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Resumo

Um dos grandes problemas praticos da Engenharia de Avaliagdes no Brasil
€ afalta de dados de mercado envolvendo transagdes de imdveis para elaboracao
de avaliagdes com o Método Comparativo de Dados de Mercado. E usual, por-
tanto, a utilizacao de dados de oferta para a confeccdo de modelos estatisticos,
visando utiliza-la como parametro para a afericdo do valor de venda. Este tra-
balho pretende demonstrar diversas formas para o tratamento destes dados de
oferta, buscando um conjunto de procedimentos que propriciem a obtencao de
resultados consistentes, qualquer quer seja o0 método aplicado.

1 Introducao

A avaliacéo de imbveis € uma atividade complexa cujo objetivo principal
€ a estimacgao do valor de mercado de um imovel em especifico a partir de um
método que, preferencialmente, deve ser comparativo, ou seja, um método que
permita estimar o valor do imovel em questao (avaliando) comparando-o a outros
imoveis no mesmo mercado com caracteristicas fisicas semelhantes ao imovel
avaliando.

Muitas das dificuldades presentes na avaliacdo de imoveis sdo decor-
rentes de falhas de mercado, que sdo comuns no mercado imobiliario: bens
heterogéneos, baixa liquidez, pouca informagao a respeito dos pregos pratica-
dos, decorrentes do baixo numero de transagdes (se comparado com outros
mercados mais liquidos, como o mercado mobiliario, por exemplo, em que
milhares de negociagbes do mesmo ativo podem ocorrer a cada minuto).

Nao bastassem os problemas todos ja relatados, em mercados predom-
inantemente informais, como o brasileiro, a atividade de avaliacdo de imoéveis
ainda enfrenta uma dificuldade mais grave: a quase que total auséncia de infor-
macdes de valores de transagdes em alguns mercados, ou a baixa quantidade
de transagdes entre partes independentes (arm’s lenght transactions), unicas
transacdes realmente relevantes ao avaliador de iméveis. Assim, uma das formas



desenvolvidas pelos avaliadores para tentar contornar o problema da falta de in-
formacdes de transacdes independentes para propiciar a correta avaliagcido de um
imoével foi a de langar mao da utilizagao de dados de anuncios de iméveis encon-
trados em diversas forntes de pesquisa, utilizando-os isoladamente ou em con-
junto com dados de transagdes, para constituir a variavel proxy para estimagao
do valor de mercado.

Desta estratégia, porém, surgiu um problema adicional, a saber, o prob-
lema de como homogeneizar os dados provenientes de anuncios, ou dados de
oferta, com os dados obtidos de transacdes efetivamente ocorridas, de maneira
a nao viesar o valor estimado do imovel avaliando.

2 Revisao Bibliografica

Chinloy (1980) parece ter sido o primeiro trabalho a abordar o fator oferta
de maneira cientifica, assumindo que os dados de oferta e transagao estao rela-
cionados por um fator oferta multiplicativo, ou seja, um fator que, aplicado aos
dados de oferta os levaria aos valores reais das transacoes.

HOROWITZ (1992), posteriormente, abandonou a hipétese da relagdo mul-
tiplicativa entre os dados de oferta e de transacao, adotando uma hipétese menos
restritiva em que os valores de transacdo sdo menores do que os valores anun-
ciados, chegando a um modelo mais complexo, com o qual conseguiu obter os
valores transacionados com grande precisao a partir dos dados de oferta.

Mais recentemente, porém, Haurin et al. (2013) mostram que em periodos
de boom no mercado imobiliario, os precos de venda podem superar 0s precos
listados, ou anunciados.

