservacao + ln_fiscal, data = apartamento)

#it

## Coefficients:

## (Intercept) In_area quarto3d posicaol elevadorl
##  -49.967155 1.574210 0.003728 -0.087406 -0.091209
## ano padrao?2 padrao3 conservacao2 conservacao3
#i# 0.027947 0.141238 -0.136710 -0.960339 -0.781616
## In_fiscal

#it 0.213119

summary (modelo_05)

##

## Call:

## 1m(formula = 1n_valor ~ ln_area + quarto + posicao + elevador +
## ano + padrao + conservacao + 1ln_fiscal, data = apartamento)
##

## Residuals:

## Min 1Q Median 3Q Max

## -0.255096 -0.100407 -0.003365 0.077113 0.287071

#it

## Coefficients:

#it Estimate Std. Error t value Pr(>|t])

## (Intercept) -49.967155 19.411403 -2.574 0.0231 =*

## 1n_area 1.574210 0.285493 5.514 9.97e-05 **x*

## quarto3 0.003728 0.122359 0.030 0.9762

## posicaol -0.087406 0.089913 -0.972 0.3487

## elevadorl -0.091209 0.241831 -0.377 0.7121
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##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##

ano 0.027947  0.009383 2.979  0.0107 *

padrao?2 0.141238 0.138448 1.020 0.3263

padrao3 -0.136710 0.318562 -0.429 0.6748
conservacao2 -0.960339 0.413674 -2.321 0.0371 *
conservacao3 -0.781616 0.493046 -1.585 0.1369

In_fiscal 0.213119 0.088524  2.407 0.0316 *

Signif. codes: O '***x' 0.001 'xx' 0.01 'x' 0.056 '.' 0.1 ' ' 1
Residual standard error: 0.1863 on 13 degrees of freedom

Multiple R-squared: 0.9246, Adjusted R-squared: 0.8666
F-statistic: 15.94 on 10 and 13 DF, p-value: 1.022e-05

Conclusoes do Modelo_ 05

1.

2.

Qualidade geral do modelo

« RZ = 0.9246:
— O modelo explica 92,46% da variabilidade de 1n_valor, indicando um ajuste robusto.
e R2 ajustado = 0.8666:

— Apesar da inclusao de varias varidaveis, o R? ajustado ainda é alto, demonstrando que o modelo
mantém um bom equilibrio entre simplicidade e capacidade explicativa.

o F-statistic = 15.94 (p = 1.022e-05):

— O modelo é estatisticamente significativo como um todo, mostrando que o conjunto das variaveis
explicativas é relevante para prever o logaritmo do valor do imével.

e Erro padrao residual = 0.1863:

— O erro padrao residual é um pouco maior em relacdo ao Modelo__04, mas ainda dentro de uma
margem aceitavel para um bom ajuste.

Coeficientes significativos

Varidveis significativas (p < 0.05):

1. 1n_area (p = 9.97e-05, § = 1.5742):

e A drea util (em logaritmo) continua sendo a varidvel mais relevante, com impacto positivo.
e Um aumento de 1 unidade em 1ln_area estd associado a um aumento de 1.5742 unidades em
1n_valor, mantendo as demais varidveis constantes.

2. ano (p = 0.0107, 8 = 0.02795):

e O ano de construcdo do imével também ¢ significativo.
e Um aumento de 1 ano no imédvel estd associado a um aumento de 0.02795 unidades em
1n_valor, controlando as demais variaveis.

3. comservacao2 (p = 0.0371, 5 = -0.9603):
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e Iméveis com nivel de conservacdo “2” tém um impacto negativo significativo no valor do imével,
em relacdo a referéncia (nivel “17).
¢ A queda no logaritmo do valor é de 0.9603 unidades, mantendo as demais varidveis constantes.

4. 1n_fiscal (p = 0.0316, 5 = 0.2131):

e O valor fiscal (em logaritmo) também é significativo e tem impacto positivo no valor do imével.
¢ Um aumento de 1 unidade em 1n_fiscal estd associado a um aumento de 0.2131 unidades em
1n_valor, controlando as demais variaveis.

3. Variaveis nao significativas
Variaveis com p > 0.05:

1. Categoéricas:

e quarto3, posicaol, elevadorl, padrao2, e padrao3 nio foram significativas neste modelo, indi-
cando que nao possuem impacto estatisticamente relevante no logaritmo do valor do imédvel.

2. conservacao3 (p = 0.1369):

o Apesar de sugerir um impacto negativo em relacdo a referéncia (conservacaol), nio foi estatis-
ticamente significativo.

4. Comparagao com modelos anteriores

1. R? e R? ajustado:

¢ O R? ajustado diminuiu em relacdo ao Modelo__04, sugerindo que algumas variaveis eliminadas
no processo podem ter contribuido com pequenas explicagoes adicionais.

2. SignificAncia de variaveis:

e A varidvel conservacao2 agora ¢é significativa, enquanto outras como elevador e posicao con-
tinuam sem impacto relevante.

3. Simplicidade:

o Este modelo é ainda mais enxuto, excluindo variaveis irrelevantes, mas mantendo o ajuste geral
elevado.

62 regressao linear

modelo_06 <- 1lm(1ln_valor ~ ln_area + quarto + sanitario + posicao + elevador + ano + padrao + ln_fiscal

modelo_06
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##

## Call:

## 1m(formula = 1n_valor ~ ln_area + quarto + sanitario + posicao +

## elevador + ano + padrao + ln_fiscal, data = apartamento)

#it

## Coefficients:

## (Intercept) In_area quarto3  sanitario2 sanitario3  sanitario4
#  -33.89788 1.00383 0.01053 0.22015 0.59744 0.41056
## posicaol elevadori ano padrao?2 padrao3 In_fiscal
#i# -0.18915 -0.08227 0.02050 0.00502 NA 0.35950

summary (modelo_06)

##

## Call:

## 1m(formula = 1n_valor ~ ln_area + quarto + sanitario + posicao +
## elevador + ano + padrao + ln_fiscal, data = apartamento)
##

## Residuals:

## Min 1Q Median 3Q Max

## -0.22156 -0.09316 -0.02651 0.09066 0.31161

##

## Coefficients: (1 not defined because of singularities)

#it Estimate Std. Error t value Pr(>[tl)

## (Intercept) -33.897880 17.405882 -1.947 0.07340 .

## 1n_area 1.003827 0.314420 3.193 0.00707 **

## quarto3 0.010531  0.118723 0.089 0.93067

## sanitario2 0.220148 0.188445 1.168 0.26369

## sanitario3 0.597441  0.265097 2.254 0.04212 *

## sanitario4 0.410562  0.348792 1.177 0.26026

## posicaol -0.189150 0.086539 -2.186 0.04773 *

## elevadoril -0.082270 0.178538 -0.461 0.65256

## ano 0.020499 0.008456  2.424 0.03067 *

## padrao2 0.005020 0.153376 0.033 0.97439

## padrao3 NA NA NA NA

## 1n_fiscal 0.359497 0.106036  3.390 0.00483 *x*

## ——

## Signif. codes: O '**x' 0.001 'xx' 0.01 'x' 0.05 '.' 0.1 ' ' 1
##

## Residual standard error: 0.1835 on 13 degrees of freedom
## Multiple R-squared: 0.9269, Adjusted R-squared: 0.8706
## F-statistic: 16.47 on 10 and 13 DF, p-value: 8.446e-06

Conclusoes do Modelo_ 06

1. Qualidade geral do modelo

« R? = 0.9269:

— O modelo explica 92,69% da variabilidade de 1n_valor, indicando um ajuste robusto.
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e R? ajustado = 0.8706:

— O ajuste permanece alto, indicando que o modelo é eficiente ao explicar o logaritmo do valor do
imovel, mesmo considerando o nimero de variaveis.

o F-statistic = 16.47 (p < 0.001):

— O modelo é estatisticamente significativo como um todo, confirmando a relevincia do conjunto
de varidveis na explicagdo de 1n_valor.

e Erro padrao residual = 0.1835:

— O erro padrao residual é pequeno, indicando que os residuos (diferenga entre valores observados
e preditos) estdo relativamente concentrados.

