......................................................................................................................... Capitulo 1

INTRODUCAO

1.1 - CONTEXTUALIZACAO

Os primeiros trabalhos de avaliacdo de imoOveis no Brasil que se tem
conhecimento foram publicados em revistas técnicas de engenharia, em Sao Paulo e
datam de 1918. Em 1923 foram introduzidos novos métodos de avaliacdo de terrenos,
gue a partir de 1929 comecaram a ser sistematicamente aplicados. A partir dai a
Engenharia de Avaliacdo no Brasil vem crescendo e evoluindo nas técnicas de
avaliacdo. Atualmente um grande numero de profissionais vem desenvolvendo estudos
nesse campo, visando dar a matéria o suporte cientifico necessario como apoio aos
métodos técnicos até entdo utilizados.

O desenvolvimento da Engenharia de Avaliacdo, o crescimento do numero de
profissionais atuando nesse campo e as hecessidades do uso das técnicas de
avaliacdo pelo mercado privado e também pelos 6rgaos publicos, levaram a Associacao
Brasileira de Normas Técnicas a elaborar a Norma para Avaliacdo de Iméveis Urbanos.
Atualizada pela NRB 14653/2001, sob o titulo geral “Avaliacdo de bens”, em suas

partes 1(procedimentos gerais) e parte 2 (iméveis urbanos).
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O mercado imobiliario € um dos setores mais complexos da economia. As
principais dificuldades de andlise estdo vinculadas a algumas caracteristicas especiais
dos iméveis, que sdo bem heterogéneos, sendo composto por um conjunto
diversificado de atributos, o que dificulta ou impede a comparacéo direta das unidades.

E nesse ambiente que atua a Engenharia de AvaliagBes, com a finalidade basica
de obter valores para iméveis, ou seja, buscar representacbes e interpretacdes
numeéricas para fenbmenos do mercado imobiliario, € uma especialidade da engenharia
gue reune um conjunto amplo de conhecimentos na area de engenharia, arquitetura e
economia, com o objetivo de determinar tecnicamente o valor de um bem.

A Engenharia de AvaliacOes serve para subsidiar tomada de decisao a respeito
de valores envolvendo bens de qualquer natureza, tais como: imoOveis, maquinas e
equipamentos, automoéveis, moveis e utensilios, além de outros. O presente trabalho
restringira sua pesquisa no estudo de avaliagGes de terrenos urbanos no municipio de
Betim - Minas Gerais.

Atualmente a Engenharia de Avaliacdo estd totalmente integrada com os
sistemas computacionais, sem 0s quais, a qualidade técnica desejada nestes trabalhos
nao poderia ser alcancada. Com o desenvolvimento de softwares, as técnicas para a
avaliacdo de um bem foram se consolidando, principalmente a técnica com base na
inferéncia estatistica, tema principal desse trabalho.

A representacdo do funcionamento do mercado imobiliario através de analises
empiricas, utilizando a inferéncia estatistica, € geralmente baseada na analise de

regressao, que permite a verificacdo de teorias ou a obtencéo de valores para imoveis

especificos ou de indicadores do funcionamento geral deste setor da economia.
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1.2 - AVALIACAO DE IMOVEIS

1.2.1 - Conceito

Os bens do mercado imobiliario sdo singulares. N&o existem, a rigor, dois
imoveis iguais. Em geral, a localizag&o e as diferentes caracteristicas fisicas impedem a
comparacao direta. Os imoOveis podem ser vistos como um conjunto indissociavel de
atributos. Para comparar diversos imoveis, deve-se recorrer a comparacao simultanea
de suas caracteristicas. As diferenciacdes aparecem em alguns ou em todos dos varios
aspectos que compdem os iméveis (Gonzalez, 2003).

Do ponto de vista geral e pela definicdo contida na NBR-14.653 — PARTE 1:
PROCEDIMENTOS GERAIS, a avaliacdo de um bem consiste na “analise técnica,
realizada por Engenheiro de Avaliacfes, para identificar o valor de um bem, de
seus custos, frutos e direitos,assim como determinar indicadores da viabilidade
de sua utilizagao econémica, para uma determinada finalidade, situagao e data”.

Independentemente do conceito de avaliacdo que tomemos como adequada, €

necessario definir o valor do bem considerado e o proprio mercado imobiliario.
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1.2.2 - Valor

Existem varias definicbes para valor, valor de mercado e preco. O angulo de
analise, ou mesmo a area cientifica de quem os estuda, tem influéncia nos termos e
nos sentidos em que sao empregados, mas interessa conceituar do ponto de vista
especifico da avaliagdo de bens imoveis (Gonzalez, 2003).

Assim, surge um aspecto bastante complexo que é o Conceito de Valor. Existem
diversos tipos de valor que podem ser atribuidos a um bem, entre eles: Valor Venal,
Valor Potencial, Valor Comercial, Valor do Mercado, etc. No entanto, numa avaliagéo, o
valor a ser determinado € o valor de mercado (Dantas, 1998, p.7). Estas atribuicbes sé&o
impostas pelo mercado que determina o valor pela lei da oferta e da procura. Assim, o
valor de mercado € o preco consciente determinado por um vendedor e pago por um
comprador a um bem, sem coacdo de ambos os lados (Ayres, 1996, p.21).

No entanto, o valor do bem difere e ndo deve ser confundido com o preco do
bem, que representa a quantidade de dinheiro paga pelo mesmo. Assim, a necessidade
de venda ou compra imediata e/ou a ndo existéncia de um livre comércio podem alterar
0 preco de um bem, tornando-o superior ou inferior ao valor avaliado (Moreira Filho,
1993).

O valor de mercado € normatizado pela NBR 14653/2001, como um valor anico
num dado instante, independente da finalidade da avaliacédo e subjugado a um mercado
de concorréncia perfeita. Obviamente, o mercado imobiliario ndo €, pela sua propria
natureza, de concorréncia perfeita (Dantas, 1998, p.8). Na verdade, o mercado

imobiliario é um dos segmentos de mercado que mais se ajusta ao mercado teérico da
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concorréncia imperfeita. Isto faz com que o preco de um bem seja desviado daquele
determinado teoricamente pelo mercado de concorréncia perfeita (Barbosa Filho, 1988).
Portanto, o que realmente se paga numa negociacao imobiliaria é o preco e ndo o valor
(Dantas, 1998, p.8).

Assim na pratica 0 maximo que se consegue € a estimacdo do preco médio de
mercado, através de uma amostragem de precos que carregam todas as imperfeicoes
do mercado (Gonzéalez, 2003). O que faz existir, portanto a necessidade da busca por
técnicas que torne mais precisas as formas de se estimar o valor de um bem o

aproximando ao maximo de seu valor de mercado.

1.2.3 - Mercado Imobiliario

O mercado imobiliario tem comportamento muito distinto dos mercados de outros
bens. Os imdveis sdo considerados “bens compostos”, pois existem multiplos atributos
gue despertam interesses nos agentes, impedindo a comparacao direta das unidades.

A avaliacdo de imdveis, qualquer que seja sua finalidade, envolve a
consideracao de caracteristicas econdmicas. Avaliar é buscar o valor, e 0 valor de um
bem é representado essencialmente pelo valor atribuido pelo mercado onde ele é
transacionado.

A existéncia do mercado imobilidrio depende da presenca de trés componentes:
0s bens iméveis disponiveis, os vendedores e os compradores. Assim sendo, o fator

determinante na formacg&o dos precos seré a relacdo quantitativa dentre os trés, onde a
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situacao ideal serd aquela onde haja uma abundancia equilibrada dentre os mesmos.
Isto determinara num dado momento, um prec¢o de equilibrio de mercado que podemos
considerar como sendo um preco justo. Este mercado, considerado como sendo de
concorréncia perfeita, é inatingivel. O extremo a esta situacao, ou seja, um mercado de
concorréncia imperfeita cria um desbalanco que faz os precos se afastem do ideal ou
do justo. Obviamente, somente no mercado de concorréncia perfeita, a construcao do
valor de um bem pode seguir a lei da oferta e procura (Dantas, 1998, p.9).

Dessa forma, cada bem imobiliario acabara por gerar em torno de si um micro-
mercado que guardara caracteres tdo intimamente relacionados que dificultara a
relacdo deste com o macro-mercado que o circunda. Isto dificulta a avaliagdo do bem
porque condiciona a avaliacdo a coleta de dados do micro-mercado considerado. Se os
elementos amostrais forem insuficientes dentro do micro-mercado, a coleta de
elementos do macro-mercado circundante gerara tendéncias de mercado que

invalidariam a avaliacéo (Trivelloni, 1998).

1.2.4 - Métodos de Avaliagcéo

Os métodos de avaliacdo podem ser divididos em dois grupos: métodos diretos e
indiretos. Os métodos diretos baseiam-se na comparacdo de dados de transacao
semelhantes no mercado ou na determinagcdo do custo para reproducdo de bem,
enquanto que os indiretos sdo baseados na renda que o imével pode proporcionar ou
em sua capacidade de aproveitamento (Gonzéalez, 2003). Esquematicamente:
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Métodos diretos
a) Comparativos de dados de mercado;
b) Evolutivo (custo de reproducéo).
Métodos indiretos
a) Renda;

b) Involutivo.