21 Consideragdes a respeito da teoria de Valor de Mercado

De acordo com MOOYA (2009), quanto a definicao de valor de mercado no
contexto da teoria econdmica neoclassica, corrente hoje predominante dentro da
analise economeétrica, existem duas visdes conflitantes: a primeira estabelece o
valor de mercado como o valor mais provavel de um imével, ou seja, o valor médio
da distribuicdo de probabilidades, enquanto na segunda o valor de mercado é
definido pelo maximo valor possivel. Segundo os defensores desta ultima tese,
o valor de mercado seria 0 valor maximo, pois seria 0 maximo precgo possivel de
se obter na negociagao do imével, o que estaria em linha com a definicdo mais
geral de valor de mercado, por exemplo, como definido pela IVSC":

o valor de mercado € a quantia estimada pela qual uma propriedade
deve ser negociada, na data de avaliagéo, entre um promitente com-
prador e um promitente vendedor, entre partes independentes, apés
um tempo adequado de exposicdo ao mercado, em que ambas as
partes ajam com conhecimento, prudéncia e sem compulsao
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Em suma, de acordo com esta visao, por que alguém negociaria um imovel
de acordo com o seu valor médio e ndo com o seu valor maximo? A unica razéo
para se vender um bem por um valor abaixo do seu valor maximo possivel seria a
necessidade de vendé-lo, por questdes de ordem financeira, por exemplo. Mas,
se isto ocorre, é porque entdo a transagao nao se deu de uma forma voluntaria,
parafraseando a definicdo de mercado da ABNT (2019), ou seja, esta transacgao
nao seria representativa do valor de mercado do imével.

Por outro lado, como notado por MOOYA (2009), isto vai de encontro ao
senso comum: Quanto mais proximo se chega da extremidade superior da dis-
tribuicdo, mais se chega préximo a negociacgdes atipicas ou especiais e, portanto,
menos representativas do sentimento do mercado o preco de venda se torna. A
maioria das definigcdes de valor de mercado assumem compradores e vendedores
tipicos.

Como conciliar, entao, estas duas definicbes de valor de mercado? Para
MOOQOYA (2009) isto é possivel através da consideracao da Teoria dos Custos de
Transagao: se o vendedor tem informacgao total sobre todas as ofertas potenci-
ais, a propriedade sera vendida ao maior prego possivel, porém, se na realidade
o vendedor nao tiver a informagcdo completa sobre o tamanho e a distribuicédo
das ofertas do mercado sobre o seu imével, o valor de mercado € o valor mais
provavel.

As visbes conflitantes sobre o valor de mercado, portanto, advém das
hipéteses feitas pela teoria neoclassica a respeito do funcionamento dos mer-
cados: atores racionais, com informacdes completas acerca do mercado, etc.,
hipéteses estas que, claramente, ndo sao atendidas no caso do mercado imo-
bilidrio, ou entdo nem seriam necessarios os avaliadores de iméveis (MOOYA,
2009).

A Teoria dos Custos de Transagao, portanto, € uma teoria capaz de
fornecer melhores insights a respeito do funcionamento do mercado imobiliario
e do papel do avaliador de imdveis: este tem a funcdo de inserir informacéao
no mercado, possibilitando assim que o mercado balize suas expectativas e as
transacdes ocorram em torno dos valores de mercado estabelecidos por eles.
Obviamente que isto ndo quer dizer que os avaliadores influenciem o mercado
de maneira consciente ou voluntariamente, mas apenas que eles efetivamente
o fazem, ainda que inconscientemente (MOOYA, 2009).