2. Coeficientes significativos
Variaveis com significAncia estatistica (p < 0.05):

1. 1n_area (p = 0.00707, 8 = 1.0038):

e A drea util (em logaritmo) continua sendo o preditor mais relevante e significativo.
e Um aumento de 1 unidade em 1n_area esta associado a um aumento de 1.0038 unidades em
1n_valor, mantendo as demais varidveis constantes.

2. sanitario3 (p = 0.04212, § = 0.5974):

e Iméveis com 3 sanitdrios tém impacto positivo no valor em relagdo a referéncia (iméveis com 1
banheiro).
¢ O aumento no logaritmo do valor é de 0.5974 unidades, controlando as demais variaveis.

3. posicaol (p = 0.04773, 5 = -0.1891):

o Imoéveis em posigoes “17 (provavelmente frente) tém impacto negativo em relagdo & posicao “0”
(provavelmente fundos).
e A reducéo no logaritmo do valor é de 0.1891 unidades, mantendo as demais varidveis constantes.

4. ano (p = 0.03067, 3 = 0.0205):

¢ O ano de construcao do imével é um preditor positivo significativo.
e A cada aumento de 1 ano, o logaritmo do valor do imével aumenta em 0.0205 unidades, con-
trolando as demais variaveis.

5. 1n_fiscal (p = 0.00483, 3 = 0.3595):

e O valor fiscal (em logaritmo) é significativo e tem impacto positivo no valor do imével.
¢ Um aumento de 1 unidade em 1n_fiscal estd associado a um aumento de 0.3595 unidades em
1n_valor, mantendo as demais varidveis constantes.

3. Variaveis nao significativas
Variaveis com p > 0.05:

1. quarto3 (p = 0.93067):

¢ O ntmero de quartos nao apresentou impacto significativo.
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2. sanitario2 (p = 0.26369) e sanitario4 (p = 0.26026):

e Imdéveis com 2 ou 4 sanitdrios ndo demonstraram relevancia estatistica em relacao a referéncia (1
sanitario).

3. elevadorl (p = 0.65256):
e A presenca de elevador néao foi significativa neste modelo.
4. padrao2 (p = 0.97439):

e O nivel de padrao “2” nao apresentou impacto significativo em relagdo a referéncia (padrao “17).

4. Comparagao com modelos anteriores

1. R? e R? ajustado:

¢ O R? ajustado aumentou ligeiramente em relacdo ao Modelo__05, sugerindo um pequeno ganho
na explicagdo com a inclusao de variaveis adicionais.

2. Simplicidade vs. explicagao:

¢ Este modelo mantém um equilibrio entre simplicidade e capacidade explicativa, eliminando var-
idveis menos relevantes de versoes anteriores.

3. Impacto de variaveis:

e Algumas varidveis que eram marginalmente significativas nos modelos anteriores (e.g.,
conservacao2) agora foram removidas sem grandes perdas de explicacio.

5. Conclusoes principais

1. Variaveis principais:

e 1n_area: O principal preditor do logaritmo do valor do imével.

e 1n_fiscal: O valor fiscal é um fator importante para explicar o valor.

e ano: Iméveis mais novos tendem a ter maior valor.

e sanitario3: Imoveis com 3 sanitarios tém impacto positivo significativo.
e posicaol: Localizagdo no terreno pode influenciar negativamente o valor.

2. Impacto irrelevante:

o Variaveis como quarto, elevador, e padrao nao mostraram impacto estatisticamente relevante.
72 regressao linear

modelo_07 <- 1m(ln_valor ~ ln_area + sanitario + posicao + elevador + ano + padrao + 1ln_fiscal, data = :

modelo_07
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##

## Call:

## 1m(formula = 1n_valor ~ ln_area + sanitario + posicao + elevador +

## ano + padrao + ln_fiscal, data = apartamento)

#it

## Coefficients:

## (Intercept) In_area sanitario2 sanitario3 sanitario4 posicaol
## -33.483520 1.016355 0.214907 0.589551 0.407638 -0.189126
##  elevadorl ano padrao?2 padrao3 In_fiscal

##  -0.078021 0.020273 0.007318 NA 0.355867

summary (modelo_07)

##

## Call:

## 1m(formula = 1ln_valor ~ ln_area + sanitario + posicao + elevador +
## ano + padrao + ln_fiscal, data = apartamento)

#

## Residuals:

## Min 1Q Median 3Q Max

## -0.21842 -0.09339 -0.03120 0.09046 0.31137

#i

## Coefficients: (1 not defined because of singularities)
## Estimate Std. Error t value Pr(>[t])

## (Intercept) -33.483520 16.162261 -2.072 0.05725 .
## 1n_area 1.016355 0.270777 3.753 0.00214 *x*
## sanitario?2 0.214907  0.172485 1.246 0.23323

## sanitario3 0.589551 0.240716 2.449 0.02809 *
## sanitario4 0.407638 0.334701 1.218 0.24338

## posicaol -0.189126 0.083416 -2.267 0.03974 *
## elevadorl -0.078021 0.165785 -0.471 0.64517

## ano 0.020273 0.007774 2.608 0.02066 *
## padrao2 0.007318 0.145717 0.050 0.96066

## padrao3 NA NA NA NA

## 1n_fiscal 0.355867  0.094292 3.774 0.00205 *x*
## ———

## Signif. codes: O '**x' 0.001 'xx' 0.01 'x' 0.056 '.' 0.1 ' ' 1
#i

## Residual standard error: 0.1769 on 14 degrees of freedom
## Multiple R-squared: 0.9268, Adjusted R-squared: 0.8798
## F-statistic: 19.7 on 9 and 14 DF, p-value: 1.811e-06

Conclusoes do Modelo_ 07

1. Qualidade geral do modelo

« RZ = 0.9268:
— O modelo explica 92,68% da variabilidade de 1n_valor, indicando um excelente ajuste.

e R2? ajustado = 0.8798:
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— A qualidade ajustada do modelo permanece alta, demonstrando que ele é eficiente mesmo con-
siderando as variaveis incluidas.

o F-statistic = 19.7 (p < 0.001):

— O modelo é altamente significativo como um todo, confirmando a relevincia do conjunto de
variaveis na explicagdo de 1n_valor.

e Erro padrao residual = 0.1769:

— O erro padrao residual é pequeno, indicando boa precisdo no ajuste do modelo.

2. Coeficientes significativos

Varidveis com significAncia estatistica (p < 0.05):

1. 1n_area (p = 0.00214, 5 = 1.0164):

o A 4rea 1til do imével (em logaritmo) é o preditor mais importante.
¢ Um aumento de 1 unidade em 1n_area estd associado a um aumento de 1.0164 unidades em
1n_valor, controlando as demais variaveis.