A utilizacdo dos métodos diretos tem preferéncia e sempre que existem dados do
mercado suficientes para utilizacdo do método comparativo ele deve ser escolhido
(Dantas,1998, p.15). Considerando isso 0 método adotado nesse trabalho é o direto de
comparacao de dados do mercado e por iSSO restringiremos a conceitualisar esse
método.

No método comparativo de dados de mercado, o valor do bem é avaliado por
comparacao com dados do mercado similares quanto as caracteristicas intrinsecas e
extrinsecas; para isto exige a presenca de um conjunto atual de dados que represente
estatisticamente o mercado. Portanto, qualquer bem pode ser avaliado por este
método, desde que existam dados suficientes e atuais no mercado imobiliario que
possam ser utilizados para representa-los estatisticamente (Trivelloni, 1998, p.2000).

Quando a questdo €é avaliacdo de imoveis, o método mais utlizado e
recomendado é o método comparativo de dados de mercado, ja que este método
permite que a estimativa considere as diferentes tendéncias do mercado imobiliario
gue, por sua vez, diferenciam-se das tendéncias de outros ramos da economia. Este

método estima valores baseado na comparacdo com outros semelhantes, partindo-se

de um grupo de dados somado as informacdes sobre transacdes e ofertas do mercado,
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e originando com isto uma amostra de dados do mercado imobiliario. Na pratica, de
modo geral, a semelhanca entre o imével avaliado e os componentes da amostra €
imperfeita e incompleta, por faltar algum atributo que tenha influenciado no valor ou por
apresenta-lo de forma parcial. Portanto, os atributos dos dados pesquisados que
influenciam o valor devem ser ponderados por homogeneizacdo ou inferéncia

estatistica, respeitando os niveis de rigor definidos na NBR-14653/2001.

1.2.5 - Amostragem em Mercado Imobiliario

Em geral, as técnicas de amostragem tradicional ndo se aplicam ao mercado
imobiliario. Nao existem listas completas nem formas de enumerar todos os elementos
participantes do universo em analise. As amostragens por area ou zona também nao
sdo de maior interesse, pois as avaliacées focam um local especifico (o da situacao do
imovel avaliado). Assim, busca-se a maior quantidade de elementos possivel, situados
na mesma regido e com as mesmas caracteristicas do avaliado. As amostras séo
sempre do tipo “julgadas”, ou seja, o profissional escolhe os dados, dentro de seus
critérios, buscando obter a melhor amostra possivel, mas sem utilizar critérios
cientificos rigorosos. Nao ha aleatoriedade ou chance igual de selecdo para todos os

elementos do universo, por exemplo, (Gonzalez, 2003).

18



1.3 - JUSTIFICATIVA

Os individuos valorizam os diversos atributos da habitacdo de forma diferenciada
e, de modo geral, os precos implicitos de cada caracteristica ou servico da habitacdo
tendem a variar diretamente com a oferta dos mesmos. Contudo, ndo existe consenso
entre 0s pesquisadores sobre quais varidveis ou caracteristica dos iméveis devem ser
incluidas nos modelos, nem sobre a forma destes modelos (formato da equacgéo). Ao
contrario, existe uma grande diversidade de abordagens e, na verdade, os dados e
formatos empregados dependem mais da disponibilidade de informac¢des do que das
decisdes técnicas.

Para que haja objetividade na avaliacdo, ou ainda, para que a estimativa nao
seja feita com base no “eu acho” do avaliador deve se construir um procedimento
estatistico adequado, buscando um modelo matematico através da estatistica
inferencial de forma que possa predizer o valor de um imével em funcdo de suas
caracteristicas.

A principal justificativa para a realizacdo deste trabalho é a possibilidade de
construir, através de uma metodologia cientifica um modelo que possa fornecer uma
estimativa aceitavel, ndo distante da realidade, do valor de um terreno urbano na regiao
centro - norte do municipio de Betim. A importancia desse trabalho é a procura pelo
melhor modelo para esses dados e a determinacéo das variaveis que mais influenciam
no preco unitario de um imével dessa regido.

Os métodos de desenvolvimento do trabalho seguem as etapas que constam na

ABNT 14653-2/2001. A primeira etapa consiste no conhecimento do bem avaliado,
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nessa etapa € definido que tipo de imével vai ser avaliado, ou seja, delimitar o campo
de pesquisa.

A segunda etapa € a preparacdo da pesquisa, planejar a execucdo, indicar
formas de coletas dos dados, julgar a melhor, e s6 entdo na terceira etapa compor uma
amostra representativa de dados do mercado de imdveis com caracteristicas, tanto
guanto possivel, semelhantes as do avaliado, usando-se todas as evidéncias definiveis.

Seguindo o planejamento ap6s a coleta defini-se o0 quarto passo que é a
sumarizacdo e a descricdo dos dados, que compreende a organizacdo do banco de
dados o resumo do mesmo, bem como a analise e interpretacbes numeéricas e graficas,
envolvendo célculo de medidas de resumo e de posicdo. O refinamento do modelo
empirico € realizado através do estudo da inferéncia estatistica aplicada a analise de
regressao, testes de hipdteses e intervalos de confianca.

Na quinta etapa é feita a analise da adequacao do modelo e sua interpretacao.

E por fim, como sexta etapa tem a explicacdo e discussao dos resultados.

1.4 - OBJETIVOS

1.4.1 — Objetivo Geral

O objetivo geral é descrever a construcdo de um ou mais modelos de regressao,

gue possa predizer de forma adequada o valor de um terreno urbano em fungao de
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suas principais caracteristicas. O procedimento € ilustrado com um banco de dados de

imoveis provenientes da cidade de Betim, MG.

1.4.2 — Objetivos Especificos

1 - Identificar as variaveis importantes para o modelo;
2 — identificar um ou mais modelos adequados para o caso pratico de interesse;

3- Avaliar e comparar os modelos com relacéo ao seu poder de predicao.

1.4.3 — DelimitacGes da Pesquisa

Existem varias técnicas para a avaliacdo de imodveis, restringiu-se nesta
pesquisa, ao uso dos modelos classicos de regresséo.

A aplicacdo da estratégia de construcdo de um modelo de regressdo, proposto
nesta monografia, restringe-se aos terrenos urbanos da regido centro-norte do
municipio de Betim - Minas Gerais, os dados foram obtidos pela prépria pesquisadora,
usando o banco de dados imobiliario de Betim-MG, em confronto com o cadastro

urbano do municipio.
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1.5 - ESTRUTURA DO TRABALHO

A monografia est4 estruturada em quatro capitulos, construidos de forma a
facilitar o entendimento e compreensdao do leitor desde os objetivos até a concluséo.

O Capitulo 2 apresenta a metodologia estatistica necessaria, de forma
detalhada, da construcdo até o diagndéstico do modelo, para realizacdo da analise de
dados com a finalidade de atingir os objetivos do trabalho.

O Capitulo 3 descreve um roteiro estratégico para a constru¢cdo do modelo e faz
a analise dos dados, do caso dos terrenos urbanos da cidade de Betim-MG. Descreve-
se e verifica-se detalhadamente os resultados e a utilizacédo para novas predicdes.

O Capitulo 4 apresenta uma conclusdo com base na metodologia e resultados

obtidos nos capitulos anteriores.
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........................................................................................................... Capitulo 2

METODOLOGIA ESTATISTICA

2.1- CONCEITUACAO

Em muitas situac¢des, duas ou mais variaveis estao inerentemente relacionadas,
sendo necessario explorar a natureza dessa relacdo. Andlise de regressdo é uma
técnica estatistica para modelar e investigar a relacdo entre uma resposta e uma ou
mais variaveis (Montgomery, 2003)

O modelo Classico de Regressdo teve origem nos trabalhos de astronomia
elaborados por Gauss no periodo de 1809 a 1821. Atualmente a andlise de regressao &
uma das metodologias estatisticas mais utilizadas nas pesquisas cientificas.

Em Engenharia de Avaliacbes considera-se geralmente como variavel
dependente o preco a vista dos dados de mercado em oferta ou efetivamente
transacionados, e como variaveis independentes as respectivas caracteristicas
decorrentes dos seus aspectos fisicos e de localizacdo, bem como de aspectos
econdmicos (dado de oferta ou transacdo, a época de ocorréncia do evento, etc.).
Observa-se que as variaveis independentes podem ser tanto de natureza quantitativa
(area, testada etc.), como de ordem qualitativa (infra-estrutura urbana, localizacéo, etc.)

(Dantas, 1998, p.95).
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2.2 - MODELO DE REGRESSAO LINEAR-NORMAL

O modelo de regressao linear multipla descreve uma variavel dependente Y
como funcdo de varias variaveis regressoras ou independentes. O modelo geral, com p

variaveis regressoras para uma amostra de tamanho n, é dado por:

Yi=Bo+ BXis +BoXiz+ ...+ By Xip + & (i=1,..., n),

em que Yi representa as observagbes da chamada variavel dependente ou variavel
resposta, Xi sdo chamadas de variaveis independentes ou variaveis explicativas, [;
sd0 0s parametros da populacdo a serem estimados e & Ssao 0s erros aleatorios do
modelo.

