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RESUMO

NA AVALIACAO DE IMOVEIS, VARIAS TECNICAS PODEM SER UTILIZADAS
QUANDO ADOTADO O METODO COMPARATIVA DE DADOS DE MERCADO.
ESTE ESTUDO PROPOE, DE FORMA INTRODUTORIA, A UTILIZACAO DE UMA
DE METODOLOGIA ALTERNATIVA PARA ANALISE E TRATAMENTO DE DADOS
CONSIDERANDO A REGRESSAO LOGISTICA OU SEMI-LOGISTICA, A PARTIR DA
APLICACAO DE VARIAVEIS CATEGORICAS COMO FERRAMENTA EFICAZ DE
PROBABILIDADE DE ANALISE DO VALOR NO PROCESSO DE AVALIACAO IMO-
BILIARIA. EM ESTUDO DE CASO DE APARTAMENTOS RESIDENCIAS DE ALTO
PADRAO, O MODELO DESENVOLVIDO POR ESTA METODOLOGIA SE MOS-
TROU EFICAZ E CONSISTENTE, INDICANDO QUE ESTA ABORDAGEM METODO-
LOGICA DE TRATAR OS DADOS DE MERCADO PODE SER MUITO UTIL, INCLU-
SIVE POR ANULAR A CONDICAO DE SOBREAJUSTE EM MODELOS DE REGRES-
SAO MULTIPLA NO DIAGNOSTICO DO MERCADO IMOBILIARIO.



1. INTRODUCAO:

Inicialmente, quando se utiliza a inferéncia estatistica na engenharia de avalia-
cOes, se faz uma anélise de regressao para modelar o mercado imobiliario, por meio
de amostragem (pesquisa de dados) e tratamento de variaveis, que podem ser quan-
titativas, continuas e discretas, cujas unidades ou quantidades sdo originadas de me-
dicdo ou contagem ou qualitativas, que, de alguma forma, devem ser expressas em
seus atributos de maneira quantitativa, seja por variaveis-chave que, a priori e tradici-
onalmente, sdo importantes para a formacao do valor do imével, por variavel dicot6-
mica ou cédigo alocado, analogia (proxy), variaveis independentes.

As técnicas de inferéncia estatistica usam a hipétese de uma amostragem ser
probabilistica; no entanto, nos casos em que a populacdo nao é finita ou néo é total-
mente acessivel, utiliza-se a amostragem nao aleatéria, e nesses casos 0 bom senso
devera indicar a possibilidade de utilizar ou ndo as técnicas de inducao para esse tipo
de amostragem.

A proposicao deste estudo é a utilizacdo de uma técnica alternativa para apli-
cacao da regressao logistica, que tem como objetivo produzir modelos mateméticos a
partir de uma variante do modelo tradicional de regresséo logistica, substituindo ana-
lisar a variavel resposta como uma variavel binaria por uma variavel continua, onde a
variavel resposta corresponderia, por exemplo, se o cliente comprou ou ndo comprou
um imovel de alto padréo, ou se o imoével € alugado ou préprio. Na pratica, este artigo
de uma maneira mais simples, pretende buscar uma alternativa inversa de andlise
logistica ao codificar devidamente as variaveis preditoras como categoricas para ex-
plicar a variavel resposta como variavel continua.

Para uma boa andlise de regresséo, o avaliador possui a sua disposi¢ao 0 uso
de grandes quantidades de dados confiaveis e um pequeno nimero de preditores que
possuem relacbes causais bem estabelecidas, valendo-se de um raciocinio logico
para incluir variaveis no modelo de regressao garantindo de uma maneira clara a in-
terpretacdo adequada das informagfes amostrais, evitando assim a condicdo redu-
zida da capacidade de fazer previsdes, jA& com o0 questionamento de uma ideia de
quais sdo as variaveis importantes junto com suas relacdes, sinais de coeficiente e

magnitudes de efeito com base em pesquisas para formacdo do modelo de regresséo.



Diante deste fato, a proposicao deste estudo € a utilizacao alternativa de apli-
cacdo da regressao logistica, técnica estatistica que tem como objetivo produzir mo-
delos matematicos a partir de uma série de variaveis independentes, tipo continuas
e/ou discretas.

E evidente que o modelo deva ser firmemente fundamentado na realidade
(JEFFERIEIS, 2009), realidade esta que, no caso da avaliagdo de um bem, € o “mer-
cado imobiliario”, o qual deve ser observado e consequentemente modelado com base
no método cientifico, nas ciéncias e na boa técnica. Esse €, fundamentalmente, a
finalidade da engenharia de avaliacbes quando o objetivo da avaliacao for a identifi-
cacao do valor de mercado.

Mas, como brilhantemente colocado por BLACKARAD (1989), avaliagdo néo é
uma ciéncia, mas sim uma arte e a precisdo nao € garantida, pois os valores imobili-
arios ndo sao cristais nos quais cortamos arestas vivas.

Entdo, coletados e sistematizados os dados, propdem-se estudar os atributos
dos imbveis como se fossem varidveis categoricas, assumindo um minimo de dois
atributos; por exemplo: podem assumir os valores “0” ou “1”, aplicados num conjunto
de observacdes que permita uma predi¢do de valores tomados por uma variavel ca-
tegdrica, frequentemente binaria.

A regressao logistica (CABRAL, 2013) € a técnica estatistica que tem como
objetivo modelar, a partir de um conjunto de observagdes, a relagao “logistica” entre
uma variavel resposta dicotdbmica e uma série de variaveis explicativas numéricas
(continuas, discretas) e/ou categoricas.

Os resultados praticos deste estudo serdo analisados como uma ferramenta de
analise estatistica do valor imobiliario em processos de avaliacao de iméveis, atraves

de metodologia cientifica e considerando as normas brasileiras e internacionais.