2. sanitario3 (p = 0.02809, 5 = 0.5896):

e Iméveis com 3 sanitarios tém um impacto positivo significativo no valor em relagdo a referéncia
(1 banheiro).
¢ O aumento no logaritmo do valor é de 0.5896 unidades, controlando outras varidveis.

3. posicaol (p = 0.03974, 8 = -0.1891):

o Iméveis em posigdo “1” (frente) tém impacto negativo em relagdo a posigao “0” (fundos).
e A reducdo no logaritmo do valor é de 0.1891 unidades, mantendo outras varidveis constantes.

4. ano (p = 0.02066, 3 = 0.0203):

¢ O ano de construcdo tem impacto positivo significativo.
e A cada aumento de 1 ano, o logaritmo do valor do imével aumenta em 0.0203 unidades, con-
trolando outros fatores.

5. 1n_fiscal (p = 0.00205, 8 = 0.3559):

e O valor fiscal do imével (em logaritmo) tem impacto positivo significativo.
¢ Um aumento de 1 unidade em 1n_fiscal estd associado a um aumento de 0.3559 unidades em
1n_valor, controlando as demais variaveis.

3. Variaveis nao significativas

Variaveis com p > 0.05:

1. sanitario2 (p = 0.23323) e sanitario4 (p = 0.24338):

e Iméveis com 2 ou 4 sanitarios ndo apresentaram impacto estatisticamente significativo em relagao
a referéncia (1 banheiro).

2. elevadorl (p = 0.64517):
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o A presenca de elevador ndo demonstrou significincia neste modelo.
3. padrao2 (p = 0.96066):

o O nivel de padréo “2” ndo apresentou impacto significativo em relagdo a referéncia (padréo “17).

4. Comparagao com modelos anteriores

1. Simplicidade e eficacia:

¢ O modelo é mais simples do que versdes anteriores (como Modelo__06), com a remocao de
algumas varidveis ndo significativas, como quarto.

2. R? ajustado:

¢ O R? ajustado de 0.8798 estd muito proximo do valor do modelo anterior, sugerindo que a
simplificacdo ndo comprometeu a qualidade explicativa.

3. Relevancia das variaveis:

e O impacto das varidveis mais significativas (e.g., ln_area, 1ln_fiscal, sanitario3, ano,
posicaol) foi mantido, mostrando consisténcia com os modelos anteriores.

82 regressao linear

modelo_08 <- 1m(ln_valor ~ ln_area + sanitario + posicao + elevador + ano + 1ln_fiscal, data = apartamen

modelo_08

#i#

## Call:

## 1lm(formula = 1n_valor ~ ln_area + sanitario + posicao + elevador +

## ano + ln_fiscal, data = apartamento)

#t

## Coefficients:

## (Intercept) In_area sanitario2 sanitario3  sanitario4 posicaol
##  -34.03767 1.01952 0.21870 0.59449 0.40202 -0.19030
## elevadoril ano In_fiscal

# -0.08083 0.02054 0.35861

summary (modelo_08)

##

## Call:

## Im(formula = 1n_valor ~ ln_area + sanitario + posicao + elevador +
## ano + ln_fiscal, data = apartamento)

##

## Residuals:

## Min 1Q Median 3Q Max

## -0.21902 -0.09274 -0.02932 0.09087 0.31096

##
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## Coefficients:

#it Estimate Std. Error t value Pr(>|t])

## (Intercept) -34.037667 11.410272 -2.983 0.009287 **
## 1n_area 1.019522 0.254426 4.007 0.001143 =*x
## sanitario2 0.218699 0.149833 1.460 0.165020

## sanitariod 0.594492 0.212266 2.801 0.013441 =*
## sanitario4 0.402023 0.304804 1.319 0.206967

## posicaol -0.190296 0.077386 -2.459 0.026565 *
## elevadoril -0.080834 0.150756 -0.536 0.599689

## ano 0.020540 0.005488 3.743 0.001960 x*x*
## 1n_fiscal 0.358608 0.074299 4.827 0.000222 ***
## -—-

## Signif. codes: O 'xxx' 0.001 'xx' 0.01 'x' 0.05 '.' 0.1 ' ' 1
##

## Residual standard error: 0.1709 on 15 degrees of freedom
## Multiple R-squared: 0.9268, Adjusted R-squared: 0.8878
## F-statistic: 23.74 on 8 and 15 DF, p-value: 3.524e-07

Conclusoes do Modelo_ 08

1. Qualidade geral do modelo

« R2 = 0.9268:
— O modelo explica 92,68% da variabilidade de 1n_valor, o que demonstra um excelente ajuste.
e R2 ajustado = 0.8878:

— A qualidade ajustada é alta, indicando que o modelo é eficiente ao considerar o nimero reduzido
de variaveis.

o F-statistic = 23.74 (p < 0.001):
— O modelo como um todo é altamente significativo.
e Erro padrao residual = 0.1709:

— A precisdo do modelo é boa, com baixo erro residual.

2. Coeficientes significativos
Varidveis com significAncia estatistica (p < 0.05):

1. 1n_area (p = 0.0011, g = 1.0195):

o A drea 1til do imével (em logaritmo) é o preditor mais relevante.
¢ Um aumento de 1 unidade em 1n_area estd associado a um aumento de 1.0195 unidades em
1n_valor, controlando as demais variaveis.

2. sanitario3 (p = 0.0134, 5 = 0.5945):

e Imdveis com 3 sanitarios tém um impacto positivo significativo no valor em relagdo a referéncia

(1 banheiro).
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¢ O aumento no logaritmo do valor é de 0.5945 unidades.
3. posicaol (p = 0.0266, 5 = -0.1903):

o Iméveis em posigao “1” (frente) tém impacto negativo em relagao a posigao “0” (fundos).
e A reducéo no logaritmo do valor é de 0.1903 unidades.

4. ano (p = 0.0020, 5 = 0.0205):

e O ano de construgao tem impacto positivo significativo.
¢ A cada aumento de 1 ano, o logaritmo do valor do imével aumenta em 0.0205 unidades.

5. 1n_fiscal (p < 0.001, 5 = 0.3586):

e O valor fiscal do imével (em logaritmo) é um preditor relevante.
¢ Um aumento de 1 unidade em 1n_fiscal estd associado a um aumento de 0.3586 unidades em
1n_valor.

3. Variaveis nao significativas
Variaveis com p > 0.05:

1. sanitario2 (p = 0.165) e sanitario4 (p = 0.207):

o Iméveis com 2 ou 4 sanitarios nao apresentaram impacto estatisticamente significativo em relagao
a referéncia (1 banheiro).

2. elevadorl (p = 0.600):

e A presenca de elevador ndo demonstrou impacto significativo neste modelo.

4. Comparagao com modelos anteriores

1. Simplificagdo do modelo:

o Este modelo é mais simples do que versoes anteriores (e.g., Modelo__ 06 e Modelo_ 07) devido
a exclusao de variaveis nao significativas, como quarto.

2. R? ajustado:

e O R?ajustado = 0.8878 estd ligeiramente maior em relagao ao Modelo__07 (0.8798), sugerindo
que a exclusdo de variaveis redundantes melhorou a eficiéncia explicativa do modelo.