A representacdo do modelo na forma matricial € Y = X + ¢, em que

Em geral, y é um vetor (n x 1) das observacdes, X € uma matriz (n x p+1) dos

7

valores das variaveis independentes, B8 € um vetor (p+1 x 1) dos coeficientes de
regressao e € € um vetor (n x 1) dos erros aleatérios, com media zero e variancia O 2.

Um dos objetivos da andlise de regressdo € desenvolver uma equacao que

permita ao investigador predizer respostas para valores dados de variaveis explicativas.
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Para descrever a equacdo € necessario estimar os coeficientes de regressédo B e a
variancia 02 do erro a partir dos dados observados.

Existem alguns métodos para estimacdo destas quantidades, no entanto os mais
utiizados sdo o método dos minimos quadrados e 0 método da maxima
verossimilhanca (ver Draper e Smith, 98). O método dos minimos quadrados consiste
em encontrar uma estimativa para os parametros de forma que a soma do quadrado
dos erros seja minima.

O estimador de minimos quadrados para o vetor de parametros B € dado por

(Draper e Smith, 98):

N
B=(X’X)* XY .
As suposicbes exigidas para o modelo de regressdo linear multipla, sédo as
seguintes:
1) os erros séo variaveis aleatdrias com as seguintes propriedades:
- valor esperado zero—E (¢) =0,i=1,..,n
- variancia constante - Var (¢) = 0%i=1,..,n
- ndo correlacionados — Cov (g, €) =0, i#)
2) a distribuicdo dos erros é normal, & = N(0O, 0?. Como 0s erros sdo nhao
correlacionados, pode-se afirmar, sob a hipétese de normalidade, que estes sé&o

independentes.
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2.3 -TESTE DE HIPOTESES PARA A REGRESSAO LINEAR MULTIPLA

O teste de hipotese € uma regra usada para decidir se uma hipétese estatistica
deve ser rejeitada ou ndo com base nos dados. O objetivo desse teste é decidir se uma
hip6tese sobre determinada caracteristica da populacdo é ou nao apoiada pela

evidéncia obtida de dados amostrais.

2.3.1 - Teste de HipoOtese Para a Significancia do Modelo

O teste para a significancia do modelo de regressédo € um teste para determinar
se existe uma relacdo linear entre a variavel de resposta y e um subconjunto de
repressores Xi, Xa,..., Xx. As hipoteses apropriadas sdo (Montgomery, 2003):

Ho: Bl= Bz= .- Bk =0
Hi: Bx# 0 para pelo menos um k

A estatistica de teste para Ho é:

SQe/p  _ QMa
SQe/ (n-p-1) QMe

Foz

em que, SQr é a soma quadratica da regressdo. dada por SQr= SQt - SQg, SQe é a

soma quadratica do erro, dada por SQe = Y (Yi— Y )? e SQr é a soma quadratica

total, dada por SQr=> (Y;— \_ri) 2,

i—1
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A estatistica do teste F,, sob Ho, tem a distribuicdo F com p e (n-p-1) graus de
liberdade. A rejeicdo da hipGtese Hp indica que pelo menos um regressor esta

associado com a resposta de forma linear.

2.3.2 - Teste de HipoOtese Para o Parametro B«

Apoés a verificacdo de que pelo menos um dos parametros Bk € significativo,
deve-se testar a significancia de cada um deles, isto €, para cada parametro Bk (k=1,...,

p), testam-se as hipoteses:

Ho: Bk = 0,
Hi: Bk #0.
A estatistica de teste para H, é:
N
Bk
t="_
S(B«)

em que §(Bx) € o erro padrao estimado do coeficiente Bi obtido a partir do resultado que
var (B)=02(X’X)* , e que 02=QMg.
Se |t |> twre np-1), O teste rejeita Ho, A rejeicdo de Hp indica uma contribuigéo

significativa da variavel independente Xx ho modelo.
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2.4 - INTERVALOS DE CONFIANCA

Os intervalos de confianga mais utilizados em uma anélise de regressdo séo

descritos brevemente a seguir.

2.4.1-Intervalo de Confianca Para o Parametro By

O intervalo de confianga para Bk, é dado por:

(Bk — ta-az; np-1) S(BK) 5 Br + ta-a2; np-1) é(I3'/k\))

2.4.2 - Intervalo de Confianca Para Valores Médios Preditos

O valor médio estimado para um caso (imével) i representado pelas suas
N

variaveis explicativas x; € dado por y; = X; B . O intervalo de confianca para o valor

médio estimado é calculado por:

(i = ta-wz; np-n S 5 Vi + tawar:np1) S ( ¥1)),
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em que S(¥;) é o desvio-padréo de V;, que é dada por:

$2 (¥1) = (QMe) X' (X’X)*Xi

2.4.3 - Intervalo de Confianca Para Predicdo de Novas Observacdes

O valor predito para um novo caso observado h € dado por y,= XB. E o
intervalo de confianca para este novo caso observado € dado por:

(h= t@-a2; n-p-1)- é(pred); Yh + t@-wz; n-p-1)- §(preu)),

em que S(pred) é o desvio-padrdo do valor predito, que é dado por:

gz (pr/e\d):QME (1+ X’h XX)X5).

2.5 - MEDIDAS DE ADEQUACAO DO MODELO

Nesta secdo serd apresentada uma medida de adequacéo global de ajuste, o
R2, e técnicas de verificacdo, através dos residuos, de validacdo das suposi¢cdes do

modelo.
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2.5.1 - Coeficiente de Determinacéao (R?)

O coeficiente de determinacédo multipla R2 é definido como

SQr 1-SQe

SQr SQr

R2 é uma medida de porcentagem da variabilidade da resposta, explicada
pelos regressores. Entretanto, um valor grande de R? (0 < R? <1) ndo implica
necessariamente que o modelo de regressdo seja bom. A adicdo de uma variavel ao
modelo sempre aumentard R?2, independente da variavel adicional ser ou nao
estatisticamente significativa (Montgomery, 2003). Quando se deseja comparar
diferentes modelos, muitos autores preferem usar o chamado coeficiente de
determinacdo ajustado, com um ajuste realizado para os correspondentes graus de

liberdade de SQe e SQt, como definido abaixo (Draper e Smith, 1981, p.92):

R2,=1-(1-R?3 (n-1/n-p) .
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2.5.2 - Andlise de Residuo-Verificacdo das Suposi¢cdes do Modelo

Com a definicdo do modelo, devem-se realizar a analise dos residuos, a fim de
procurar evidéncias sobre eventuais violacdes das suposi¢cdes estabelecidos na sec¢éo

2.2. Apresenta-se aqui a metodologia de interpretacdo dos graficos dos residuos.

2.5.2.1 - Independéncia

Verifica-se a independéncia dos erros quando os residuos se distribuem

aleatoriamente, em torno de zero. Esta situacéo € ilustrada na Figura 2.1.

residuos
T
[ ]
[ ]
[ ]
[ ]
L]

sequéncia de coleta

Figura 2.1 Gréfico de independéncia dos erros pela plotagem dos residuos (Dados Ficticios)

Uma outra forma de verificacdo da existéncia de autocorrelacdo dos erros pode

ser feita pela estatistica de Durbin-Watson (Triola, 2005).
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2.5.2.2- Variancia Constante - Homocedasticidade

A suposicdo de variancia constante ou homogeneidade de variancia é verificada
através dos graficos dos residuos versus valores preditos. Quando o grafico produz
forma de megafone, implica que a variancia ndo € constante, conforme mostra a Figura
2.2, por outro lado, quando estdo distribuidos aleatoriamente em torno de uma reta
horizontal que passa pela origem, sem qualquer padréo, h& indicacdo de variancia

constante.

residuos

. Walores preditos

Figura 2.2 Grafico da variancia ndo constante. (Dados Ficticios)

2.5.2.3 - Distribuicdo Normal

O grafico construido pelos residuos ordenados versus o0s respectivos valores
tedricos da distribuicdo normal, quanto mais préximo dessa reta estiverem os valores
dos residuos, maior indicacdo de normalidade dos dados, conforme mostra a Figura

2.3.
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T T
valor esperado sob normalidade

residuos
1

Figura 2.3: Gréafico de normalidade dos erros. (Dados Ficticios)

2.5.2.4 - Adequagéo do Modelo

A verificacdo de que o modelo de regressdo ajustado é adequado aos dados
pode ser detectado através dos graficos dos valores preditos versus os valores
observados. Quando estes graficos apresentarem o0s pontos seguindo a reta da

bissetriz, Figura 2.4, ha indicacédo de que o modelo ajustado € adequado.

valores observados
A\

valores preditos

Figura 2.4: Gréfico de ndo adequacao do modelo. (Dados Ficticios)
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2.5.2.5 - Valores Discrepantes

Os gréficos dos residuos versus variaveis independentes ou residuos versus
valores ajustados, podem indicar a presenca de pontos discrepantes ou “outliers”. Um
ponto é discrepante quando se comporta muito diferente do restante das observacdes e
€ muito maior que o resto em valor absoluto, e ainda, se estiver afastado de zero por

trés ou mais desvios padrdes, conforme mostra a Figura 2.5.

28e 7

®

residuc
[ ]

-2s

o

vabmrEs ajuistados

Figura 2.5: Gréfico de valores discrepantes. (Dados Ficticios)

O nao atendimento de algumas ou de todas as suposicdes de existéncia do
modelo, indica que o0 modelo ndo esta bem ajustado, inviabilizando seu uso.