2. REGRESSAO LOGISTICA:

A regressao logistica é uma técnica estatistica que tem como objetivo produzir,
a partir de um conjunto de observacdes, um modelo que permita a predicéo de valores
tomados por uma variavel categorica, frequentemente binaria, a partir de uma série
de varidveis explicativas continuas e/ou binarias. (PORTAL ACTION — Estatcamp,
2020).

A regresséo logistica é amplamente usada em ciéncias médicas e sociais, e
tem outras denominacdes, como modelo logistico, modelo logit, e classificador de ma-
xima entropia. A regressao logistica é utilizada em areas como as seguintes:

Em medicina, permite, por exemplo, determinar os fatores que caracterizam um grupo
de individuos doentes em relacdo a individuos séos.

No dominio dos seguros, permite encontrar fracées da clientela que sejam sen-
siveis a determinada politica securitaria em relacdo a um dado risco particular. Em
instituicées financeiras, pode detectar os grupos de risco para a subscricdo de um
crédito.

Em econometria, a regressao logistica € amplamente utilizada, e permite expli-
car muito bem as variaveis discretas, cujo éxito esta alicercado sobretudo nas nume-
rosas ferramentas de testes que permitem interpretar de modo aprofundado os resul-
tados obtidos.

Em comparacdo com as técnicas conhecidas em regressao, em especial a re-
gressao linear, a regressao logistica distingue-se essencialmente pelo fato de a vari-
avel resposta ser categorica.

Enquanto método de predicao para variaveis categoricas, a regressao logistica
€ comparavel as técnicas supervisionadas propostas em aprendizagem automatica
(arvores de decisédo, redes neurais, etc.), ou ainda a analise discriminante preditiva
em estatistica exploratoria. E possivel coloca-las em concorréncia para a escolha do
modelo mais adaptado para um certo problema preditivo a resolver.

Trata-se de um modelo de regressao para variaveis dependentes ou de res-
posta binomialmente distribuidas. E Gtil para modelar a probabilidade de um evento
ocorrer como fungdo de outros fatores. E um modelo linear generalizado, que usa

como funcéo de ligacdo a funcao logaritmica.



Entdo, resumidamente, temos a probabilidade de rejeitar uma hipétese verda-
deira ou aceitar uma falsa, de uma modelagem econométrica sdo verificadas através

das seguintes analises de variancia:

a) (r) grau de correlacdo entre as variaveis independentes;

b) o valor-p, significancia dos regressores;

c) a ANOVA, significancia do modelo de regresséo;

d) problemas de econometria (multicolinearidade, heteroscedasticidade, au-

tocorrelacéo, endogeneidade).
2.1. Modelo de Regresséao Logistica Simples

O modelo de regresséao logistica simples é usado para o caso de regressao
com uma variavel explicativa. Suponha-se uma amostra de n observacdes indepen-

dentes da terna (xi,mi,yi), i=1,2,...,n, sendo que:

v Xi é o valor da variavel explicativa;
v' mi é a quantidade de itens verificados na amostra (nimero de ensaios);
v yi nUmero de ocorréncia de um evento (exemplo: nimero de dormitérios) em

mi ensaios; e n é o tamanho da amostra.

Com isso, assumimos que a variavel resposta tem distribuicdo de probabilidade

binomial, tal que:
Ty
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gue pode ser escrita como:

1]1( m ) = fo + Pizi.
1 — my

A interpretacdo dos parametros de um modelo de regresséo logistica € obtida
comparando a probabilidade de sucesso com a probabilidade de fracasso, usando a

funcdo odds ratio - OR (razdo de chances). Essa funcao é obtida a partir da funcéo
odds.
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Assim, ao tomarmos dois valores distintos da variavel explicativa, xj e xj+1, ob-
temos
g(zji1)  efothima

OR = = — .
g(zj) ePotB =y

Temos ainda que:

g(zji1)

In(OR) — 1:{ } — Inlg(zj,1)] — Infg(z;)
giTgy |]

= Bo + Brzj1 — Bo — Brxj = Bi(zj1 — zj).
Fazendo xj+1-xj=1 unidade, entao:

In(OR) = In(e™) = 8,.

Assim, temos o quéo provavel o resultado ocorrera entre os atributos xj+1 em
relacdo aos atributos xj, fazendo, portanto, nossas analises.

Na inferéncia de uma modelagem logistica, apds estimar os coeficientes, temos
interesse em assegurar a significancia das variaveis no modelo. Isto geralmente en-
volve formulacédo e teste de uma hipdtese estatistica para determinar se a variavel

independente no modelo é significativamente relacionada com a variavel resposta.



Na regressao logistica a ideia esta no interesse do valor da SQR. Um valor alto
da SQR sugere que a variavel independente é importante, caso contrario, a variavel
independente ndo é util na predicdo da variavel resposta.

Ao comparar os valores observados da variavel resposta com os valores predi-
tos obtidos dos modelos de regressdo com e sem a variavel em questao. A compara-
cao dos observados com os valores preditos é baseado no log da verossimilhanca.
Para entender melhor essa comparacao, € util pensar em um valor observado da va-
riavel resposta também como sendo um valor predito resultante de um modelo de
regressao, isto é, aquele que contém tantos parametros quanto observacdes se quer
analisar.

Para isso, temos a analise de variancia a ANOVA, significancia do modelo de
regressao, F de Snedecor, os testes de hipéteses, o valor-p, significancia dos regres-
sores.

Quanto aos parametros base para construcdo das estimativas do intervalo de
confianca é a mesma teoria estatistica que usamos para os testes de significancia do
modelo. Em patrticular, um intervalo de confianca de 100(1-g)% para o parametro 31,

para a inclinacdo e intercepto sdo baseados em seus respectivos referidos testes.

2.2. Modelo de Regresséao Logistica Mdltipla.

O modelo de regresséo logistica multipla, assim como no modelo de regressao
linear simples, podemos ajustar um modelo para a variavel resposta levando em conta
mais de uma variavel explicativa (covariavel) € usado para o caso de regressao com
mais de uma variavel explicativa.