3. Impacto consistente:

e Varidveis como 1ln_area, 1n_fiscal, e ano continuam sendo os preditores mais significativos,
mostrando consisténcia.
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5. Conclusoes principais

1. Importancia das variaveis:

e In_area e ln_fiscal sdo os preditores mais relevantes para 1n_valor.

e sanitario3 e ano também demonstram impacto positivo significativo.

e posicaol tem impacto negativo, sugerindo menor valorizagdo de iméveis de frente em relagio aos
de fundos.

2. Impacto irrelevante:
¢ Varidveis como a presenca de elevador e o ntimero de sanitdrios (exceto 3) nao sdo significativas.
3. Uso pratico:

o Este modelo é mais eficiente e simples para prever o logaritmo do valor dos imédveis, sem perda
significativa de poder explicativo.

92 regressao linear

modelo_09 <- 1m(ln_valor ~ ln_area + sanitario + ano + 1ln_fiscal, data = apartamento)

modelo_09

#i#

## Call:

## Im(formula = 1ln_valor ~ ln_area + sanitario + ano + 1ln_fiscal,

#Hit data = apartamento)

##

## Coefficients:

## (Intercept) In_area sanitario2 sanitario3  sanitario4 ano
##  -28.12688 0.90668 0.20038 0.52642 0.43250 0.01782
## 1n_fiscal

#i# 0.34071

summary (modelo_09)

#

## Call:

## Im(formula = 1ln_valor ~ ln_area + sanitario + ano + 1ln_fiscal,
# data = apartamento)

#

## Residuals:

# Min 1Q  Median 3Q Max

## -0.37035 -0.10684 0.01920 0.09309 0.32480

#i#

## Coefficients:

#it Estimate Std. Error t value Pr(>|tl)

## (Intercept) -28.12688 .31586 -3.382 0.003541 *x*
## 1n_area 0.90668 .27837  3.257 0.004640 *x*

## sanitario?2 0.20038
## sanitario3 0.52642
## sanitario4d 0.43250

.14774 1.356 0.192750
.21299 2.472 0.024323 *
.33219 1.302 0.210293

O O O O ™
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## ano 0.01782 0.00393  4.533 0.000294 x*x*x*

## 1n_fiscal 0.34071 0.06447 5.285 6.06e-05 *xx*x

## ——-

## Signif. codes: O '**xx' 0.001 'xx' 0.01 'x' 0.05 '.' 0.1 ' ' 1
##

## Residual standard error: 0.1902 on 17 degrees of freedom
## Multiple R-squared: 0.8973, Adjusted R-squared: 0.861
## F-statistic: 24.75 on 6 and 17 DF, p-value: 1.633e-07

Conclusoes do Modelo_ 09

1. Qualidade geral do modelo

« R2? = 0.8973:
— O modelo explica 89,73% da variabilidade de 1n_valor, indicando um ajuste muito bom.
R?2 ajustado = 0.861:

— A qualidade ajustada do modelo também é alta, demonstrando que ele é eficiente ao incluir apenas
variaveis significativas e relevantes.

o F-statistic = 24.75 (p < 0.001):

— O modelo como um todo é altamente significativo, confirmando a relevancia das varidveis para
prever 1n_valor.

e Erro padrao residual = 0.1902:

— O erro padrao residual é baixo, indicando precisdo aceitavel nas previsoes.

2. Coeficientes significativos

Varidveis com significAncia estatistica (p < 0.05):

1. 1n_area (p = 0.0046, 5 = 0.9067):

e A drea util do imével (em logaritmo) é um dos preditores mais importantes.
¢ Um aumento de 1 unidade em 1ln_area estd associado a um aumento de 0.9067 unidades em
1n_valor, controlando as demais variaveis.

2. sanitario3 (p = 0.0243, § = 0.5264):
¢ Iméveis com 3 sanitarios tém um impacto positivo significativo em relagdo a referéncia (1 ban-
heiro).
¢ O aumento no logaritmo do valor é de 0.5264 unidades.

3. ano (p = 0.0003, 5 = 0.0178):

¢ O ano de construgao tem impacto positivo significativo.
e A cada aumento de 1 ano, o logaritmo do valor do imével aumenta em 0.0178 unidades.

4. 1n_fiscal (p < 0.001, 8 = 0.3407):

o O valor fiscal (em logaritmo) é o preditor mais relevante do modelo.
¢ Um aumento de 1 unidade em 1n_fiscal estd associado a um aumento de 0.3407 unidades em
1n_valor.
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3. Variaveis nao significativas
Variaveis com p > 0.05:

1. sanitario2 (p = 0.1928) e sanitario4 (p = 0.2103):

e Iméveis com 2 ou 4 sanitarios nao apresentaram impacto estatisticamente significativo em relagao
a referéncia (1 banheiro).

4. Comparagao com modelos anteriores

1. Simplicidade e eficacia:

o Este modelo é mais simples do que os anteriores (e.g., Mlodelo__08) devido & exclusao de varidveis
como posicao e elevador, que nao apresentaram relevancia estatistica.

2. R? ajustado:

¢ Embora o R? ajustado tenha reduzido levemente em relacdo ao Modelo_ 08, ele ainda é alto e
o modelo permanece eficiente para prever 1n_valor.

3. Impacto consistente:

e Varidveis como 1ln_area, 1n_fiscal, e ano continuam sendo os preditores mais significativos,
mantendo a consisténcia observada nos modelos anteriores.

5. Conclusoes principais

1. Variaveis principais:

e 1n_area: A principal variavel explicativa do logaritmo do valor do imével.

e 1n_fiscal: O valor fiscal (em logaritmo) tem impacto significativo e positivo.

e ano: Imdveis mais novos sao mais valorizados.

e sanitario3: A presenca de 3 sanitarios contribui positivamente para o valor do imdvel.

2. Impacto irrelevante:
e Iméveis com 2 ou 4 sanitdrios ndo apresentaram impacto estatisticamente significativo.
3. Aplicabilidade préatica:

o Este modelo é mais enxuto e eficiente, capturando os principais fatores que influenciam o valor
do imével.

outlier

outlierTest (modelo_09)

## No Studentized residuals with Bonferroni p < 0.05
## Largest |rstudent]:

## rstudent unadjusted p-value Bonferroni p

## 1 -3.472387 0.0031415 0.075396
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Conclusoes sobre o teste de outliers no Modelo_ 09

1. Interpretacao do resultado

¢ O teste para outliers foi realizado usando os residuos studentizados com ajuste de Bonferroni.

e Resultado principal:
— Nenhum outlier detectado com significAncia estatistica (p < 0.05 apds ajuste de Bonferroni).
e Maior valor studentizado:

— Residual rstudent = -3.472:

* p nao ajustado = 0.0031

* p ajustado (Bonferroni) = 0.0754

x Este ponto é o maior desvio identificado no modelo, mas nao é considerado um outlier signi-
ficativo apés ajuste de Bonferroni.

2. Implicagdes

e Auséncia de outliers significativos:

— Os residuos do modelo estdo bem comportados, sem pontos que possam ser considerados outliers
extremos com impacto significativo no ajuste do modelo.