Para resolver esse problema pode se tentar transformar a variavel dependente,
ou tentar adequar o modelo a distribuicGes diferentes da normal. As distribuicdes log-
normal, log logistica e weibull, sdo outras possibilidades. A seguir, sdo apresentadas as
transformacfes de Box Cox que indica uma possivel transformacdo na variavel

resposta e também outros modelos.
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2.6 - TRANSFORMACAO BOX - COX

Para valores ndo negativos da variavel y a transformagcdo Box—Cox é dada pelas
seguintes igualdades:
y*-1 para y+0,
Yi=< 2
Iny para A = 0.

Essa transformacéo pode ser particularmente util quando uma variavel resposta
nao cumpre com o0s pressupostos de normalidade e/ou homocedasticidade. A hipbtese
de trabalho por tras da transformacéo € equivalente a afirmativa de que existe algum
valor de A para o qual y" tem distribuicdo (aproximadamente) normal com média dada
pelo produto vetorial B'X e variancia constante.

Nas formulas anteriores observa-se que, quando A = 1, a transformacgao deixa a
variavel praticamente inalterada (a ndo ser pela subtracdo da unidade de cada
observacao, cuja consequéncia é o deslocamento de toda a distribuicdo para esquerda
nessa quantia, mas mantendo a mesma variancia). Por sua vez, como ja foi
mencionado, A= 0 implica na transformacéao logaritmica da variavel resposta.

A estimativa do A é feita pelo método da maxima verossimilhanca. Como as
expressdes resultantes sdo bastante complicadas, encontra-se A através de método
grafico, plotanto o logaritmo da fungao de verossimilhanca estimada versus valores de A

ajustados. O valor correspondente ao Lmax fornece a solugdo procurada, ou seja, 0
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expoente da transformacgéo potencia indicada para a variavel Y (ver Draper e Smith,

98).
2.7 - OUTROS MODELOS PARAMETRICOS

Muitas vezes o modelo de regressédo linear-normal ndo é apropriado para o0s
dados em estudo, € necessario, portanto identificar um modelo alternativo. Para
utilizacdo de métodos paramétricos é necessaria a especificacdo de uma distribuicao
de probabilidade adequada para os dados em estudo.

O modelo de regressdo bastante utilizado quando a variavel reposta é nao-

negativa € dado por:
W=1In(y)=XB + o¢g,
onde y pode seguir as seguintes distribuicdes,

Log-normal: A funcdo de densidade de uma variavel aleatéria y com distribuicdo log-

normal € dada por:

2
1 exp -1 | log(y)—u
F(y) = V2myo {E [ o ] } - PO

em que u é a media do logaritmo de 'y e o € 0 seu desvio padrao.
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Existe uma relagdo entre as distribuicdes log-normal e normal, que facilita a
apresentacao e analise de dados provenientes da distribuicdo log-normal. Esta relacao
significa que dados vindos de uma distribuicdo log-normal podem se analisados
segundo uma distribuicdo normal, desde que, se considere o logaritmo dos dados em

vez dos valores originais (Colosimo e Giolo, 2006).

Weibull: Para uma variavel aleat6ria y com distribuicdo de Weibull, tem se a funcao de

densidade de probabilidade dado por :

y-1 _ %
)= —— &P [L] , £50,
a’ o

em que Yy, o parametro de forma, e a, o de escala, sdo ambos positivos. O parametro a

tem mesma unidade de medida de y e y ndo tem unidade.

Log-logistica: A funcdo de densidade, para uma variavel aleatéria y com distribuicao

log-logistica, € expressa por:

f(t) = Yy 1+ (yla) )2 : >0,
ay

sendo a> 0 o parametro de forma e y>0 o de escala, com variancia dado por 12/ 3 02
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2.7.1 - Estimando os Parametros do Modelo - O Método de Maxima

Verossimilhanca

O método apropriado para estimar os parametros dos modelos descritos
anteriormente é o Método da Verossimilhanca. Suponha, inicialmente, uma amostra de
observagodes yi, ..., Yo de uma certa populacdo de interesse. Suponha ainda, que a
populacdo é caracterizada pela funcdo de densidade f(y). A funcdo de verossimilhanca

para um parametro genérico 6 desta populacao €, entdo, expressa por:
L(8) =[] f(yis6) .

Observa-se que L é funcédo de 0. Nesta expressao, 6 pode estar representando
um dnico parametro ou um conjunto de parametros. No modelo log-normal, por
exemplo, 6= (u,0). Busca-se o valor de 8 que maximize a fungao L(6). Isto é, encontrar
o valor de 8 que maximize a probabilidade da amostra observada ocorrer.

E conveniente trabalhar com o logaritmo da funcdo de verossimilhanca. Os
estimadores de maxima verossimilhanca sdo os valores de 6 que maximizam L(0), isto

€, Log (L(0)). Eles sdo encontrados resolvendo-se o sistema de equacoes:

U@)=alLog(8)/a06=0.
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2.7.2 — Teste de Significancia

Para testar as hipGteses de significAncia dos parametros da equacao de
regressao, além de outros, se usa o teste Wald. Considere-se a hip6tese nula:
Ho: 8=0,
a estatistica para esse teste é dada por:

N N

W = (8 -0,) F(8o) (6 —8o),

gue, sob Hy, tem aproximadamente uma distribuicdo qui-quadrado com p graus de
liberdade (x %,) e F(B o) € a matris de informagdes. A um nivel 100a % de significancia,
valores de W superiores ao valor tabelado da distribuigdo x 211.q indicam a rejeicéo de
Ho.

O teste da razdo de verossimilhanca envolve a comparacdo dos valores do
logaritmo da funcédo de verossimilhanca maximizada sem restricdo e sob Hy, ou seja, a

N N

comparacgao de Log (8) e Log L(Bo). A estatistica para este teste é dada por:

N N

TRV=-2[log L(8)—logL(80)],

gue, sob Hp: © = 6y, segue aproximadamente uma distribuicdo qui-quadrado com p

graus de liberdade.
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................................................................................................................ Capitulo 3

CONSTRUCAO DO MODELO PARA AVALIACAO DE IMOVEIS -

UM ESTUDO DE CASO

3.1 - ETAPAS PARA CONSTRUCAO DO MODELO

A construcdo de um modelo de regresséo deve seguir alguns passos, ou etapas.
Essas etapas fazem parte de um roteiro que sera seguido nesse trabalho da forma

seguinte.

Identificacdo das variaveis Independentes: Antes de realizar a pesquisa deve-se
escolher as variaveis que vao compor o banco de dados, ou seja, as variaveis que vao
explicar a formacédo do preco do imovel (varidvel dependente) é fundamental para a
realizacdo de um bom modelo. Esta é a fase que se investiga o mercado imobiliario,
obtendo informa¢des importantes para a escolha dessas variaveis. De forma geral,
pode se dizer que as caracteristicas do imével e do mercado imobiliario que influenciam
na formacdo do preco sdo: area total, padrdo de acabamento, infra-estrutura urbana,
zoneamento, acesso ao transporte urbano, transagdo, etc. Esta lista de variaveis
explicativas tende a variar de municipio para municipio, dependendo das caracteristicas

de cada um.
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Levantamento dos dados: O levantamento dos dados deve ser feito com muito
cuidado, pois dele dependerd o sucesso da analise estatistica. E importante a
realizacdo de um planejamento para a realizacdo da coleta dos dados. Neste
planejamento, o pesquisador deve definir o espaco fisico, local onde esta inserida a
populacdo a ser estudada, e 0 numero de iméveis a serem pesquisados. Na maioria
dos estudos é inviavel utilizar todos os iméveis da populacao, isto por diversas razoes,
entre elas o tempo, o alto custo, a dificuldade na obtencéo das informacgdes e outras.

No mercado de imoveis, € freqlente a entrada de novos dados, por isso, deve se fazer
um novo levantamento a cada nova avaliacdo para garantir a representacdo dos novos

dados na amostra (Dantas, 1998, p.50).

Descricdo e Analise exploratérias das variaveis: Descrever detalhadamente a
composicado da variavel, sua utilizacdo na formacdo do modelo. Fazer uma analise
exploratoria das caracteristicas da amostra, de maneira que possa ser medida e
utilizada para inferir as caracteristicas da populacdo da qual foi extraida. Na exploracao
comeca se o estudo do mercado e tem-se alguma idéia a respeito dos fatores que

influenciam sobre a formacgéao do preco.

Transformacdo das variaveis: As variaveis que sao definidas em funcdo das
caracteristicas e da localizacdo de um imovel sdo do tipo quantitativas e qualitativas.

Geralmente, estas varidveis necessitam de transformacfes para que possam ser
realizadas as analises. As variaveis qualitativas com mais de dois niveis devem ser

representadas através de uma codificacdo adequada, transformadas em variaveis
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indicadoras. As varidveis quantitativas podem sofrer transformacfes variadas, como:

logaritmica, raiz quadrada, entre outras.

Construcdo do modelo: Um ponto fundamental no processo de modelagem é que néao
se deve ficar restrito a um Gnico modelo e desprezar outros. E prudente considerar um
conjunto amplo de modelos, levando em consideracdo a facilidade de interpretacao,
boas previsGes e conhecimento profundo da estrutura dos dados.