Considere um conjunto de p variaveis independentes denotadas como um vetor

X=(X1,X2,X3,...,Xp), neste caso a funcao de ligacéo é:
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Assim como na Inferéncia em um modelo de regresséao logistica simples, para

avaliar a significAncia dos coeficientes as seguintes hipoteses, onde podemos testar



a significancia dos parametros pelo teste de hipotese, o valor-p, significancia dos re-

gressores.

Vamos considerar a seguinte hipotese:

{Hn:ﬁj=u

j=0,1,2,3,4,5
Hy:8;#0

Para testar a hipotese acima, temos a seguinte andlise, se nao rejeitarmos HO
temos que a variavel Xj ndo explica a variavel resposta.

Desta forma, vamos testar a significancia dos parametros pelo teste de hip6-
tese, o valor-p, cujo modelo de probabilidade proposto é:
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Os intervalos de confianca para os parametros modelo de regressao logistica
multipla, valores ajustados e odds ratio, S&0 0S mesmos 0s mesmos no caso da re-

gresséo simples.

2.2.1. Variaveis Independentes Categoéricas:

As variaveis independentes categoricas, variaveis explicativas assumindo va-
lores discretos, ou seja, a variavel independente é codificada em 0 ou 1.

Por exemplo, considere uma Unica variavel explicativa X com niveis A ou B.
Para estimar os parametros do modelo, estas variaveis sdo substituidas por valores
numericos, por exemplo 0 para o nivel A e 1 para o nivel B. Esses valores sdo cha-
mados de codificacdo das categorias da variavel qualitativa. Assim, a mesma teoria
desenvolvida para o modelo logistico considerando variaveis explicativas continuas
pode ser aplicado para esses casos, através dos valores do modelo de regressao

logistica quando a variavel independente é dicotdbmica, sera interpretado por:
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Portanto podemos fazer algumas analises, antes de fazer conclusfes a respeito
da odds ratio (OR) encontrada, é importante considerar o efeito que a codificacdo da
variavel tem no valor da estimativa da odds. Vimos que OR”=exp(f*1), esse resultado

é valido apenas quando a variavel independente é codificada em 0 ou 1.

2.2.2. Selecéo de Variaveis Independentes:

A selecédo de varaveis é feita pelo método Stepwise, muito usado em regressao
linear, ou seja, qualquer procedimento para selecdo ou exclusdo de variaveis de um
modelo é baseado em um algoritmo que checa a importancia das variaveis, incluindo
ou excluindo-as do modelo se baseando em uma regra de deciséo.

A importancia da variavel é definida em termos de uma medida de significancia
estatistica do coeficiente associado a variavel para o modelo. Essa estatistica de-

pende das suposi¢cdes do modelo de andlise de regresséo.



No método Stepwise da regressédo linear um teste F € usado desde que os

erros tenham distribuicdo normal. Na regresséo logistica os erros seguem distribuicéo

binomial e a significancia é assegurada via teste de hipotese e da razéo de verossimi-

Ihanca. Assim, em cada passo do procedimento a variavel mais importante, em termos

estatisticos, € aquela que produz a maior mudanca no logaritmo da verossimilhanca

em relacdo ao modelo que ndo contém a variavel.

Temos a seguir o passo a passo do algoritmo do método de Stepwise:

1° Passo - ajustamos o modelo contendo as variaveis [ x1, x2,..., Xn ], para
verificar se o valor-p das variaveis sdo importantes para o modelo, ou seja, o
valor-p do teste associado a variavel x2 € o menor dentre todos os outros. Se
esse valor-p for menor que ae x2 entra no modelo e prosseguimos para o passo
2, caso contrario o algoritmo termina e apenas a variavel x1 foi incluida no mo-

delo.

2° Passo - comeca com 0 ajuste do modelo contendo as variaveis x1 e x2. E
possivel que, com a inclusdo de x2, x1 passa a ser nao significativa para o
modelo. Por isso, nesse passo testamos a significancia de uma das variaveis
dado que a outra estd no modelo. Para decidir se removemos ou ndo alguma
das variaveis, selecionamos o maior valor-p. Vamos supor que o valor-p da
variavel x2 seja o maior, a variavel x2 sai do modelo, comparamos 0 seu p-
valor com um nivel de significancia de saida, ou seja, no método Stepwise em
modelos de regressao logistica, é recomendado ae=0,15 e ar=0,2. ApoGs a ve-
rificac@o da eliminagdo da variavel x2, ajustamos as outras variaveis, x3, x4 ...,
Xn. Seja x3 a variavel associada ao menor valor-p, x3 entra no modelo e pros-
seguimos para 0 passo 3, caso contrario paramos por aqui e o modelo é expli-

cado por x1 e x2.

3° Passo - 0 procedimento € o mesmo do 2° passo, ajusta o modelo incluindo

a variavel selecionada durante os passos anteriores, checando se a inclusao
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dessa variavel fez com que as outras variaveis do modelo perdessem a signifi-
cancia. O processo continua dessa mesma maneira até o Ultimo passo, 0 passo
seguinte (s).

» Passo Seguinte (s)- esse passo ocorre quando: todas as “p” variaveis entraram
no modelo ou se todas variaveis no modelo tem valor-p para sair menor que ar

e as variaveis ndo incluidas no modelo tem valor-p para entrar maior que ae.

2.2.3. Medidas de Qualidade do Ajuste do Modelo:

Para avaliar a qualidade do ajuste do modelo fazendo um gréafico do modelo
ajustado, mas existem medidas, como a estatistica de Pearson e a andlise de varian-
cia ANOVA, os testes de significancia do modelo de regresséo, F de Snedecor, e de
hipéteses, o valor-p, significancia dos regressores, que ajudam a verificar a qualidade
do modelo de regressao.