211 A Teoria de Custos de Transagao e o fator oferta

Assim como a Teoria dos Custos de Transagao pode fornecer insights a re-
speito de como ocorrem as transacées no mercado imobiliario, ela também pode
ser util para analisar o papel do fator oferta e por que o fator oferta atualmente
pode assumir quaisquer valores em torno da unidade, ao contrario do que ocorria
até algum tempo atras, em que o fator era visto e modelado como um fator que
assumia um valor menor do que a unidade (ver, por exemplo, HOROWITZ, 1992),
i.e. o fator oferta era modelado como um fator que emularia o desconto sempre
aplicado aos valores ofertados dos imoveis, o que hoje em dia nem sempre € a
realidade do que ocorre em muitos mercados desenvolvidos.
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Analogamente ao que ocorre com a teoria de valor de mercado, onde as
visdes conflitantes dizem respeito a uma oética do vendedor, acredita-se que o
mesmo possa explicar as variagdes do fator oferta segundo as condigdes de lig-
uidez do mercado imobiliario: numa condigdo de baixa liquidez, para um deter-
minado tipo de imdvel, pode-se vislumbrar que exista uma distribuicdo de pro-
postas por este tipo de imovel, ou seja, pode-se vislumbrar que os valores que
os diversos potenciais compradores de um determinado tipo de imével estariam
dispostos a pagar estejam dispostos segundo uma distribuigdo normal; por outro
lado, também ¢é possivel imaginar que os valores ofertados pelos proprietarios
destes imoveis, ou seja, os potenciais vendedores, também siga uma distribuigdo
normal, porém com média superior a média dos valores das propostas dos poten-
ciais compradores, de maneira que, neste mercado, as duas distribuicbes podem
ser vistas na Figura 1. Na intersec¢ao das distribuicdes das potenciais propostas
de compra com a distribuicdo dos valores de oferta ocorrem as transacgoes.

Deve-se salientar que nao se pretende com esta figura argumentar que
apenas se transacionam os imoéveis cujos valores ofertados se localizem na
cauda inferior da distribuicdo de probabilidades, mas apenas que, independente
do valor ofertado do imdvel, para que a transacao se realize, necessariamente
o vendedor deve conceder um desconto, neste cenario de mercado desaque-
cido, para que a transagao ocorra’. Ora, a razao entre a média dos valores
ofertados para aquela tipologia de imoével e a média dos valores efetivamente
transacionados é, na pratica, o que denomina de fator oferta.

1
E Fator Oferta !
]

0.03 1 Compradores Vendedores

density

0.021

0.011

200

Figura 1: Distribuigdo de pontenciais propostas e ofertas de um determinado tipo
de imovel. Cenario de mercado desaquecido.

Uma vez que este mercado se aquega por um fator qualquer exdégeno
(pode-se imaginar, por exemplo, 0 aumento da oferta de financiamento imobiliario,

2Tampouco deve o leitor imaginar que estejamos propondo que tanto a distribuicdo de ofertas
e propostas assumam efetivamente a distribuigdo normal
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0 que, por sua vez, aumenta o numero de potenciais compradores de imoveis
do tipo estudado), pode-se prever que a distribuigdo das potenciais propostas
se desloque no sentido das ofertas existentes. Imaginando que, pelo menos no
médio prazo a distribuicdo de ofertas nao se altere, ter-se-ia as distribuicbes da
Figura 2.
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Figura 2: Distribuigdo de pontenciais propostas e ofertas de um determinado tipo
de imével. Cenario de mercado desaquecido.

Pode-se argumentar que, uma situagdo comum nos mercados mais de-
senvolvidos onde, na presencga de uma oferta de financiamento imobiliario muito
maior do que a existente nos mercados menos desenvolvidos, e com restricdes
ao aumento da oferta de habitagdo em curto e médio prazo, ou seja, num am-
biente em que o mercado esteja altamente comprador, ndo existe um fator im-
peditivo para que a distribuicdo das propostas ndao possa superar a distribuicao
de ofertas dos imdveis de uma determinada tipologia, situagdo em que o fator
oferta passa a assumir valores maiores de que a unidade, o que foi efetivamente
verificado em trabalhos cientificos como o de HAURIN et al. (2013).

Desta forma, modelos muito interessantes para a descoberta do fator
oferta, como o proposto por HOROWITZ (1992), ficam comprometidos na
atualidade, haja vista que uma das hipéteses do modelo de HOROWITZ (1992)
era que o fator oferta era sempre menor do que um.