Andlise de residuos: A investigacdo da adequacdo do modelo € uma etapa, do
procedimento necessario na analise dos dados, tdo importante quanto a sua
construcéo. O grafico dos residuos é o instrumento usado para examinar o0 modelo. A
analise gréafica dos residuos é necessaria para examinar a adequacao do modelo. Ou
seja, para confirmar se ele tem uma boa aproximacdo ao verdadeiro sistema e para
verificar se as suposicoes inerentes ao modelo de regressdo por minimos quadrados

nao foram violadas (Montgomery, 1997, p.563-565).

Avaliacdo pratica do modelo construido: Um ultimo passo que deve ser realizado

antes de adotar o modelo para avaliacdo de imoéveis, é verificar sua aplicabilidade e sua

capacidade de predicdo de novas observacoes.
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3.2-UM ESTUDO DE CASO

O presente estudo constituiu sua base de dados com terrenos urbanos da regido
centro-norte da cidade de Betim-MG. As variaveis sdo do tipo quantitativas e
qualitativas e representam as caracteristicas do imovel.

O software utilizado para as todas as analises estatisticas foi o0 Minitab 14.

O banco de dados foi composto através de formulario adequado, e a pesquisa
feita nas imobiliarias de Betim, classificados do jornal local e consulta na Prefeitura ao
cadastro imobiliario do municipio.

Na Engenharia de Avaliacdo considera-se como variavel dependente o preco
praticado no mercado em reais e como variaveis independentes as respectivas
caracteristicas fisicas e econdémicas do imovel. As variaveis independentes estao

relacionadas e descritas nas Tabelas 3.1 e 3.2.

Tabela 3.1: Descri¢do das variaveis independentes quantitativas.

VARIAVEIS UNIDADE DE MEDIDA DESCRICAO

Area total (Area) m2 Refere-se a area total do imével em m/2,

Parte da via publica (estrada, rua, passeio) que

Testada m?2 NI Y
fica a frente de um imoével.
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Tabela 3.2: Descri¢do das variaveis independentes qualitativas.

VARIAVEIS

CATEGORIAS

DESCRICAO

Localizac&o(L)

1-Senhora das
Gracas

2-Novo Horizonte

3-Novo Guaruja

4-Angola

5-Inga Baixo

6-Inga Alto

7-Jardim da Cidade

Variavel classificada de acordo com o bairro em escala do
pior para o melhor.

Via Publica (VP)

1-Principal

2-Secundaria

Variavel composta pelo logradouro, dividida em:
Via publica principal: Avenidas, pracas e corredores
comerciais.

Via publica secundaria: outras.

1-Declive
Topografia (TOP) | 2- Aclive Refere-se ao relevo do terreno
3-Plana
Composta e classificada de acordo com a presenca ou ndo de
melhorias urbanas como: 4gua luz, esgoto e pavimentacgao.
Infra-Estrutura (IF) | 1-Completa O terreno que possui todas as melhorias urbanas tem uma
infra-estrutura completa se ndo possuir qualquer um dos itens
tem uma infra-estrutura parcial.
2- parcial
Zoneamento: regulamentacdo que organiza a divisao de um
territorio (area urbana, cidade, etc.) em zonas (comercial,
1-comercial

residencial ), fixando para cada uma delas o género e

Zoneamento(Z) condig¢des de uso do solo, com o objetivo de obter um
desenvolvimento ordenado ou para melhor gestéo de
2. Residencial problemas especificos.
~ 1- oferta Operagédo ou ato comercial que se encontrava o terreno no

Transacao(T) .
2- Venda momento da pesquisa.
1- coletas de dados
entre maio/2000 e
novembro/2004
2- coletas de dados

Data(D) entre janeiro/2005 e | Més e ano em que foi feita a coleta dos dados

setembro/2006

3- coletas de dados
entre margo/2007 e
outubro/2007

A variavel data era composta por 17 datas diferentes, o que levaria a um nimero

muito grande de varaveis indicadoras, assim esta variavel foi categorizada novamente.

Para isso foi feito um grafico de série temporal com os dados do valor /m2 e suas
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respectivas datas, usando um suavizador de série chamado Lowess (Morettin, 2006),
(ver Fgura 3.1). Esse gréfico indicou trés grandes mudancas no valor do imével com o

tempo, e a divisao ficou conforme se descreveu na Tabela 3.2.

Série Temporal

250 4

200

1504

Valor/m2

100
50

01 T T T T T T T T T T
mai-00 nov-02 jun-03 jan-05 mai-05 out-05 set-06 mar-07 out-07 out-07
Data

Figura 3.1: Série temporal da variavel valor /m2

3.3 - ANALISE EXPLORATORIA E TRANSFORMACAO DAS VARIAVEIS

Antes de fazer a analise exploratéria dos dados foi feita primeiramente a
transformacdo das varidveis qualitativas em varidaveis indicadoras, uma vez que
variaveis qualitativas dizem sobre caracteristicas ndo numéricas do imével sendo
necessario uma categorizacdo adequada dessas para analise. Assim as variaveis que

precisaram sofrer essa transformacao estao descritas na Tabela 3.3
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Tabela 3.3 Transformacao das varidveis qualitativas em variaveis
Indicadoras (d).

CATEGORIAS
VARIAVEIS | dl1-L | d2-L |d3-L | d4-L | d5-L | d6-L
Localizagéo 1 1 0 0 0 0 0
Localizagéo 2 0 1 0 0 0 0
Localizagéo 3 0 0 1 0 0 0
Localizagéo 4 0 0 0 1 0 0
Localizagdo 5 0 0 0 0 1 0
Localizagdo 6 0 0 0 0 0 1
Localizag8o 7 -1 -1 -1 -1 -1 -1
VARIAVEIS d7-vP
Via publica 1 1
Via publica 2 -1
VARIAVEIS d8-TOP do-TOP
Topografia 1 1 0
Topografia 2 0 1
Topografia 3 -1 -1
VARIAVEIS d10-IF
Infra Estrutura 1 1
Infra Estrutura 2 -1
VARIAVEIS dll-Z
Zoneamento 1 1
Zoneamento 2 -1
VARIAVEIS d12-T
Transacao 1 1
Transacao 2 -1
VARIAVEIS d13-D d14-D
Data 1 1 0
Data 2 0 1
Data 3 -1 -1

Apés a transformacdo, ou categorizacdo das varidveis qualitativas em
variaveis indicadoras, passamos a ter um banco de dados que antes eram de 9 agora
com 16 variaveis.

Para a andlise exploratéria das variaveis quantitativas foram feitas medidas

resumo como, media mediana, maximo, minimo e desvio padréao, Tabela 3.4. E graficos
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boxplot, Figuras 3.2 e 3.3. Para as variaveis qualitativas foi feita a propor¢cdo de cada

item por variavel, tabela 3.5.
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Figura 3.2: box plot para as variaveis area e testada.
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Tabela 3.4: Tabela resumo de medidas estatisticas para as variaveis quantitativas.

Figura 3.3 box lot pra a varidvel resposta (preco do imével).

Média | Desvio Padréo Minimo Maximo Mediana

Area 452,600 280,100 120,00 2500,000 360,000
Testada 14,897 3,800 12,000 30,000 14,000
Valor/mz2 107,190 47,850 41,670 262,290 97,740
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Tabela 3.5: Proporcao de participagéo de cada variavel
qualitativa por nivel.

VARIAVEIS Quantidade | Porcentagem
Localizacdo 1 16 20,50%
Localizagéo 2 6 7,70%
Localizacdo 3 8 10,26%
Localizacdo 4 16 20,50%
Localizacdo 5 17 21,79%
Localizagdo 6 8 10,26%
Localizagéo 7 7 9,00%
VARIAVEIS
Via publica 1 23 29,49%
Via publica 2 55 70,41%
VARIAVEIS
Topografia 1 4 5,13%
Topografia 2 5 6,40%
Topografia 3 69 88,46%
VARIAVEIS
Infra Estrutura 1 72 92,31%
Infra Estrutura 2 6 7,69%
VARIAVEIS
Zoneamento 1 17 21,79%
Zoneamento 2 61 78,21%
VARIAVEIS
Transacao 1 59 75,64%
Transacao 2 19 24,36%
VARIAVEIS
Data 1 29 37,18%
Data 2 29 37,18%
Data 3 20 25,64%

3.4 - CONSTRUCAO DO MODELO COM A RESPOSTA ORIGINAL

A analise de regressao foi realizada com um conjunto de 78 unidades amostrais,
com as variaveis gqualitativas transformadas em variaveis indicadoras. A escolha das
variaveis que iriam compor o modelo final foi feita manualmente, baseada no método
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passo-a-passo pra tras (ver Montgomery, 2003). O modelo foi gerado com todas as
dezesseis variaveis, e foi sendo tirada a variavel com p-valor do teste F maior, usando
nivel de significancia igual 5%. Em cada etapa calculava-se o p-valor do teste F para as
variaveis e assim foram sendo retiradas do modelo a varidveis, uma de cada vez, até
que o modelo tivesse somente variaveis com p-valor inferior a 0, 05 (ver exemplo no
Anexo A).

O primeiro modelo a ser ajustado € o modelo com as variaveis originais, sem
sofrer nenhum tipo de transformac&o. As variaveis significativas e seus respectivos
valores séo apresentados no Tabela 3.6.