Entdo, precisamos identificar, dentre as observacgdes, aquelas com 0s mesmos
valores entre si para todos as covariaveis. Assim, seja X=(X1,X2,...,Xp) o conjunto de
variaveis explicativas do modelo. Seja também J o numero distinto de valores que X
assume na amostra. O numero de individuos na amostra com valores iguais x=xj é
denotado por: mj. Ja yj € o numero de individuos positivos, isto €, y=1, em mj. Conse-

quentemente, > yj=n1 que representa o total de individuos com y=1.

2.2.4. Diagnaostico de Influéncia dos Dados:

E importante diagnosticar a influéncias dos dados observados, isto €, detectar
OUTLIERS, pontos influentes, ou seja, analise dos residuos, pontos que afetam de
forma significativa o ajuste do modelo de regresséo.

Assim como no modelo de regresséao linear, podemos utilizar a distancia de
Cook para avaliar a influéncia geral da observacao i nas estimativas dos coeficientes

da regresséo. A métrica da distancia de Cook para a observacéo i é:

11



¥
o rgpi i
1T — N
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Se, Di é grande quando o residuo ei e/ou outliers € grande, desta forma, todas

as observacdes de distancias maiores que 1 séo consideradas influentes.

3. ESTUDO DE CASO:

No estudo de caso pratico a seguir, como exemplo de aplicacdo da metodologia
alternativa para aplicacdo da regresséo logistical, vamos analisar os precgos pratica-
dos no seguimento de compra e venda de apartamentos de alto padréo e de grande
porte com areas de 250m2 a 800m2, comercializados em zonas de incorporacao do
mercado imobiliario.

Para utilizacdo dos conceitos econométricos, é considerado como o método
comparativo por exceléncia. Com aplicacdo em qualquer estudo mercadolégico de
bases imobiliarias de alienacdo de iméveis, urbana ou até mesmo de imdveis em

areas nao urbanizadas na cidade.

3.1. Andlise dos Precos dos Apartamentos:

Buscando entender como 0s precos dos apartamentos se relacionam com as
suas caracteristicas construtivas, é utilizada uma amostra de dados da tabela de
venda de lancamentos imobiliarios, que possui informagédo sobre os precos médios
dos apartamentos de 3 dormitdrios, tipo uma planta e de cobertura duas plantas. As
caracteristicas adicionais utilizadas no modelo de estimacéo foram obtidas por meio
de pesquisa e analise individual das fichas técnicas das tipologias de apartamentos

selecionados. Os dados estéo disponiveis em langamentos.xIs (planilha Excel).

1 Em verdade, se procedeu uma regresséo semi-logistica, pois a variavel resposta, a explicada (y)
nao foi trabalhada como categdrica, mas sim como variavel quantitativa continua na sua unidade real
($/m2), sendo, porém, todas as variaveis explicativas (Xn) categoricos, o que, no stricto senso, ndo se
caracterizaria como um modelo logistico. Mas, como um trabalho introdutério, os principios da regres-
séo logisticas estéo todos presentes.
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Na avaliacdo qualitativa dos bens imoveis, as variaveis categéricas assumem
dois valores distintos, geralmente (0) zero e (1) um, e sdo usadas para representar
variaveis qualitativas, mudancas subitas no processo em andlise, extratos de uma va-
riavel qualquer, etc, sendo muito Uteis como atributos de homogeneizacéao fundamen-
tada, na mensuracao das diferencas existentes entre os dados amostrais.

Variaveis qualitativas com duas categorias indicam se uma observacao de in-
teresse pertence a uma dada categoria ou se possui alguma dada caracteristica. Sdo

exemplos de variaveis qualitativas:

» Caracteristicas dos apartamentos: area, padrao de construcdo, possui gara-
gem numero de dormitérios.

» Condicao dos apartamentos: locacdo compra e venda, proximo de uma via im-
portante, estado de conservacao.

= Condicao de um local, ou regido: zona de incorporacao imobiliaria, faz parte ou
nao de um aglomerado urbano.

» Condicao temporal: data do negd6cio, més de locacdo, ano, ou qualquer outra

frequéncia temporal.

Transformar essas variaveis qualitativas em binarias € umas das formas usa-
das para analisa-las. Assim, para utilizar uma variavel binaria e tecer interpretacfes
adequadas é preciso definir claramente o que sera medido por 1 ou 0. Veja o exemplo

da informacao de ter vaga de garagem:
Vaga de Garagem = 1, se tem vaga de garagem e 0 se nao possui vaga.
Utiliza-se 1 e 0 para ter interpretac6es naturais do modelo. O objetivo € de-
monstrar a facilidade que o uso de variaveis binarias gera.
Supondo que se esté interessado em analisar se existe gap (hiato ou diferenca)

padrdo construtivo entre ter ou néo ter o saldo de festas por meio do seguinte modelo

preco = BO + Blpadrédo + B2vaga + u
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Supondo E [u/padréo, vaga] = 0, o modelo indicara existéncia de diferencial
preco se E [preco/padrdo/vaga = 0] = BO + Blpadrdo € diferente de E [preco/pa-
drao/vaga = 1] = (BO + B2)+ Blpadréo

Ou seja, esse diferencial ocorrera se B2 for diferente de 0. Pode-se dizer que
existem evidéncias empiricas sobre a existéncia desta desigualdade, mas seria pre-
ciso testar essa hipotese para a comprovacéao (lembrando que foi considerada valida
a seguinte hipétese: E [preco/padrdo/vaga = 0]

3.2. Andlise Qualitativa:

O objetivo do estudo é aplicar a metodologia alternativa da regressao logistica
para analise dos precos dos praticados no mercado imobiliario e, para tal, se faz ne-
cessario transformar todas as variaveis quantitativas em variaveis qualitativas em va-
ridveis categoricas, e proceder nossa analise de regressao logistica.