2.2 Aspectos normativos sobre o fator oferta

No que se refere aos aspectos normativos com relagdo a aplicagéo do
fator oferta, ndo ha diferengas relevantes entre as duas principais normas de
avaliacdo de imoveis no mercado brasileiro, ABNT (2011) e IBAPE/SP (2011):
ambas preveem a possibilidade de aplicacédo do fator oferta antes do tratamento
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estatististico ou fatorial dos dados. Enquanto a norma IBAPE/SP (2011), no en-
tanto, estabelece que o fator oferta deve ser aplicado antes do tratamento dos
dados por outros fatores de homogeneizagao (item 10.6), a ABNT (2011) permite
ao avaliador escolher entre a aplicagao do fator oferta aos dados pesquisados
antes do tratamento estatistico ou ao valor previsto pelo modelo de regressao
linear (ou outro método eventualmente aplicado), através da utilizagdo do campo
de arbitrio do avaliador.

Um problema, no entanto, parece ser comum as duas normas: ambas pre-
veem que o fator oferta, ou qualquer outro fator utilizado, seja “homogeneizante,”
e solicitam a verificagdo dessa homogeneizagao isoladamente e/ou em conjunto:

Os fatores obrigatorios apresentados (localizagdo, area, testada,
profundidade, frentes multiplas, padrdo construtivo e depreciacao)
devem ser testados, nas tipologias pertinentes, e verificadas suas
condigbes de serem homogeneizantes, comprovadas através da
reducao de coeficiente de variagdo. Nao é objetivo obter o menor
coeficiente de variacdo, mas sim o modelo que melhor represente
o comportamento de mercado. O fator que, de “per si,” indicar a
heterogeneizagdo da amostra, s6 deve ser eliminado na aplicagao
conjunta de todos os fatores. (IBAPE/SP, 2011, p. 10.6.4)

Para a utilizacdo deste tratamento é recomendavel que seja evi-
tado o uso de fatores que, aplicados isoladamente em relagdo ao
avaliando ou ao paradigma, heterogeneizem os valores originais.
Essa recomendacdo s6 € valida com a confirmagdo do efeito de
heterogeneizacdo, apds a aplicagdo conjunta dos fatores. (ABNT,
2011, p. B.6)

Como pretende-se demonstrar neste trabalho, esta ndo € uma recomen-
dacgao interessante para o fator oferta, haja vista que o fator oferta pode levar,
apos a sua aplicdo, a uma variavel com coeficiente de variagdo maior do que a
variavel original, composta de uma mistura de valores ofertados e transacionados
(ver Estudo de Caso 1).

2.21 Diferencas Honestas Significantes de Tukey

Se a aferigao do coeficiente de variagao antes e apds o processo de homo-
geneizagao nao € um bom critério para aferir se houve de fato homogeneizagéo
dos dados, qual critério o seria?

Defende-se neste trabalho que o melhor critério para a averiguagéao da
eventual real homogeneizagao dos dados nédo pode ser um critério que leve em
conta apenas uma variavel isoladamente, como faz o critério do Coeficiente de
Variagdo, mas um critério que controle as diferencas entre os valores dos da-
dos ofertados e efetivamente transacionadas para as outras covariaveis influen-
ciantes do valor do imovel.
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2.3 \Variancia, desvio-padrao, intervalo de confianca e coefi-
ciente de variagcao

Segundo Matloff [(2009), p. 54), a variancia (V) do produto de uma variavel
aleatédria (U) por uma constante (cU) é igual a variancia desta mesma variavel
aleatoria U, multiplicada pela constante ao quadrado (02), ie.:

V(cU) = c2V(U) (1)

Isto tem implicagdes na Engenharia de Avaliagbes, ja que, apesar desta
estar interessada na estimagéo da variavel Valor de Venda (V,,.,, ;). nem sempre
esta variavel aleatoria pode ser diretamente observada, sendo usual a utilizagao
de dados de oferta, mais facilmente encontrados, ou seja, trabalha-se com a
observagao da variavel Vofe,,,m € presume-se que:

Vvenda ~ Cvoferta (2)

Onde, nos casos praticos, ¢ < 1, 0.