+ Validade do modelo:

— A auséncia de outliers significa que o modelo ajustado nao estd sendo distorcido por valores
atipicos, reforgando a confiabilidade das estimativas.

validacao cruzada

Definir a formula do modelo

formula <- 1ln_valor ~ ln_area + sanitario + ano + 1ln_fiscal

Definir o método de treino com validagao cruzada k-fold (k = 10)

train_control <- trainControl(method = "cv", number = 10)

Criacao do modelo com validagao cruzada
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set.seed(123) # Definir semente para reprodutibilidade
modelo_cv <- train(formula, data = apartamento, method = "Im", trControl = train_control)

Resumo dos resultados da validagao cruzada

print (modelo_cv)

## Linear Regression

##

## 24 samples

## 4 predictor

##

## No pre-processing

## Resampling: Cross-Validated (10 fold)

## Summary of sample sizes: 21, 21, 22, 22, 22, 22,
## Resampling results:

#i#

##  RMSE Rsquared MAE

##  0.270516 0.8567321 0.2460717
##

## Tuning parameter 'intercept' was held constant at a value of TRUE

summary (modelo_cv)

##

## Call:

## 1m(formula = .outcome ~ ., data = dat)

##

## Residuals:

## Min 1Q Median 3Q Max

## -0.37035 -0.10684 0.01920 0.09309 0.32480

##

## Coefficients:

#it Estimate Std. Error t value Pr(>ltl)

## (Intercept) -28.12688 8.31586 -3.382 0.003541 *x*
## 1n_area 0.90668 0.27837  3.257 0.004640 *x*
## sanitario?2 0.20038 0.14774 1.356 0.192750

## sanitario3 0.52642 0.21299 2.472 0.024323 x*
## sanitario4 0.43250 0.33219 1.302 0.210293

## ano 0.01782 0.00393 4.533 0.000294 *x*x
## 1n _fiscal 0.34071 0.06447 5.285 6.06e-05 *x*x*
## ——-

## Signif. codes: O '**x' 0.001 'xx' 0.01 'x' 0.056 '.' 0.1 ' ' 1
##

## Residual standard error: 0.1902 on 17 degrees of freedom
## Multiple R-squared: 0.8973, Adjusted R-squared: 0.861
## F-statistic: 24.75 on 6 and 17 DF, p-value: 1.633e-07
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Conclusoes sobre o modelo com validagao cruzada

1. Qualidade geral do modelo (resultados de validagao cruzada)

« RMSE = 0.2705:

— O erro quadratico médio (Root Mean Squared Error) indica o desvio médio das previsdes em
relacdo aos valores observados na escala do logaritmo do valor. Um RMSE de 0.2705 é considerado
aceitavel para o contexto, indicando um modelo com bom ajuste.

« R? = 0.856T:

— Durante a validac¢ao cruzada, o modelo explicou 85,67% da variabilidade dos dados, o que
estd ligeiramente abaixo do R? do ajuste inicial (89,73%), mas ainda indica um ajuste robusto.

« MAE = 0.2461:

— O erro absoluto médio (Mean Absolute Error) mostra que, em média, os residuos absolutos do
modelo sdo de 0.2461 na escala logaritmica, o que é baixo e reforca a precisao do modelo.

2. Resultados do ajuste do modelo completo

Os coeficientes e métricas de desempenho do ajuste total do modelo sdo consistentes com as conclusoes
anteriores:

e Significancia das variaveis:
1. 1n_area (p = 0.0046, 5 = 0.9067):
— A érea 1til (em logaritmo) continua sendo um dos principais preditores do valor.
2. sanitario3 (p = 0.0243, § = 0.5264):

— Imoéveis com 3 sanitdrios tém um impacto positivo significativo em relacdo a referéncia (1
banheiro).

3. ano (p = 0.0003, 5 = 0.0178):
— Iméveis mais novos tém maior valorizacao.
4. 1n_fiscal (p < 0.001, § = 0.3407):

— O valor fiscal do imével (em logaritmo) é um preditor forte e significativo.
e Variaveis nao significativas:

— sanitario2 (p = 0.1928) e sanitario4 (p = 0.2103): Nao sdo significativos em relagao a
referéncia (1 banheiro).
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3. Comparacao entre validacao cruzada e ajuste inicial

¢« Resultados semelhantes:

— As métricas da validacido cruzada (R?, RMSE, MAE) estdo alinhadas com os resultados do ajuste
inicial, indicando que o modelo ¢é estavel e generalizavel.

e Leve queda no R? durante validagao cruzada:

— O R? caiu de 89,73% para 85,67%, o que é esperado, j& que a validagdo cruzada avalia a capacidade
preditiva em subconjuntos diferentes dos dados.

4. Conclusoes gerais

1. Robustez do modelo:

e O modelo é estavel e generalizavel, com boa capacidade preditiva.
o As principais varidveis explicativas (ln_area, 1n_fiscal, ano, e sanitario3) sdo consistentes
em sua importancia.

2. Impacto pratico:

o A validacgdo cruzada confirma que o modelo pode ser utilizado para prever o valor do imével de
forma confidvel.

ANOVA

anova(modelo_cv$finalModel)

## Analysis of Variance Table

##

## Response: .outcome

#it Df Sum Sq Mean Sq F value Pr(>F)

## 1n_area 1 3.7648 3.7648 104.1151 1.151e-08 x*x*x*
## sanitario2 1 0.1053 0.1053 2.9115 0.106151

## sanitario3 1 0.0831 0.0831 2.2972 0.147983

## sanitario4 1 0.0898 0.0898 2.4832 0.133495

## ano 1 0.3173 0.3173 8.7753 0.008728 x*x*
## 1n_fiscal 1 1.0100 1.0100 27.9315 6.063e-05 *x*x*
## Residuals 17 0.6147 0.0362

## -—-

## Signif. codes: O '**x' 0.001 'xx' 0.01 'x' 0.056 '.' 0.1 ' ' 1

Conclusées da Andlise de Variancia (ANOVA) para o Modelo_ 09
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1. Interpretacao geral

A ANOVA decompde a variabilidade do modelo em componentes associados a cada varidvel preditora. O
objetivo é avaliar a contribuigao individual de cada variavel para explicar a variabilidade da variavel resposta
(1n_valor).

2. Resultados principais
Variaveis com significAncia estatistica (p < 0.05):

1. 1n_area (p < 0.001, F = 104.1151):

« E a varidvel mais significativa do modelo.
o Explica uma grande parte da variabilidade do 1n_valor, indicando que a drea 1til (em logaritmo)
é o principal preditor.

2. ano (p = 0.0087, F = 8.7753):

o Contribui significativamente para explicar o valor do imével.
¢ Iméveis mais novos sido associados a um maior 1n_valor.

3. 1n_fiscal (p < 0.001, F = 27.9315):

« B a segunda varidvel mais significativa, apés 1n_area.
e O valor fiscal do imével (em logaritmo) tem um impacto forte no modelo.

Variaveis néo significativas (p > 0.05):

1. sanitario2 (p = 0.1061, F = 2.9115):

o Nao é estatisticamente significativa, indicando que a presenca de 2 sanitarios ndo contribui signi-
ficativamente para explicar a variabilidade do valor em relacdo a referéncia (1 sanitario).

2. sanitario3 (p = 0.1480, F = 2.2972) e sanitario4 (p = 0.1335, F = 2.4832):

e Iméveis com 3 ou 4 sanitarios também nao mostraram significAncia estatistica individualmente.

3. Implicagdes dos resultados

1. Variaveis principais:

e As varidveis 1n_area, ano, e 1n_fiscal sdo os principais preditores no modelo.
o Essas varidveis explicam uma parte significativa da variabilidade do 1n_valor.

2. Variaveis menos relevantes:

o O nimero de sanitarios (2, 3 ou 4) ndo apresenta significincia individual neste teste.
o Isso sugere que, controlando pelas demais varidveis, o impacto do nimero de sanitarios no valor
do imével nao é estatisticamente relevante.