Foram testadas também todas as interacbes de segunda ordem possiveis,
através de forma grafica e incluidas no modelo, juntamente com as variaveis
selecionadas anteriormente, para verificar quais seriam realmente significativas ao

mesmo. Nenhuma interacao foi significativa ao modelo.

Tabela 3.6: Resultado final da selecdo de varidveis dependentes usando as variaveis originais

Modelo de Regresséo
Desvio
padrdo dos
Preditores |coeficientes| coeficientes T P P
Constante 126,57 13,1 9,66 | 0,000
di-L -57,323 6,025 -9,51 | 0,000
d2-L -43,49 8,736 -4,98 | 0,000
d3-L 5,947 7,815 0,76 | 0,449 0,000
d4-L 71,262 6,353 11,22 0,000
d5-L 17,92 8,098 2,21 | 0,030
d6-L -17,082 7,852 -2,18 | 0,033
d7-vP -14,68 3,427 -4,28 | 0,000
di2-T 9,606 3,508 2,74 | 0,008
d13-D -9,525 5,044 -1,89 | 0,063 0,000
d14-D -7,885 4,415 -1,79] 0,079
Aréa 0,05064 0,01602 3,16 | 0,002
Testada -3,737 1,207 -3,1 | 0,003
R2 =80,8% R-Sq(adj) =77,3%
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A adequacdo do modelo foi verificada através da analise dos graficos de

residuos, conforme Figuras 3.4 e 3.5.

Plotagem da probabilidade dos residuos seguirem a distribuigao normal
Normal - 95% CI

8
[]

Porcentagem

80  -60  -40 20 0 20 40 60 80
Residuos

Figura 3.4: Gréfico de probabilidade dos residuos
seguirem a distribuicdo normal

Na Figura 3.4, o grafico mostra que os pontos estdo dispostos sob uma linha
reta, indicando normalidade dos erros.

A Figura 3.5 apresenta os pontos seguindo uma forma de “megafone”, a
variancia comeca pequena e vai aumentando. Esta disposicdo dos pontos indica que a

violacdo da suposicao de variancia constante.

Residuos versos o valor predito
(resposta é Valor/m2)
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Figura 3.5: Gréfico de dispersado dos dados

O nao atendimento a essa suposi¢cdo importante, variancia ndo constante, pode
invalidar a inferéncia estatistica.
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3.5 - CONSTRUGCAO DO MODELO COM A RESPOSTA TRANSFORMADA

Para tentar resolver esse problema podemos realizar transformacgdes na variavel
dependente ou utilizar outros modelos. As transformacfes sdo necessarias,
principalmente quando ocorrem dois problemas: afastamento da normalidade e
variancia ndo constante para o erro. A transformacao logaritmica € preferida quando se
procuram ajustar modelos a dados de valores imobiliarios. Outro aspecto importante é
gue a transformacao logaritmica na variavel explicada torna o modelo multiplicativo,
caracteristica esta sugerida pelas proprias normas brasileiras que versam sobre
avaliacoes.

Para verificar se € mesmo a transformacéo logaritmica mais indicada também
para o banco de dados em estudo, foi realizada a transformacao Box-Cox.

A Figura 3.6, mostra o gréafico da transformacédo Box Cox correspondente para a
variavel dependente valor /m?, observa que A = -0, 204956, pode se dizer que seja

aproximadamente igual a zero, portanto a transformacéo indicada seria a logaritmica.

Box-Cox Plotagem para o Valor/m2
Lower CL Upper CL

180
1601
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100

80

Desvio padrdo

60
40

20 Limit

-5,0 -2,5 0,0 2,5 5,0
Lambda

Figura 3.6: Gréfico da transformacédo Box Cox da variavel valor /m2
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A transformacédo logaritmica foi utilizada na variavel dependente valor/m? e o

resultado da selecdo das variaveis para composicdo do modelo encontram-se na

Tabela 3.7.

Tabela 3.7 :Resultado final da selecao de variaveis dependentes com a transformacgado logaritmica na
variavel dependente.

Modelo de Regresséo
Desvio padrédo
Preditores | coeficientes | dos coeficientes T P P
constante 4,8354 0,1046 46,23 | 0,000
di-L -0,600 0,048 -12,460 | 0,000
d2-L -0,498 0,070 -7,140 | 0,000
d3-L 0,123 0,062 1,980 | 0,052 0,000
d4-L 0,598 0,051 11,790 | 0,000
d5-L 0,182 0,065 2,810 | 0,006
d6-L -0,071 0,063 -1,140 | 0,259
d7-vP -0,108 0,027 -3,930 [ 0,000
di2-T 0,068 0,028 2,410 | 0,019
d13-D -0,073 0,040 -1,810 | 0,074 0,000
d14-D -0,076 0,035 -2,160 | 0,035
Aréa 0,000 0,000 3,450 | 0,001
Testada -0,037 0,010 -3,830 [ 0,000
R2 =86,0% R-Sq(adj) =83,4%

A transformacé&o logaritmica na variavel dependente valor /m2, aumentou o R?, e

provocou melhoras nos graficos de residuos (Figuras 3.7 e 3.8).

Plotagem da probabilidade do residuos seguirem a distribuicao normal
Normal - 95% CI

Porcentagem
g

0,50 0,25 0,00 0,25 0,50 0,75
Residuos

Figura 3.7: Grafico de probabilidade da distribuicdo normal.
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Na Figura 3.7 o gréfico mostra que os pontos estdo dispostos sob uma linha reta,

indicando normalidade dos erros. A Figura 3.8 apresenta os pontos aleatoriamente

distribuidos em torno da linha que passa pelo ponto zero. Esta disposicao dos pontos

indica que a suposic¢ao de variancia constante foi validada.

Residuos

Residuos versos valor predito
(resposta € log valor/m2)

0,5
0,4
0,3
0,2
0,1

0,0
-0,1
-0,2
-0,3

-0,4

: . :
4,5 5,0 55

Valor predito

.
4,0

Figura 3.8 : Disperséo dos dados

valor observado

Adequacao do modelo com trasnformacgdo na variavel resposta
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Figura 3.9: Adequacao do modelo com transformac&o na varidvel resposta

A Figura 3.9, mostra que os dados estdo bem alinhados, indicando que

modelo é adequado.
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3.6 —= OUTROS MODELOS

Pode-se também avaliar a possibilidade dos dados originais ndo seguirem uma

distribuicdo normal, mais outras como: Log-normal, Weibull, Log-logistica, entre outras.

3.6.1 - Modelo Utilizando a Distribuicdo Log - normal

E muito freqiiente o uso da distribuicdo log-normal em Engenharia de Avaliacées
Isso acontece porque 0s precos considerados em escala logaritmica, na maioria das
vezes apresentam caracteristicas mais aderentes a distribuicdo normal que em escala
original. Uma vez que o0s precos observados abrangem apenas campo dos reais
positivos, que coincide com o mesmo intervalo de variacdo desta distribuicao.

Foi feito o0 mesmo processo de escolha das variaveis utilizado no modelo com
transformacdo logaritmica, observou-se que as mesmas variaveis que foram
significativas aos modelos anteriores foi também significativas pra o modelo Log-

normal, o resultado final encontra-se na Tabela 3.8.
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Tabela 3.8: Resultado da selecédo das variaveis para o modelo com distribuicdo Log-normal

Modelo de Regresséo

Preditores | coeficientes erro Z P P
Intercepto 4,83544 0,095478 | 50,64 0

di-L -0,600 0,0439 | -13,650 | 0,000

d2-L -0,498 0,0637 -7,820 | 0,000

d3-L 0,123 0,0570 2,170 |0,030 0,000

d4-L 0,598 0,0463 12,910 | 0,000

d5-L 0,182 0,0590 3,080 | 0,002

d6-L -0,071 0,0572 -1,250 | 0,212

d7-vP -0,108 0,0250 -4,310 | 0,000

d1i2-T 0,068 0,0256 2,640 | 0,008

d13-D -0,073 0,0368 -1,990 | 0,047 0,000

d14-D -0,076 0,0322 -2,360 | 0,018

Aréa 0,0003351 0,0001 3,780 | 0,000
Testada -0,037 0,0088 -4,200 | 0,000
Escala 0,166 0,0133

Plotagem da probabilidade dos residuos
Normal - 95% CI
Complete Data - ML Estimates

Porcentagem
8

B e T T I
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Figura 3.10: Gréfico de residuos do modelo com distribui¢&o log-normal



Adequacgao do molelo com disribuicao Lognormal
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Figura 3.11: Grafico de adequacgédo do modelo com distribuicéo log-normal

A Figura 3.10 mostra a adequac¢do do modelo log-normal. A Figura 3.11 indica

gue o modelo parece adequado.

3.6.2. - Modelo Utilizando Distribui¢cdo Log-logistica

A distribuicdo log-logistica, em muitas situacdes pratica, tem se apresentado
como uma alternativa a de Weibull e a log-normal. O resultado do modelo ajustado com

essa distribuicdo encontra-se na Tabela 3.9.