Ocorre que na Engenharia de Avaliagbes existem ao menos duas aborda-
gens praticas:

1. A aplicagdo de um fator de redugéo aos valores de oferta (homogeneizagao)
antes do ajuste de um modelo estatistico com a variavel.

2. A utilizagdo da variavel Voferm para o ajuste de modelos estatisticos e, com
o modelo ajustado, a aplicagado de um fator de redugéo (campo de arbitrio)
para a transformacgao do valor previsto pelo modelo estatistico em um valor
de venda, que se deseja prever.

Para a obtencéo da estimativa de valor central para os valores de venda
a partir da segunda abordagem, basta a multiplicacdo do valor estimado com o
modelo de ofertas, haja vista que [MATLOFF (2009), p. 47):

E[cU] = ¢E[U] 3)

Em outros termos, a estimativa de valor central para o valor de venda

~

(Vyenda) POde ser calculado de acordo com a equagéo 4:
Vvenda = [E[Vvenda]
- [E[Cvoferta]
- C[E[Voferta]
Vvenda - Cvoferta (4)
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~Ocorre que, se'estlma-se a variavel Vvenga através da V, fertq COMO Na
equacao 4, pela propriedade expressa na equacgao 1, tem-se que:

§/<Vvenda) - @(C‘/}oferth (5)

~

— 62@(‘/0]('67’&1) (6)

Deve-se lembrar, portanto, que os intervalos de confianca fazem uso da

variancia estimada (V) para o calculo dos intervalos de confianga e predigdo dos
coeficientes e dos valores previstos pelo modelo. O intervalo de confianga para
a previsao de valores médios a partir de um modelo de regressao linear ajus-
tado para uma variavel dependente y pode ser calculado através da equagéo 7
(FARAWAY, 2004, pp. 41-42):

IC = g + t(l—a/Q;n—k—l)s‘e’(:&) (7)

Onde s.e.(y) = \/\7(3}) (MATLOFF, 2009, p. 272).

Isto ndo ocorreria caso o modelo estatistico fosse elaborado com a var-
iavel homogeneizada (V,,,,,4,), POis 0s intervalos de confianga construidos por
tal modelo ja estariam utilizando a variancia adequada para o seu cOmputo:

~ ~

[Vvenda + t(l—a/2;n—k—1)8'e'(Vvenda>] (8)

~

onde s..(V,.40) = \/ V(V.,..0) € 0 erro-padréo do estimador obtido

com o modelo ajustado com a variavel homogeneizada.

Porém, quando se ajusta o0 modelo com a variavel ndo homogeneizada
(Voferta) e se obtem o valor de venda a partir da aplicagao da equacgao 4, fazendo
uso do Campo de Arbitrio do avaliador, deve-se ter em conta que o intervalo de
confianga para a variavel V, deve ser calculado com a variancia da variavel

7

venda

enda
e nao com a variavel Voferta obtida com os valores ajustados do modelo.

Pois quando ajusta-se o modelo com os dados de oferta, obtem-se um
intervalo de confianga ajustado para valores de oferta, e ndo para valores de
venda, que € o que se deseja estimar:

~ ~

ICofeTta - Voferta + t(l—a/2;n—k—1)8'e‘(Voferta) (9)

Para a obtengdo do intervalo de confianga para a variavel V,,

deve-se aplicar as transformagdes apropriadas, ie. V., 4.

enda
- Cvoferta e

s.e.(Vopraa) = C- s.e.(‘A/Oferm), ja que o erro padrédo do estimador V,,
deve ser assim derivado:

enda
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S'e'a/}venda) - \/ g/(‘//\Vvenda)