3. Validacao das escolhas no modelo:

e A ANOVA refor¢a a escolha de manter 1n_area, ano, ¢ 1n_fiscal como varidveis centrais no
modelo.
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plot

Grafico de Residuos vs Valores Ajustados

plot(residuals(modelo_cv$finalModel) ~ fitted(modelo_cv$finalModel),
xlab = "Valores Ajustados", ylab = "Residuos", main = "Residuos vs Valores Ajustados")
abline(h = 0, col = "red")

Residuos vs Valores Ajustados
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Valores Ajustados

Conclusoes do Grafico de Residuos vs. Valores Ajustados

O grafico apresenta os residuos do modelo em relacao aos valores ajustados pelo modelo linear. A analise
deste grafico nos permite avaliar a qualidade do ajuste e a conformidade do modelo com os pressupostos de
regressao linear.

1. Avaliacao do padrao dos residuos

e Auséncia de padrao claro:
Os residuos parecem estar distribuidos de forma aleatéria em torno da linha horizontal (residuo zero).
Isso indica que o modelo nao apresenta grandes violagdes quanto a relacdo linear entre as varidveis
independentes e a dependente.
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o Heterocedasticidade:
Nao hd um aumento ou reducdo sisteméatica da variabilidade dos residuos a medida que os valores
ajustados crescem. Isso sugere que a suposicao de homocedasticidade (varidncia constante dos residuos)
nao foi claramente violada.

2. Presenca de outliers

o H4 alguns pontos que se destacam, especialmente em valores extremos de residuos positivos ou nega-
tivos. Esses pontos podem ser outliers que afetam o ajuste do modelo.

e A magnitude dos residuos, no entanto, parece estar dentro de limites razoaveis para um modelo com
este nivel de ajuste (R? ajustado = 0.861).

3. Suposicao de normalidade

o Este grafico ndo avalia diretamente a normalidade dos residuos. Seria necessario gerar um grafico de
probabilidade normal (Q-Q plot) ou realizar o teste de Shapiro-Wilk para verificar essa suposigao.

4. Qualidade do ajuste do modelo

e A distribuicao aleatéria dos residuos sugere que o modelo esta bem especificado e captura a relagao
linear entre os preditores e o valor (1n_valor).

« No entanto, a presenca de potenciais outliers e pequenas inconsisténcias indica que o modelo pode ser

refinado ou ajustado para tratar melhor esses casos extremos.

Grafico de QQ dos Residuos para verificar a normalidade

qqnorm(residuals(modelo_cv$finalModel))
gqline(residuals(modelo_cv$finalModel), col = "red")
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Normal Q—-Q Plot
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Conclusoes do Normal Q-Q Plot dos Residuos

O grafico Q-Q plot permite avaliar se os residuos do modelo seguem uma distribuigdo normal, o que é um
pressuposto fundamental da regressao linear.

1. Alinhamento com a reta tedrica

¢ Residuos préximos da linha vermelha:
A maioria dos pontos estd alinhada com a reta teérica (linha vermelha). Isso sugere que os residuos

seguem, em grande parte, uma distribuicado normal.

e Leves desvios nas extremidades:
H4 pequenos desvios nas caudas (quantis extremos), o que pode indicar a presencga de alguns outliers
ou residuos que nao seguem perfeitamente a normalidade.

2. Avaliacao geral

e O comportamento geral dos residuos estéd de acordo com o pressuposto de normalidade para regressao
linear.
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¢ Os desvios observados nas extremidades sao comuns em amostras pequenas e podem nao comprometer
a validade do modelo, especialmente se os valores extremos nao tiverem um impacto significativo no
ajuste.

Gréfico de Escala-Localizagao (Spread-Location Plot) para verificar homoscedas-
ticidade

plot(sqrt(abs(residuals(modelo_cv$finalModel))) ~ fitted(modelo_cv$finalModel),
xlab = "Valores Ajustados", ylab = "Raiz Quadrada dos Residuos Absolutos", main = "Escala-Localiza
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Conclusoes do Grafico Escala-Localizacao

O grafico de Escala-Localizagao (ou Spread-Location) ajuda a verificar a homocedasticidade dos residuos, ou
seja, se a variancia dos residuos é constante em todos os valores ajustados. Este é um pressuposto importante
da regressao linear.

1. Padrao observado

e Distribuicao dispersa sem padrao claro:
Os residuos parecem estar dispersos em torno de uma faixa constante, sem tendéncia aparente de
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aumento ou diminui¢do da varidncia. Isso sugere que a varidncia dos residuos é aproximadamente
constante.

Pequenas variagoes:
H4 alguns pontos que apresentam uma dispersdo levemente maior em torno dos valores ajustados
menores e maiores, mas isso nao é extremamente preocupante.

2. Avaliacao de homocedasticidade

e Homocedasticidade aparente:

O gréfico ndo indica uma heterocedasticidade clara (variagio da varidncia dos residuos). Isso é um
bom sinal de que o pressuposto de varidncia constante é atendido.

Grafico de Residuos de Leverage para identificar pontos de influéncia

plot(hatvalues(modelo_cv$finalModel), residuals(modelo_cv$finalModel),

xlab = "Valores de Leverage", ylab = "Residuos", main = "Residuos vs Leverage")

abline(h = 0, col = "red")

Residuos
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Conclusoes do Grafico Residuos vs. Leverage

Este grafico analisa a relagdo entre os residuos (diferenga entre valores observados e ajustados) e os valores
de leverage, que indicam a influéncia de cada observacao no modelo.

1. Padrao observado

e Distribuicao geral dos pontos:
A maioria dos pontos estd concentrada em valores baixos de leverage, indicando que a maioria das
observagoes tem pouca influéncia no modelo.

e Alguns valores altos de leverage:
H4 algumas observagoes com leverage relativamente alto (préximo de 0.8). Esses pontos representam
observacoes que tém maior influéncia no ajuste do modelo e podem ser consideradas “observagoes
influentes”.

e Residuos relativamente distribuidos:
Nao ha um padrao claro de relagdo entre os residuos e os valores de leverage, o que é um bom sinal,
pois indica que o ajuste nao esta enviesado por observagoes com leverage elevado.

2. Avaliag¢ao de pontos influentes

e Valores de leverage préoximos de 1:
Nenhum ponto alcanca valores de leverage extremamente altos (préximos de 1), mas aqueles com
leverage acima de 0.5 devem ser monitorados, pois podem ter um impacto significativo no modelo.

¢ Residuos moderados para altos leverage:
Mesmo os pontos com valores mais altos de leverage tém residuos proximos a zero, indicando que,
embora influentes, essas observagoes nao distorcem significativamente o modelo.

Conclusao

O gréafico nao apresenta um padrdo preocupante entre residuos e leverage, mas os pontos com valores de
leverage mais altos merecem uma andlise adicional. A robustez do modelo parece adequada até o momento.

Grafico de Cook’s distance

plot(cooks.distance(modelo_cv$finalModel),

type = "h",

ylab = "Cook's Distance",

xlab = "Observacoes",

main = "Grafico de Cook's Distance")
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Grafico de Cook's Distance
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which.max(cooks.distance(modelo_cv$finalModel))

## X10
## 10

max (cooks.distance(modelo_cv$finalModel))

## [1] 1.945493

Conclusoes do Grafico de Cook’s Distance
1. Observagao mais influente
e A observagao 10 tem o maior valor de Cook’s Distance, com um valor de aproximadamente 1.945.

e Um valor de Cook’s Distance maior que 1 geralmente indica uma observagdo potencialmente influente,
ou seja, que exerce impacto significativo no ajuste do modelo.