56



Tabela 3.9: Resultado da selecédo das variaveis para o modelo com distribui¢cao log-logistica

Modelo de Regresséo
Preditores coeficientes erro Z P P
Intercepto 4,86254 0,099544 | 48,85 | 0,000
di-L -0,606 0,046 -13,310 | 0,000
d2-L -0,491 0,069 -7,150 | 0,000
d3-L 0,131 0,053 2,470 (0,013 0,00
d4-L 0,581 0,047 12,430 | 0,000
d5-L 0,179 0,064 2,800 | 0,005
d6-L -0,062 0,061 -1,020 | 0,310
d7-vP -0,096 0,025 -3,800 | 0,000
d1i2-T 0,061 0,026 2,330 | 0,020
d13-D -0,080 0,039 -2,040 (0,041 0,00
d14-D -0,070 0,032 -2,190 | 0,029
Aréa 0,0002971 0,000 4,040 | 0,000
Testada -0,039 0,009 -4,190 | 0,000
Escala 0,096 0,009

Plotagem da Probabilidade dos residuos
Complete Data - ML Estimates
Logistica - 95% CI
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Figura 3.12: Grafico de residuos do modelo com distribui¢&o log-logistica.
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Figura 3.13: Grafico de adequacgédo do modelo com distribuicao log-logistica.

Adequacdo do modelo com distribuigdo Loglogistica
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Os dados, segundo a Figura 3.12, seguem a distribuicdo log-logistica. A Figura

3.13 indica que o0 modelo parece adequado.

3.6.3 - Modelo Utilizando Distribuicdo Weibull

A distribuicdo de Weibull € amplamente aplicada na area biomédica e industrial.

Na Tabela 3.10 o resultado da selecdo das variaveis para este modelo.
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Tabela 3.10: Resultado final da selecdo de variaveis com distribuicdo Weibull

Modelo de Regresséo

Preditores | coeficientes | erro 4 P P
Intercepto 4,837 0,098 | 49,550 [ 0,000

di-L -0,587 0,041 | -14,160 | 0,000

d2-L -0,470 0,063 | -7,400 (0,000

d3-L 0,054 0,057 | 0,940 |0,348 0,000

d4-L 0,632 0,048 | 13,180 | 0,000

d5-L 0,227 0,060 3,790 (0,000

d6-L -0,084 0,054 | -1,540 | 0,124

d7-vP -0,131 0,022 | -5,870 | 0,000

d1i2-T 0,099 0,023 | 4,320 | 0,000

d13-D -0,084 0,041 | -2,040 (0,042 0,000

d14-D -0,096 0,034 | -2,830 | 0,005

Aréa 0,000 0,000| 3,310 [0,001
Testada -0,033 0,009 | -3,640 | 0,000
Forma 6,374 0,559

Plotagem da probabilidade dos residuos
Smallest Extreme Value - 95% CI
Complete Data - ML Estimates

Porcentagem

01

Residuos padronizados

Figura 3.14: Gréfico de residuos do modelo com distribuicdo Weibull

O grafico de residuo, Figura 3.14, parece mostrar a ndo adequacédo do modelo
weibull. Por isso a modelo com a distribuicdo Weibul, ndo sera testado para predicédo de

novas observacoes.
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Os trés modelos, normal com transformagéo logaritmica, log-normal e log-
logistica foram constantes na escolha das varidveis explicativas. As variaveis
importantes foram: localizacao via publica, transacao, data, area e testada.

Para comparar esses modelos podemos utilizar também critérios como AIC
(Critério de informacédo) e o BIC (Critério de informacdo Bayesiano). O modelo com
transformacédo logaritmica ndo pode ser comparado nesse caso porque utiliza a variavel
reposta com transformacédo. Os valore de AIC e BIC quanto menores melhor. A Tabela
3.11 apresenta os resultados encontrados, notemos que o melhor modelo é o modelo

com distribui¢éo log-normal.

Tabela 3.11: Medidas de AIC e BIC

MODELO AlIC BIC

Com distribuicdo Log-normal | 681,538 | 768,700

Com distribuicdo Log-logistica 684,600 | 771,800

3.7 - COMPARACAO DOS MODELOS PARA USO PRATICO

3.7.1 — Interpretacdo do Modelo

As variaveis que foram importantes para os modelos s&o: Area, Testada, Via

Publica (VP), Transacéao (T), Data (D) e Localizagao (L).
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A seguir serdo apresentadas as equacOes dos modelos com transformacéo
logaritmica na reposta, com distribuicdo Log - Normal e distribuicdo Log — Logistica,

respectivamente.

Valor = Exp {126,57 — 57,323 d1-L — 43,49 d2-L + 5,947 d3-L + 71,262 d4-L +17,92
d5-L -17,082 d6 — L -14,68 VP + 9,606 d12T — 9,525 d13-D - 7,885 d14-D + 0,05064

area -3,737 testada}.

Valor = Exp {4,83544 - 0,600 d1-L — 0,498 d2-L+ 0,123 d3-L + 0,598 d4-L + 0,182 d5-
L - 0,071d6-L + 0,108 d7-VP + 0,068 d12-T - 0,073 d13-D - 0,076 d14-D + 0,0003351

area-0,037 testada + 0,166}.

Valor = Exp {4,86254 — 0,606 d1-L - 0, 491d2-L +0,131 d3-L + 0,581 d4-L + 0,179 d5-
L - 0,062 d6-L - 0,096 d7-VP +0,061d12-T - 0,080 d13-D - 0,070 d14-D + érea

0,0002971 -0,039 testada + 0,098}.

Conforme se podem observar os coeficientes de todos os modelos possuem 0s
mesmos sinais, portanto sao interpretados na mesma direcdo. Ou seja, podemos fazer

as seguintes interpretacoes:

e Como o coeficiente da area é positivo a medida que a ela aumenta o valor do
imovel aumenta;

e Aumentando a testada o valor do imdvel diminui;
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e Quando a via publica € secundaria o valor do imovel aumenta, enquanto se a via
publica é principal o mesmo diminui;

e Se 0 imoOvel esta em oferta ele tem o valor maior do que quando ele ja foi
transacionado;

e Os imdveis ofertados ou vendidos entre as datas maio/2004 e novembro/2004 e
janeiro/2005 e setembro/2006 tem valor menor que os vendidos ou ofertados

entre marc¢o/2007 e outubro/2007.

3.7.2 — Avaliagéo da Qualidade de Predi¢cédo dos Modelos

Um modelo que atende o0s pressupostos para sua existéncia, nao
necessariamente € um bom modelo para predi¢cdes de novas observacdes, ponto mais
importante para Engenharia de Avaliacdo. Uma avaliacdo pratica do modelo mostrara a
sua capacidade de predicédo e sua qualidade de ajuste.

Para verificar a qualidade do modelo para predicdo de novas observacdes, foram
separadas aleatoriamente da amostra oito imoveis, conforme mostrada na Tabela 3.12

Os resultados das predi¢cdes para cada modelo encontram-se no Tabela 3.13.
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Tabela 3.12: Novas observacdes para testar qualidade de predigédo

VALOR ~ VIA x A
OBSERVADO LOCALIZACAO PUBLICA TRANSACAO | DATA | AREA | TESTADA

173,6427 0] 0]J]0j1]0]0 1 -1 -1]-1| 368 13
186,4196 0] 0]J]0|1]0]0 -1 1 0]1] 480 14
121,3283 0]0jJ]0jJ0O0O]1 0 -1 1 0]1] 360 12
89,59504 0]0jJ]0j0O0O]O0]1 -1 1 110 420 14
175,7039 -1(-1]-1)]-1]-1]-1 -1 1 -1]-1| 400 13
54,54358 1/0]0]J]0]0]O0 -1 1 0]1] 360 12
55,19101 1/]0]0]J]0]0]O0 -1 1 10| 420 14
140,3445 0]0]J]1j0]0]0 -1 1 -1]-1| 420 14

Tabela 3. 13: Predicdo de novas observacgdes pelas equacdes ajustadas.

Modelo com Transformacdo Logaritmica Modelo com Distribuicdo Log-normal Modelo com Distribuicdo Log-logistica
Valor Valor Intervalo de . Valor Intervalo de . % Valor Intervalo de . %
observado | predito predicao desvio | % erro predito predicéo desvio erro | predito predicéo desvio erro
173,64 165,23 | 119,73; | 251,84 8,41 0,05 202,29 | 142,55; | 287,06 | 28,64 | 16,50 | 190,50 | 132,24; | 274,42 | 16,86 | 9,71
186,42 196,14 | 130,8; | 265,63 | 9,72 0,05 | 217,18 | 156,14; | 302,09 | 30,76 | 16,50 | 204,09 | 144,40; | 288,46 | 17,67 | 9,48
121,33 125,00 | 82,72; | 178,00 | 3,67 0,03 | 141,34 | 98,61;| 202,59 | 20,01 | 16,49 | 133,71 | 91,44;| 195,52 | 12,38 | 10,20
89,60 88,89 | 61,95; [ 129,60 | 0,71 0,01 | 104,37 | 74,29; | 146,63 | 14,78 | 16,50 | 96,08 66,50; | 138,82 | 6,49 | 7,24
175,70 165,97 | 121,13; | 254,88 | 9,73 0,06 | 204,70 | 142,81; | 293,40 | 28,99 | 16,50 | 189,58 | 130,95; | 274,46 | 13,88 | 7,90
54,54 55,56 | 38,29; | 77,80 1,02 0,02 63,60 45,72; | 88,47 | 9,05 |16,60 | 59,46 41,94;| 84,29 | 4,91 | 9,01
55,19 58,33 | 38,30; | 78,82 3,14 0,06 64,30 45,31;| 91,25| 9,11 |16,50 | 58,78 40,52; | 8527 | 3,59 | 6,51
140,34 150,00 | 97,79; | 201,42 | 9,66 0,07 | 163,50 | 116,37; | 229,71 | 23,16 | 16,50 | 152,21 | 107,15; | 216,21 | 11,87 | 8,46

5%.