Entdo, procedemos a nossa analise qualitativa do valor unitario praticados nos
lancamentos de apartamentos residenciais em zona de incorporacéo imobiliéria, utili-
zamos as seguintes variaveis categoricas na construcdo do modelo de andlise de re-

gressao:

Variavel Resposta (continua):

v" Unitario (PU): representa o preco unitario dos apartamentos em doélares por
m2 ($/m2);

Variaveis Preditora (categorica):

v Area Global (AG): representa a area global (area privativa mais a area comum)
dos apartamentos, incluindo os boxes de estacionamento em m2, assumindo
valores 1 (sim) para metragens superiores a 500m2 e 0 (ndo) para areas me-
nores; (definidos os limites de porte dos apartamentos da amostra que se quer

analisar)
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v' Tipo de Unidade (TU): representa se o apartamento analisado é de cobertura
3D, assumindo os valores 1 (sim) e 0 (n&o);

v' Bairro Local (BL): representa o bairro onde encontra-se localizado o aparta-
mento, assumindo os valores 1 (sim) e 0 (ndo);

v' Vaga de garagem (VG): representa se 0 apartamento possui poucas ou mui-
tes vagas de garagem, assumindo os valores 1 (sim) e 0 (ndo);

v' Padrao Construtivo (PC): representa o padrao de construcao H8-3A definido
pela NB 140/91, assumindo os valores 1 (sim) e 0 (n&o);

v' Estagio da Construcédo (EC): representa se o estagio de construcao do edi-
ficio se esta pronto ou em fase de construcdo, assumindo os valores 1 (sim) e

0 (ndo);

Tabela VIl - Tabulacdo das informacfes categoéricas dos dados de mer-

cado pesquisados.

Unitario | Area | Unidade | Bairro Vaga | Padrao | Estagio
941,17 1 0 1 1 1 1
797,27 0 0 1 1 1 0
841,35 1 1 1 1 1 0
946,05 1 0 1 1 1 1
946,05 1 1 1 1 1 0
948,76 1 0 1 1 0 1
914,20 0 1 1 1 0 0

1.209,90 0 0 1 1 1 1

1.119,85 0 1 1 1 1 1
791,90 1 0 1 1 0 1
816,60 0 1 1 1 0 0

1.023,25 1 0 1 1 1 1
978,30 0 1 1 1 1 0
869,91 1 1 1 1 0 0

1.013,96 0 1 1 1 1 0

1.000,00 1 1 1 1 1 0
857,27 1 0 0 1 0 0
857,60 0 1 0 1 0 0
907,70 0 0 0 1 0 1
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Unitario

Area
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Estagio
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Analogamente, como no modelo da regresséao classica, a nossa analise alter-
nativa de regressao logistica, também tem como ponto de partida a tabela dinamica,
para apos proceder a analise de correlagdo entre as variaveis e obter o modelo de

regressao linear multipla.

Tabela Dinamica:

Partimos da analise comparativa da coluna preco “Unitario” com as colunas
contendo as variaveis categéricas: “Area Global, Tipo de Unidade, Bairro Local, Nu-
mero de Vaga, Padrao Construtivo e Estagio de Construgao”, obtendo a média dos
precos unitarios frente as tipologias e caracteristicas fisicas dos imoveis analisadas,

otimizando assim suas informac¢des dos valores unitarios estédo dispostas no gréfico a

sequir:
Média de Unitério
1200
1000 [ Yag
Padrao -
BOD Estagio -
Unidade -
500 m0-0-1-0
ml-0-0-0
1-0-0-1
400 1-0-1-0
ml-1-0-0
200 ml-1-0-1
4]
0 1
Bairra *

Valores Médios do Unitéario ($/m2)

Rétulo Unitario $/m2 Total Geral
0 $ 791,89 $ 880,09 $ 875,56
1 $ 947,41 $ 947,41
Total $ 791,89 $ 900,41 $ 896,46
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Andlise de Correlacao:

Selecionar as variaveis a serem estudadas como formadoras do prego unitario
($/m2) e proceder na andlise das correlagdes existentes entre elas, para verificar a

dependéncia linear observada frente as restricoes de utilizacdo do modelo de regres-

séo logistica.
CORRELACAO
bl dade Bam Nevaga g8 SRS PR
Area Global 100%
Unidade -7% 100%
Bairro 38% 9% 100%
N° Vaga 12% 19% 12% 100%
Padréao 0% 20% 16% 22% 100%
Estagio -5% -78% -5% -21% -12% 100%
Unitario -2% 7% 28% 17%  65% 14% 100%

Interpretacao — foi verificada baixa correlacdo entre as variaveis explicativas utiliza-
das, exceto uma correlacao forte entre area global com vaga de garagem e moderada
entre cobertura com obra em construcdo. Pode-se concluir, conjuntamente com o
teste t (valor-P), pelo indicativo da inexisténcia de qualquer relacéo ou tendéncia linear
entre as variaveis independentes e dependentes. Logo, ficou caracterizado que os
prepostos da regressdo foram todos atendidos, ou seja, normalidade, auséncia de
multicolinearidade, independéncia de erros e linearidade.

Em relagcdo ao modelo de regresséo classica, verifica-se no modelo alternativo
de regressao logistica que das variaveis explicativas analisadas, confirma-se que so-
mente as variaveis do tipo de Unidade (TU) e o Estagio (EC) de constru¢do néo aten-
dem os prepostos da regressao de normalidade, auséncia de multicolinearidade, in-
dependéncia de erros e linearidade, devido a dependéncia de correlacao forte entre

as variaveis explicativas utilizadas.
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Modelo de Alternativo de Regresséao Logistica

(PU) = Bo + B1(AG) + B2(TU) + B3(BL) + B4(VG) + B5(PC) + B6(EC)

Parametros Estatisticos:

Estatistica de regresséo

R multiplo 73,66%
R-Quadrado 54,26%
R-gquadrado ajustado 48,54%
Erro padrao 85,14

Observacdes 55

Interpretacdo — o poder de explicacdo do modelo de regressao logistica € aferido

pelo seu coeficiente de determinacéo é de 54,26%. Devido ao fato de que este coefi-

ciente sempre cresce com 0 aumento do nimero de variaveis independentes e ndo

leva em conta o numero de graus de liberdade perdidos a cada parametro estimado,

€ recomendavel considerar também o coeficiente de determinacdo ajustado de

54,26%.
ANOVA

gl SQ MQ F F de significacéo
Regressao 6 412705,13 68784,19 9,49 0,000072%
Residuo 48 347968,64  7249,35
Total 54 760673,78

Interpretacao - como Fcal > Ftab, rejeita-se a hipotese nula de regresséo, logo, existe

diferenca significativa (F de significacdo >5%), pois confirma-se que 0s erros sao in-

dependentes e provenientes de uma distribuicdo normal com média igual a zero e

variancia constantes, ou seja, aceita-se com 95,0% de confiabilidade minima que o

modelo de regressao seja representativo dos dados na formacéao do valor de mercado.