2. Impacto da observagao 10

e A influéncia da observagao 10 sugere que ela pode estar distorcendo os resultados do modelo. Isso pode
ser causado por um outlier ou por leverage alto combinado com residuos elevados.
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3. Outras observagoes

e A maioria das demais observagoes apresenta valores de Cook’s Distance bem menores do que 1, indi-
cando que sua influéncia no modelo é minima.

Conclusao

A observagdo 10 é altamente influente no modelo, conforme indicado pelo Cook’s Distance. E essencial
investigar sua origem e testar a robustez do modelo sem ela, para garantir que os resultados nao estejam
sendo distorcidos de forma significativa.

histograma dos residuos

Primeiro, extrair os residuos do modelo final

residuos <- residuals(modelo_cv$finalModel)

Criar o histograma dos residuos

hist(residuos, main = "Histograma dos Residuos", xlab = "Residuos", col = "blue")
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Histograma dos Residuos
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Conclusoes do Histograma dos Residuos

1. Distribuicdo Aproximadamente Simétrica:

¢ O histograma dos residuos apresenta uma distribuicdo que é aproximadamente simétrica em torno
de zero, indicando que os residuos nao possuem viés significativo.

o Isso é consistente com o pressuposto de normalidade dos residuos em um modelo de regressao
linear.

2. Residuos Pequenos e Concentrados:

e A maioria dos residuos estd préoxima de zero, o que sugere que o modelo ajusta bem os dados.
o Nao hé evidéncias visuais de grandes outliers ou residuos extremos que possam influenciar nega-
tivamente o modelo.

3. Amplitude dos Residuos:

e Os residuos estao concentrados em um intervalo de aproximadamente -0,4 a 0,4, o que reflete um
erro relativamente pequeno nos valores ajustados pelo modelo.

Recomendacgées

1. Confirmar a Normalidade:

e Embora o histograma sugira uma distribuigdo normal, testes formais como o teste de Shapiro-Wilk
podem ser usados para validar essa hipétese.
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2. Investigar Outliers:

o Apesar de o histograma nao mostrar evidéncias claras de outliers, outras andlises (como o Cook’s
Distance e o grafico de residuos vs leverage) ja identificaram observacoes influentes. Isso deve ser
explorado em conjunto.

3. Comparar com Outros Diagnédsticos:

o Este histograma deve ser analisado junto com o grafico Q-Q para confirmar a normalidade dos
residuos.

Conclusao

O histograma indica que os residuos do modelo estdo bem distribuidos e préximos de zero, sugerindo que o
modelo é adequado. No entanto, deve-se complementar a anélise com outras ferramentas diagnésticas para
confirmar a qualidade do ajuste e tratar observagoes influentes.

normalidade

Realizar o teste de Shapiro-Wilk nos residuos

shapiro.test(residuos)

##

## Shapiro-Wilk normality test
##

## data: residuos

## W = 0.99002, p-value = 0.9963

Conclusoes do Teste de Shapiro-Wilk

1. Hip6tese Nula do Teste de Shapiro-Wilk:
¢ A hipétese nula do teste é que os dados seguem uma distribui¢do normal.
2. Resultados do Teste:

o Estatistica W = 0.99002: Préxima de 1, indicando que os residuos estdo bem alinhados com
uma distribui¢do normal.

e p-valor = 0.9963: Muito maior do que o nivel de significAncia tipico (como 0,05), indicando que
nao ha evidéncias suficientes para rejeitar a hipdtese nula.

3. Interpretacao:

e Os residuos do modelo podem ser considerados normalmente distribuidos.
o Isso é consistente com os gréaficos de diagnodstico, como o histograma dos residuos e o grafico Q-Q,
que também sugeriram normalidade.
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Conclusao

O teste de Shapiro-Wilk confirma que os residuos seguem uma distribuigdo normal. Isso reforca a adequagao
do modelo de regressao linear, pois a normalidade dos residuos é um pressuposto essencial para validar as
inferéncias do modelo. Nao hé necessidade de transformagoes adicionais ou ajustes para tratar a normalidade.

homocedasticidade

Aplicar o teste de Breusch-Pagan para verificar a homocedasticidade dos residuos

ncvTest (modelo_cv$finalModel)

## Non-constant Variance Score Test
## Variance formula: ~ fitted.values
## Chisquare = 4.98516, Df = 1, p = 0.025566

Conclusées do Teste de Varidncia Constante (ncvTest)

1. Objetivo do Teste:

¢ O teste de varidncia constante avalia a homocedasticidade, ou seja, se os residuos possuem var-
idncia constante em relagao aos valores ajustados do modelo.
o A hipétese nula do teste é que a varidncia dos residuos é constante (homocedasticidade).

2. Resultados do Teste:

¢ Chisquare = 4.98516 com p-valor = 0.025566.
o O p-valor é menor que o nivel de significincia comum (0.05), indicando que hé evidéncias estatis-
ticas para rejeitar a hipotese nula.

3. Interpretacao:

o A rejeicao da hipdtese nula sugere que os residuos néo possuem variancia constante (heterocedas-
ticidade).

e Isso viola um dos pressupostos fundamentais do modelo de regressao linear e pode indicar que
os erros do modelo nao estdo distribuidos de forma uniforme ao longo do intervalo dos valores
ajustados.

autocorrelacao

Realizar o teste de Durbin-Watson nos residuos

durbinWatsonTest (residuos)

## [1] 1.079303
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Conclusoes sobre o Teste de Durbin-Watson

1. Objetivo do Teste:

¢ O teste de Durbin-Watson avalia a presenca de autocorrelacido nos residuos de um modelo de
regressao linear.

o A hipédtese nula (H) do teste é que ndo existe autocorrelacdo nos residuos (os residuos
sdo independentes).

2. Resultados do Teste:
e O valor estatistico obtido foi 1.079303.
3. Interpretacao:

¢ O valor da estatistica de Durbin-Watson varia entre 0 e 4:

— Um valor préximo de 2 indica auséncia de autocorrelagao.
— Valores menores que 2 indicam autocorrelagao positiva.
— Valores maiores que 2 indicam autocorrelagao negativa.

o O valor obtido (1.079) estd bem abaixo de 2, sugerindo autocorrelacdo positiva nos residuos.
4. Implicagoes:

e A presenca de autocorrelacdo positiva indica que os residuos ndo sdo completamente indepen-
dentes.

o Esse comportamento viola outro pressuposto da regressao linear, comprometendo a validade das
inferéncias estatisticas (como os intervalos de confianga e os testes de hipéteses).

multicolinearidade

vif (modelo_cv$finalModel)

## 1n_area sanitario? sanitario3 sanitario4 ano 1n_fiscal
#i# 4.570712 3.395598 3.293352 5.594772 1.375207 1.241184

Analise de Colinearidade com o VIF

1. Objetivo do VIF:

e« O VIF (Variance Inflation Factor) mede o grau de multicolinearidade entre as varidveis
explicativas do modelo.

e Valores elevados de VIF indicam que uma variavel estd altamente correlacionada com outras, o
que pode prejudicar a interpretacao dos coeficientes.