(Cvoferta)
- \/C2Q(Voferta)

=C \/(Voferta)

<)

~

8'€‘<Vvenda) =C- S'e'(voferta) (10)

De maneira que pode-se escrever o intervalo de confianga para a esti-
macao do Valor de venda em termos do Valor de oferta como segue:

~

]C'Uenda =cC Voferta + t(l—oz/2;n—k—1) C S'e'(voferta)

Colocando-se ¢ em evidéncia, obtem-se:

A~ ~

IC = ¢ [Voterta £ t1ajomk1)5-€(Vorerta)]

venda

Em suma:

IC yenda = ¢ 1C, ersa (11)

enda

3 Estudos de Casos

Foram elaborados trés estudos de casos pretendendo-se ilustrar como
deve ser estimado o fator oferta e/ou como devem ser tratadas as amostras com-
postas por dados de oferta e transagao para a confecg¢ao de avaliagdes de bens,
quando os dados apresentam linearidade na escala original (estudo de caso 1) e
na escala logaritmica (estudo de caso 2).

Deve-se salientar que, segundo a norma do IBAPE/SP (IBAPE/SP, 2011),
na avaliagao por fatores, estes devem ser aplicados na forma aditiva, o que equiv-
ale a um modelo de regressao também ajustado na forma aditiva. Ja os fatores
aplicados na forma multiplicativa equivalem ao ajuste de um modelo de regressao
aditivo, porém na escala logaritmica (ver LIMA, 2006).
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3.1 Estudo de Caso 1

Neste Estudo de Caso pretende-se mostrar que, como a norma IBAPE/SP
(2011) determina que o fator oferta deve ser aplicado anteriormente aos outros
fatores, isso muda a equivaléncia entre os modelos de regressao aditivos e os
fatores aditivos. Como notado por LIMA (2006), esta forma de aplicagao dos fa-
tores determinada pelo IBAPE/SP leva a modelos de regressao mais complexos.
De que tipo, entéo, sera este modelo? Como prentende-se mostrar, a aplicacao
de fatores na forma determinada pelo IBAPE/SP é equivalente ao ajuste de um
modelo de regressao linear na forma aditiva, como ja apontado por LIMA (2006),
porém com a introducédo de termos de interagcédo entre o fator oferta e a(s) var-
iavel(eis) explicativa(s) do modelo de regressao.

Para ilustrar, foram simulados 100 dados aleatérios de venda ou oferta de
imoveis segundo a expressao abaixo, em que F'onte é uma variavel dicotdmica
que assume o valor zero em caso de se tratar de um dado de oferta e o valor 1 no
caso de se tratar de um dado de venda. Ou seja, os dados de venda foram simu-
lados para apresentarem, em média, valor 15% menor do que os dados de oferta
de imoveis. A variavel Area expressa a area do imével em metros quadrados e,
por fim, a variavel € € uma variavel aleatdria com distribuicdo normal, média zero
e desvio padrao igual a 150.

VU = (1 —0,15.Fonte) (3000 — 0,25.Area + ¢) (12)

Na Figura 3 é possivel visualizar os dados gerados, assim como as retas
de regresséao para cada tipo de dados separadamente. Como era de se esperar,
os dados de maior valor unitario, sejam de oferta ou de transagéo, apresentam
uma maior discrepancia de valores entre si relativamente aos dados de menor
valor unitario, a direita do grafico, haja vista que o fator oferta foi modelado como
multiplicativo.

2500 1

2000 1

Fonte

Oferta
== Venda

VU

1500 1

1000 1

500 1

0 2500 5000 7500 10000
Area

Figura 3: Dados randémicos de oferta (em vermelho) e transag¢ao (em verde)
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Como é possivel perceber ja pela simples visualizagao grafica dos dados,
um modelo de regressao que contemple o fator fonte ou fator oferta na forma di-
reta®, devera fazé-lo por meio da adicdo de uma interagdo entre a variavel Fonte,
indicativa dos dados com origem em transacao ou oferta, com as outras variaveis
explicativas do modelo.