Observa-se,

Os intervalos de predicdo foram calculados usando nivel de significancia igual

na Tabela 3.13, que os valores preditos pelo modelo com

transformacéo logaritmica na varidvel dependente valor/m?, para valores dos terrenos

urbanos de Betim, apresentam desvios individuais baixos, e, em média o erro ficou em

torno de 4%, ficando o modelo com distribuicdo log-normal, com erro médio de 16,51%

e modelo com distribuicdo log-logistica com erro médio de 8,56%. Isto permite concluir

gue as equacdes estdo bem ajustadas para predicdes de novas observacdes, assim

sugere também as Figura 3.15, 3.16 e 3.17, os dados seguem quase uma reta, o que

indica que sdo bem proximos e possuem erros pequenos.
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Por fim o melhor modelo é aquele que trds menor erro de predicdo, por isso o

melhor modelo para os dados em estudo é o modelo linear com transformacéo

logaritmica na variavel resposta.

Adequacao do moldelo para predicdo de novas observagdes
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Figura 3.15 Gréfico de adequacéo do modelo com
transformacéo logaritmica para novas predicdes.

Adequacao do modelo com distribuigdo Lognorma para novas observacoes
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Figura 3.16; Gréfico de adequacao do modelo com
Distribui¢ado log-normal para novas predicdes.

Adequacgdo do modelo com distribuigdo Loglogistica para novas observagoes
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Figura 3.17; Grafico de adequa¢éo do modelo com
distribuicéo log-logistica para novas predi¢cdes.
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....................................................................................................................... Capitulo 4

CONSIDERACOES FINAIS

4.1 CONCLUSOES

A estratégia proposta foi seguida assim como, as investigagdes relativas as
suposicoes do modelo como analise de residuo e inferéncia sobre as equacdes
ajustadas. O valor de um imovel pode ser representado por uma equacgao de regressao
linear multipla. Reunindo um bom conjunto de dados, o avaliador tem condi¢cdes de
estudar modelos complexos dos fendmenos de mercado.

Comparando os modelos concluimos que o melhor modelo encontrado foi o
modelo com transformacéo logaritmica na variavel resposta, apresentou o valor de R2
igual a 86,0%, o que mostra que o modelo consegue explicar 86,0% da variacdo dos
precos dos terrenos urbanos estudados, e menor erro médio para previsao, 4%. A
analise de residuos atende as suposic¢oes teoricas, possui boa capacidade de predicao
de precos para outros terrenos da regido estudada na cidade de Betim, considerando
as mesmas condicfes dos terrenos analisados.

A amostra foi retirada de uma regido bem localizada, préxima a pontos de
referéncias como shopping, universidade, parque ecolégico e centro comercial. Em

guase sua totalidade possui infra-estrutura completa, o que talvez possa explicar o fato
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da infra-estrutura ndo ter sido uma variavel importante para o modelo. A variavel via
publica foi apontada pelo modelo como significativa, podemos explicar isso pensando
que como se trata de bairros considerados bons pelo municipio, o que poderia
diferenciar o preco dos terrenos seria 0 fato deles localizarem-se em vias de melhor
acesso, vias que de ligacao ou vias principais.

O banco de dados foi formado entre os meses de setembro e outubro de 2007,
porém contando com dados desde maio de 2000. Por isso a amostra utilizada para
testar a capacidade de predicdo do modelo pertence a essas datas. A extrapolacao de
dados, ou seja, dados que ndo pertence as caracteristicas da amostra utilizada na
modelagem da equacdo, pode provocar avaliacbes perturbadas ou distorcidas da
realidade. Para sua aplicacdo nos dias de hoje faz-se necessario a atualizacdo do
banco de dados.

O uso do modelo para calculo de impostos municipais € uma importante
aplicacdo, uma vez que sabendo do preco mercadoldgico, os impostos podem ser mais
justos e trazerem maior arrecadacdo ao municipio. Essa aplicacdo pode ser feita com
esse modelo obedecendo ao que se disse acima e as especificacbes do municipio.

Tudo que se pretende fazer na vida merece um momento de reflexdo e analise,
uma avaliacdo € uma tomada de decisdo muito séria, para isso mesmo tendo o
conhecimento estatistico necessario ou superior, o avaliador precisa ser sempre um
grande conhecedor do mercado imobiliario, conhecendo os fenémenos da economia

urbana, e usando a estatistica como ferramenta de trabalho.
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Anexo A: Exemplo de selecdo das variaveis utilizando o passo-a-passo para tras.

Modelo de regressao linear maltipla com a variavel dependente (valor/m?) com

transformacé&o logaritmica.

Passo O

Preditores
Constant
dl-L
d2-L
d3-L
d4-L
d5-L
dé6-L
d7-VPp
d8-TpP
do-TP
dl0-IF
dll-z
diz-T
dl3-D
dl4-D
Aréa
Testada

R2 = 86,1%

Coef
4,8026
-0,58925
-0,50475
0,12898
0,59160
0,18825
-0,06677
-0,11193
-0,05248
0,03102
0,03017
-0,00383
0,07455
-0,07559
-0,07889
0,0004525
-0,038648

R-Sg(adj) =

D.P Coef
0,1240
0,05940
0,07242
0,06604
0,05308
0,06773
0,06863
0,03056
0,07568
0,07040
0,04941
0,03412
0,02805
0,04243
0,03630
0,0001340
0,009582

82,5%

T
38,74
-9,92
-6,97

1,95
11,15
2,78
-0,97
-3,66
-0,69
0,44
0,61
-0,11
2,66
-1,78
-2,17
3,38
-4,03

P
0,000
0,000
0,000
0,055
0,000
0,007
0,334
0,001
0,491
0,661
0,544
0,911
0,010
0,080
0,034
0,001
0,000

0,00000

0,800754

0,000557
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Passo 1

Preditores
Constant
dl-L
d2-L
d3-L
d4-L
d5-L
dé6-L
d7-VP
d8-TP
do-TP
dl10-IF
dl2-T
dl3-D
dl4-D
Aréa
Testada

R2 = 86,1%

Coef
4,8051
-0,58891
-0,50409
0,12909
0,59076
0,18629
-0,06619
-0,11343
-0,05259
0,03170
0,03015
0,07472
-0,07508
-0,07894
0,0004491
-0,038572

R-Sg(adj) =

D.P Coef
0,1209
0,05886
0,07161
0,06551
0,05213
0,06494
0,06789
0,02726
0,07508
0,06959
0,04902
0,02778
0,04185
0,03601
0,0001295
0,009483

82,8%

T

39,75
-10,01
-7,04
1,97
11,33
2,87
-0,97
-4,16
-0,70
0,46
0,62
2,69
-1,79
-2,19
3,47
-4,07

P
0,000
0,000
0,000
0,053
0,000
0,006
0,333
0,000
0,486
0,650
0,541
0,009
0,078
0,032
0,001
0,000

0,00000

0,79757

0,000494
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Passo 2

Preditores
Constant
dl-L
d2-L
d3-L
d4-L
d5-L
dé6-L
d7-VP
dl10-IF
dl2-T
dl3-D
dl4-D
Aréa
Testada

R? = 86,1%

Coef

4,8176
-0,58187
-0,50118

0,11771
0,59429
0,18459
-0,07645
-0,11170
0,03060
0,07264
-0,07147
-0,07988
0,0004417
-0,037964

R-Sg(adj) =

D.PCoef

0,1128
0,05733
0,07010
0,06244
0,05055
0,06398
0,06320
0,02679
0,04804
0,02720
0,04035
0,03542

0,0001275
0,009332

83,2%

42,72
-10,15
-7,15
1,89
11,76
2,89
-1,21
—4,17
0,64
2,67
-1,77
-2,26
3,46
-4,07

0,000
0,000
0,000
0,064
0,000
0,005
0,231
0,000
0,526
0,010
0,081
0,027
0,001
0,000

0,0000

0,000284
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Passo 3

Preditores Coef
Constant 4,8472
dl-L -0,60190
d2-L -0,49632
d3-L 0,12086
d4-L 0,59532
d5-L 0,18872
dé6-L -0,07136
d7-vP -0,11107
diz2-T 0,07171
d1l3-D -0,07302
dl4-D -0,07732
Aréa 0,0004540
Testada -0,038441

D.P Coef
0,1022
0,04772
0,06937
0,06197
0,05029
0,06337
0,06241
0,02666
0,02703
0,04009
0,03503
0,0001255
0,009259

R? = 86,0% Rr-sq(adj) = 83,4%

T
47,41
-12,61
-7,16
1,95
11,84
2,98
-1,14
—4,17
2,65
-1,82
-2,21
3,62
-4,15

P
0,000
0,000
0,000
0,055
0,000
0,004
0,257
0,000
0,010
0,073
0,031
0,001
0,000

0,0000

0,000316
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