19



TESTE DE HIPOTESES

Coeficientes Erro padréo Stat t valor-P
Intersecéo 689,90 71,19 9,69 0,00%
Area Global (AG) -17,81 28,22 -0,63 53,10%
Tipo Unidade (TU) 59,26 38,56 1,54 13,09%
Bairro Local (BL) 50,53 28,10 1,80 7,85%
Vaga Garagem (VG) 39,98 64,55 0,62 53,86%
Padréo (PC) 144,08 24,39 5,91 0,00%
Estagio Constr. (EC) 101,99 37,99 2,68 0,99%

Interpretacdo — Os regressores area global T(AG) e vaga de garagem T(VG), nédo

passaram no teste de significancia, pois o valor-P > 5%, portanto ndo sao importantes

na formagdo do precgo unitario. Os demais regressores das variaveis T(TU), T(BV),

T(EC) e T(PC) > tc sao significativos na formacao do valor de mercado, uma vez que

rejeita-se a hipotese nula de regressao, logo o valor da probabilidade de se obter o

efeito desejado é verdadeira com aceite de 95,0% de confiabilidade minima.

Grafico de Aderéncia:

O gréfico de residuos versus ajustes representa graficamente os residuos no

eixo Y e os valores ajustados no eixo X, é utilizado para verificar a pressuposicéo de

gue os residuos sao aleatoriamente distribuidos e tém variancia constante.
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Histograma de Residuos Padronizados

O histograma dos residuos mostra a distribuicdo dos residuos padronizados
para todas as observacfes. O histograma dos residuos determina se os dados séao
assimétricos ou se incluem outliers. Os padrdes de distribuicdo de frequéncia indicam

que o modelo atende as suposi¢cdes da modelagem, mas possuindo alguns outliers.

Distribuigao de Fregqléncia

0,4
035
03
025
0.2
[INE
01

0,05

4808112 1124a-044 0242092 022a160 150a228

Grafico dos Residuos Padronizados versus Valores Ajustados

O grafico dos residuos versus valores ajustados (valores preditos) € uma das
principais técnicas utilizadas para verificar as suposicdes dos residuos. Além da de-
teccao de heteroscedasticidade, esse grafico pode indicar que nao existe uma relacéo
linear entra as variaveis explicativas com a variavel resposta por meio de alguma ten-

déncia nos pontos.

Anglise Mista
Walor calculado versus residuo padronizado
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Interpolacéo das Variaveis Independentes

Para calcular o preco unitario (PU) inicia-se pela interpolacao dos atributos das
variaveis independentes, que sao resultado da modelagem de regresséao linear pelo
método dos minimos quadrados, chegando aos seguintes resultados para as carac-
teristicas dos apartamentos estudados.

Entdo, para avaliar um apartamento do tipo cobertura (duplex) com area global
real de 527m2, situado no bairro Bela Local, possuindo duas ou mais vagas de gara-

gem de padrdo construtivo alto e pronto para morar, 0 seu preco unitario calculado é:

Modelo de Regressao

PU = 689,90 - 17,81*(AG) + 59,26*(TU) + 50,53*(BL) — 39,98*(VG) +
144,08*(PC) - 101,99%(EC)

INTERPOLACAO:

Célculo Coeficientes Atributo Resultado
Intersecéo (Constante) 689,90 1 $ 689,90
Area Global (AG) -17,81 1 $-17,81
Tipo de Unidade (TU) 59,26 1 $ 59,26
Bairro Local (BL) 50,53 1 $ 50,53
Vaga de Garagem (VG) 39,98 1 $ 39,98
Padrédo Construtivo (PC) 144,08 1 $ 144,08
Estagio de Constr. (EC) 101,99 1 $ 101,99
Preco Unitario (PU) $ 1.067,94

Feita a andlise da interpolacdo das variaveis, verifica-se que a area global dos
apartamentos de alto padréo néo é significativa (valor acrescido e/ou descontado de
$ -17,81/m2) na formacé&o do preco unitario obtido de $ 1.067,94/m2, por simples ra-
z&ao, as tipologias das unidades de apartamentos em questao possuem as suas areas

globais de porte, similar na totalidade das amostras pesquisadas.
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3.3. Mensuracéo de Valores:

Para a mensuracgao de valores unitarios, avaliar as caracteristicas de especifi-
cacoes particulares de cada projeto de lancamento imobiliario, que no caso em es-
tudo, iniciamos a nossa analise a partir da interpolacdo de todas variaveis categoricas
explicativas do imével no modelo ajustado, observando as questbes mercadologicas
estudadas, tais como: “Area Global, Tipo de Unidade, Bairro Local, Nimero de Vaga,

Padrao Construtivo e Estagio de Construgao”.

Selecédo de Variaveis:

Incorporar as variaveis categéricas e depois, por etapas, cada uma pode ser
ou ndo eliminada, analisamos todas as variaveis estudadas. A decisdo de retirada da
variavel é tomada baseando-se em testes do valor-p, que séo calculados para cada
variavel como se ela fosse a Ultima a entrar no modelo, ou seja, para cada variavel
explicativa proceder o célculo do valor-p, entdo verifica-se a significancia do regressor.