2. Resultados Obtidos:

e In_ area: 4.57
e sanitario2: 3.40
e sanitario3: 3.29

e sanitario4: 5.59
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e ano: 1.38

e In_ fiscal: 1.24
3. Critérios de Interpretacao:

o Geralmente:

— VIF < 5: Colinearidade baixa, aceitavel.
— VIF entre 5 e 10: Colinearidade moderada, pode exigir atencao.
— VIF > 10: Colinearidade alta, problemético, deve ser corrigido.

4. Conclusoées:

e In_ area e sanitario4 apresentam os maiores VIFs:

— In__area (4.57): Estd proximo de 5, indicando colinearidade moderada, mas ainda aceitavel.
— sanitario4 (5.59): Exibe colinearidade moderada, levemente acima do limite aceitdvel.

o As demais varidveis possuem VIFs baixos (< 5), indicando colinearidade baixa ou inexistente.
5. Implicagoes:

e A presenca de colinearidade moderada para sanitario4 pode dificultar a interpretagao do coefi-
ciente desta variavel.
e Apesar disso, a multicolinearidade geral do modelo nao parece ser um problema grave.

GVLMA

gvlma(modelo_cv$finalModel)

##

## Call:

## 1m(formula = .outcome ~ ., data = dat)

##

## Coefficients:

## (Intercept) In_area sanitario2 sanitario3 sanitario4 ano
##  -28.12688 0.90668 0.20038 0.52642 0.43250 0.01782
## 1n_fiscal

## 0.34071

#i#

##

## ASSESSMENT OF THE LINEAR MODEL ASSUMPTIONS
## USING THE GLOBAL TEST ON 4 DEGREES-OF-FREEDOM:
## Level of Significance = 0.05

##

## Call:

## gvlma(x = modelo_cv$finalModel)

##

## Value p-value Decision
## Global Stat 9.077360 0.059195 Assumptions acceptable.
## Skewness 0.006675 0.934886 Assumptions acceptable.
## Kurtosis 0.028913 0.864979 Assumptions acceptable.
## Link Function 6.944200 0.008409 Assumptions NOT satisfied!

## Heteroscedasticity 2.097572 0.147533 Assumptions acceptable.
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Analise dos Resultados do Teste GVLMA

O pacote gvlma fornece uma avaliagio abrangente das suposi¢des de um modelo linear, com base em quatro
aspectos principais:

Global Stat: Verifica todas as suposi¢des do modelo como um todo.

Skewness: Testa a simetria dos residuos.

Kurtosis: Testa a adequagdo da distribuigdo normal dos residuos (grau de achatamento).
Link Function: Testa se a especificacdo do modelo linear é correta.
Heteroscedasticity: Testa a homogeneidade da variancia dos residuos.

T W=

Resultados Obtidos:

1. Global Stat (Estatistica Global):

e Valor: 9.077

e p-valor: 0.059

o Decisao: As suposi¢oes sao consideradas aceitdveis no nivel de significAncia de 5%. Embora o
valor do teste seja préximo ao limite, o modelo ndo viola grosseiramente as suposigoes.

2. Skewness (Assimetria):

e Valor: 0.007
e p-valor: 0.935
¢ Decisao: Os residuos nio apresentam assimetria significativa. Suposigdo aceita.

3. Kurtosis (Curtose):

e Valor: 0.029
e p-valor: 0.865
e Decisao: A distribuigdo dos residuos tem uma curtose adequada. Suposigdo aceita.

4. Link Function (Especificacdo do Modelo):

o Valor: 6.944
e p-valor: 0.008
e Decisao: A suposicao de especificagcao correta do modelo nao é satisfeita.
— Isso sugere que o modelo linear pode nao estar capturando adequadamente a relacao entre as
variaveis. Pode haver termos nao lineares ou interagbes que foram omitidos.

5. Heteroscedasticity (Heterocedasticidade):

e Valor: 2.098

e p-valor: 0.148

¢ Decisdao: Nao ha evidéncias de heterocedasticidade. A suposicao de varidncia constante dos
residuos é aceita.

Conclusoes:

1. Assuncgoes em Geral:

¢ A maioria das suposi¢oes do modelo linear é aceita, indicando que o modelo tem uma boa aderéncia
as premissas bésicas de linearidade, normalidade dos residuos e homocedasticidade.
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2. Problema na Especificagdo do Modelo:

¢ O teste de Link Function indica que o modelo linear pode estar incompleto ou mal especificado.
Isso sugere que:

— Pode haver relagoes nao lineares entre as variaveis.
— Algumas varidveis ou interagoes importantes podem estar ausentes.

Calculado x Observado

Calculando as previsoes e adicionando ao dataframe original

apartamento$predicted <- predict(modelo_cv, newdata = apartamento)

Criando o grafico

ggplot(data = apartamento) +
geom_point(aes(x = 1ln_valor, y = predicted)) +
geom_abline(intercept = 0, slope = 1, color = "red", linetype = "dashed") +
labs(x = 'Valores observados', y = 'Valores calculados', title = 'Valores calculados x Valores observ:
theme_minimal ()
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Analise do Grafico: Valores Calculados x Valores Observados

O grifico apresenta os valores observados (ln_valor) no eixo X e os valores previstos pelo modelo
(predicted) no eixo Y. A linha vermelha tracejada representa a diagonal y = x, que é a linha de perfeigao
— ou seja, os pontos que caem exatamente nessa linha indicariam previsoes perfeitas pelo modelo.

Conclusoes do Grafico

1. Aderéncia ao Modelo:

e A maior parte dos pontos estd proxima da linha de perfeicdo, indicando que o modelo tem um
bom desempenho na previsao dos valores log-transformados de In_ valor.

« Isso é consistente com a alta R? ajustada (~0.88) observada na anélise do modelo, sugerindo que a
maior parte da variacdo nos valores observados é explicada pelas varidveis preditoras no modelo.

2. Distribuicao dos Erros:

e Nao ha grandes desvios sistemdticos visiveis. Os pontos ndo parecem se desviar consistentemente
para cima ou para baixo da linha, o que indica que o modelo captura bem a relacao entre as
variaveis.

e Pequenas discrepancias nos extremos sugerem a presenca de alguns valores menos bem ajustados,
possivelmente outliers ou dados com maior incerteza.

3. Verificagao de Tendéncias Nao Lineares:

e N&o ha um padrao curvo ou sisteméatico nos pontos, o que reforca que o modelo linear é uma boa
escolha para esses dados transformados.

Préximos Passos ou Consideragoes

1. Avaliacao de Outliers:

e Embora o grifico mostre um ajuste geral bom, é importante avaliar mais detalhadamente os
pontos que estao mais afastados da linha de perfeicdo. Esses pontos podem indicar outliers ou
casos onde o modelo nao estd performando bem.

2. Validag¢ao Cruzada:

o J& foi realizado um processo de validacdo cruzada, que indicou um RMSE de 0.27. Isso também
é refletido no gréfico, que confirma que as previsoes estao alinhadas com os valores reais.

3. Possivel Melhoria no Modelo:

o Para reduzir ainda mais os desvios, pode-se explorar a inclusao de novas variaveis, transformagoes
nao lineares, ou interacdes entre variaveis.

Resumo

O gréfico reforga que o modelo ajustado é robusto e explica bem os dados observados. Apesar disso, algumas
discrepancias menores indicam que melhorias ainda podem ser exploradas para refinar a precisao do modelo.
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