A variavel resposta sera baseada na diferenca do padrao construtivo que o cor-
respondente comprador esta a adquirir, sendo esta categorizada como produto de
interesse ou de mercado.

Como j& se tinha referido, sera o diagnéstico das variaveis categorizadas em 0
e 1, em que o resultado sera a aquisi¢cao ou a desisténcia da compra do imovel.

Assim feito, proceder a interpolacdo das variaveis categoricas explicativas, re-
sultando na formacéo fundamentada dos precos unitarios dos registros dos imoveis

no mercado imobiliario, a partir das seguintes analises:

Diagnostico do Padrao Construtivo:

Considerar a influéncia de formacé&o de precos de apartamentos de alto padrao,

com aplicagéo de todas as variaveis categoricas estudadas:
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MENSURACAO DE VARIAVEIS:

Célculo Coeficientes Atributo Resultado
Intersecédo (Constante) 689,90 1 $ 689,90
Area Global (AG) -17,81 1 $-17,81
Tipo de Unidade (TU) 59,26 1 $ 59,26
Bairro Local (BL) 50,53 1 $ 50,53
Vaga de Garagem (VG) 39,98 1 $ 39,98
Padrao Construtivo (PC) 144,08 0 $ 0,00
Estagio de Constr. (EC) 101,99 1 $ 101,99
Preco Unitario (PU) $ 923,86

O preco unitario estimado, calculado para o apartamento de padrdo NORMAL,
considerando as especificacbes do projeto de lancamento do imével é de $
923,86/m2, que comparado com o imével de alto padréo apresenta um desagio de $
144,08/m2.

Analogamente, considera-se somente a influéncia de formacgéo de precos de
apartamentos de padrao normal, com aplicacdo das variaveis categéricas mais utili-

zadas nas modelagens dos avaliadores:
Diagnéstico do Estagio da Construcéo:

A diferenca de preco de mercado obtida por um imével de padrdo NORMAL,
em estagio de construcdo, em negociacdo no lancamento do projeto e das informa-
cOes dos apartamentos ofertados nos plantdes de venda nas modelagens realizadas

pelos avaliadores, obtidas no modelo de regresséo logistica, sdo:

MENSURACAO DE VARIAVEIS:

Célculo Coeficientes Atributo Resultado
Intersecdo (Constante) 689,90 1 $ 689,90
Area Global (AG) -17,81 1 $-17,81
Tipo de Unidade (TU) 59,26 1 $ 59,26
Bairro Local (BL) 50,53 1 $ 50,53
Vaga de Garagem (VG) 39,98 1 $ 39,98
Padrédo Construtivo (PC) 144,08 0 $0,00
Estagio de Constr. (EC) 101,99 0 $ 101,99
Preco Unitario (PU) $ 821,87
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Entédo o valor comparativo de um apartamento de alto padréo pronto para morar
em relacdo de uma unidade de padrdo normal em construgcédo é de ($ 821,87/m2),
corresponde a uma variacao por metro quadrado de $ 246,07/m2 em termos absolutos

e 23,04% em termos relativos.

Tabela IX - Quadro Resumo — Resultado da Regresséao

Apto B Erro | Statt |valor-P| F. Sig. Y OR 90%.
Constante 689,90 | 71,19 | 9,69 | 0,00% |0,000072% | 689,90 | 64,60%
Alto Padrdo | 144,08 | 24,39 | 5,91 | 0,00% 923,86 | 86,51%
(E:ztrf‘s%'ro 101,99 | 37,99 | 2,68 | 0,99% 821,87 | 76,96%
Preco Total 1067,94 | 100,00%

Vimos que o modelo alternativo de regressao logistica se mostra um instru-
mento consistente e confidvel para da andlise dos precos praticados no mercado, po-
dendo, deste modo, ser utilizada com assertividade na area da engenharia de avalia-
¢cbes quando da adocdo do Método Comparativo Direto de Dados de Mercado para

estimar valores de imoéveis.

Os resultados do estudo da pesquisa apontaram que:

a) os testes estatisticos evidenciaram que o modelo proposto € significativo para
classificacdo do padrao construtivo dos imoveis;

b) o modelo tem um percentual de acerto de formacgéo dos precos de 64,60%;

c) a maior margem de acerto esta na classificacdo dos apartamentos de alto pa-
dréao (86,51%);

d) as variaveis Area Global (AG) e Vaga Garagem (VG) néo reduzem a probabili-
dade de o apartamento ndo ser de alto padrao;
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Analise das Variaveis Isoladamente:

Avancamos na nossa analise das variaveis isoladamente, com a retirada das
variaveis; vaga de garagem, saldo de festas e piscina, pois ndo se mostraram signifi-
cativas, por uma simples razao, todos os apartamentos de alto padrao, possuem estas
varidveis analisadas, e que sao intrinsecas a formacéo do padrédo construtivo.

Como processo de andlise a partir da interpolacdo das variaveis estudadas,
fixamos o padrdo construtivo e passamos analisar isoladamente cada variavel expli-
cativa, retirando uma por uma e verificando o resultado.

Entdo, comparativamente, 0 modelo de regresséo logistica identifica o peso de
relevancia de cada variavel explicativa na analise de formacao dos precos praticados
no mercado, a ser francamente utilizada pelo engenheiro avaliador, conforme apre-

sentado no quadro a seguir:

Tabela X - Quadro Al - Interpolacao das Variaveis

Variaveis  Coeficientes Calculo 1 Resultado Calculo 2 Resultado Calculo3 Resultado

Intersegéo $689,90 1 689,89 1 689,89 1 689,89
Area Global $-17,81 1 -17,81 1 -17,81 1 -17,81
Unidade $59,26 1 59,26 1 59,26 1 59,26
Bairro $50,53 1 50,53 1 50,53 1 50,53
N° Vaga $39,98 1 39,98 1 39,98 1 39,98
Padréo $144,08 1 144,08 1 144,08 0 0,00
Estagio $101,99 1 101,99 0 0,00 0 0,00
Unitério Y $1.067,94 $965,95 $821,87

Variaveis Coeficientes Calculo 4 Resultado Calculo5 Resultado Calculo6 Resultado

Intersegéo $689,90 1 689,89 1 689,89 1 689,89
Area Global $-17,81 1 -17,81 1 -17,81 1 -17,81
Unidade $59,26 1 59,26 1 59,26 0 0,00
Bairro $50,53 1 50,53 0 0,00 0 0,00
N° Vaga $39,98 0 0,00 0 0,00 0 0,00
Padréo $144,08 0 0,00 0 0,00 0 0,00
Estagio $101,99 0 0,00 0 0,00 0 0,00
Unitario Y $781,88 $731,35 $672,09

26



O modelo de regressao logistica é composto pelas varidveis padrédo construtivo,
area global, apartamento tipo, bairro e se estagio de construcdo do prédio se esta
pronto para ocupagdo ou em construcao.

Para a variavel padréo construtivo, onde o padrao de referéncia sédo os imoveis
de luxo (alto padréo), como concluséo, depois de todas as interacdes realizadas (Qua-
dro Al - Interpolagdo das Variaveis), com insercdo e retiradas de variaveis, corres-
pondem ha uma configuracdo aceitavel, onde obtém a probabilidade de 86,51% de
gue o modelo se encontra bem ajustado.

Diante desses resultados, conclui-se que a modelagem estatistica elaborada,
é fonte de estudos comparativos das variaveis independentes que o influenciam na
tomada de decisdo, como um instrumento estatistico de apoio a avaliacdo de iméveis.

A regressao logistica pode ser uma técnica mais adequada e até mesmo mais
consistente e assertiva do que a regressao classica para estimar valores de imdéveis
ao eliminar a subjetividade das variaveis qualitativas e minimizar a imprecisdo das

variaveis quantitativas.

Tabela Xl - Quadro Comparativo de Aplicacdo das Variaveis Categdricas

Variavel Regressao Classica Regressdao Logistica

Valor real da unidade

X1 = Area Global
(em m?)

0 gd <500 m2e 1 gd > 500 mz2

1 qd apto-tipo e

X2 = Tipo de Unidade 2 qd cobertura

0 qd tipo e 1 qd cobertura

X3 = Bairro 1,2e3 0 qd outro e 1 qd Bela Vista
X4 = N. vagas 0,1,2,3e4 0 qd poucas (até 1 vaga) e
1 gd muitas (2 ou mais vagas)
X5 = Padrao 1 qd normal e 2 qd alto 0 gqd normal el qgd alto
X6 = Estaglo Constru- 1qd macabaglo e 0 qd inacabado e1 qd concluido
tivo 2 gqd concluido

O valor unitario em

— s . 2 -
Y = Unitario ($/m?) dolares americanos

O valor unitario (em $/m2)
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4. CONSIDERACOES FINAIS:

No estudo desenvolvido, constatou-se que existe relacdo significativa de atri-
butos formadores do valor dos iméveis com as variaveis praticadas no mercado imo-
biliario analisado.

Na avaliacdo de bens em geral, dentre as diversas técnicas e abordagens, a
aplicacé@o de critérios econométricos €, por exceléncia, a mais praticado no mercado
imobiliario.

Entdo, nesse sentido, se busca sistematizar a alternativa para aplicacédo da re-
gressao logistica ou semi-logistica, o uso da variavel categoérica (dummy) como atri-
buto de comparacao fundamentada na mensuracéo das diferencas existentes entre
os dados amostrais, através do emprego do método econométrico no questionamento
dos precos praticados no mercado de avaliacdes de bens, em busca das variaveis
formadoras dos precos, dos quais se determinar o valor de mercado com base nas
evidéncias dos dados amostrais, respeitados os niveis de rigor definidos pelas normas
técnicas de avaliacéo, especificados quanto aos graus de fundamentacéo e preciséo.

Devido a facilidade do emprego da metodologia de andlise da variavel catego-
rica, recomendada para uso em quaisquer tipos de avaliacdes, seja de: terrenos, gle-
bas urbanas e rurais, depdésitos, pavilhdes, prédios, apartamentos, lojas, escritérios,
veiculos, maquinas, equipamentos, etc.

Na pratica este estudo estabelece estatisticamente de como fazer o uso das
variaveis categéricas (dicotdmicas) que tecnicamente mostraram-se eficazes como
ferramenta de analise de valor no processo de avaliacao imobiliaria, devendo este ser
um instrumento corriqueiro da aplicacédo da técnica avaliatoria pelo engenheiro avali-
ador.

Porém, como resultado final, é importante verificar-se que todas as variaveis
(resposta ou preditoras) forem efetivamente analisadas e medidas, independente-
mente de que forma, se qualitativamente ou quantitativamente, desde que atendem
aos niveis de confianca e os graus de fundamentacdo e de precisdo estabelecidos
pelos normativos da ABNT (NBR 14653), isto quer dizer, que se faz relevante antes
de qualquer avaliacao fazer analise de quais variaveis que realmente sdo importantes

formadoras dos precos praticados no mercado imobiliario a ser estudado.

28



Finalmente, a regressao logistica € o algoritmo de classificacdo mais conhecido
e utilizado (MATHEUS, 2017), assim como a de regressao linear multipla, mas ainda
assim é um total desconhecido, ndo explorado ou utilizado na engenharia de avalia-
cbes podendo ser, entretanto, uma abordagem metodoldgica a ser utilizada como al-
ternativa a regressao recorrentemente utilizada, como ficou demonstrado no presente
estudo, ja que a regressao semi-logistica desenvolvida apresentou alta acurécia, além
de ser extremamente simples, portanto, recomendavel o seu uso em trabalhos profis-

sionais e académicos.
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