Deve-se notar que a avaliagao por fatores prevista pela norma IBAPE/SP
(2011), em que os fatores devem ser aplicados na forma aditiva, apds a aplicagéo
do fator oferta, é equivalente ao ajuste de um modelo de regressao com forma
supra-citada, em que ha interagao entre as variaveis explicativas do modelo e a
variavel indicativa de dados de oferta.

Apenas para efeito ilustrativo, ajustou-se um modelo com a variavel
Fonte na forma direta, sem a adicdo da interagdo entre ela e a variavel
explicativa. O modelo mostrou-se bem ajustado.

Area predictor effect plot

2500

2000

VU

1500

1000

500

| |
QQQ &QQQ 6000

T
Q Q
P W \QQQ

19

Area

Figura 4: Fator oferta na forma direta. Ma especificagdo do modelo.

Com esta formulagéo, o desconto € constante ao longo de todo o mod-
elo. E possivel verificar a falha na especificacdo do modelo de forma gréfica,
pela analise dos graficos diagndsticos da Figura 4 (falta de linearidade). Isto é
mostrado pelo desvio da linha tracejada no grafico da Figura 4 (a linha de tendén-
cia dos residuos) em relacao a linha cheia, em azul, i.e. a reta de regressao do
modelo.

3|sto ¢, sem a utilizacdo de transformac&o para a variavel dependente.
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Com o ajuste correto do modelo, ou seja, com a adi¢éo da interagao entre
a variavel F'onte e a variavel explicativa Area, a nao-linearidade desaparece,
como pode ser visto na Figura 5.

Area predictor effect plot

O o O O O
SO D S AN
| | | | | 1 1

| |
Fonte = Oferta Fonte = Venda
3000 =

2500

2000

VU

1500

1000 -

500

Figura 5: Residuos parciais do modelo bem especificado para o fator oferta na
forma direta.

Em suma, o modelo correto para os dados gerados conforme equagao 12
pode ser visto na Figura 6.

Area predictor effect plot

Fonte
Oferta Venda ——
|
2500 -
2000 -
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1500 -
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Area

Figura 6: Fator oferta na forma direta. Modelo especificado corretamente.

Uma opcéao dada pela ABNT (2011) é a prévia homogeneizagao dos dados,
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conforme item 9.2.1.3. A Figura 7 mostra como ficam os dados apds a aplicagéo
de um fator oferta de homogeneizacgéo igual a 0,85.

2500 1

2000 1

Fonte

Oferta
== Venda

1500 1

VUhom

1000 1

500 1

0 2500 5000 7500 10000
Area

Figura 7: Dados homogeneizados.

Ao se verificar o coeficiente de variacdo antes e apés a aplicagao do fator
oferta, o avaliador perceberia que o Coeficiente de Variacdo da variavel homo-
geneizada seria 0,35 é maior do que o Coeficiente de Variagao (CV) da variavel
antes da homogeneizagao 0,348. Isto se deve, no entanto, apenas ao fato que os
dados de oferta e de transacéo possuem ranges diferentes para a variavel Area,
sendo os limites inferior e superior dos dados de oferta superiores aos limites dos
dados de transacdes. Com dados com areas, em média, maiores que os dados
de transacéao, os dados de oferta apresentam, em média, antes da homogeneiza-
¢ao, valores unitarios menores do que os dados de transacgao. Isto acarreta no
aumento do CV apds a homogeneizagao, ja que, apesar da redugao do desvio-
padrao dos dados homogeneizados em relagao aos dados ndo-homogeneizados
(516/570), a média destes dados também é reduzida em relagdo a média original
da variavel (1476/1638).

Em suma, nestes casos, a aplicagao do fator oferta, apesar de efetiva-
mente homogeneizar os dados, leva a um CV maior dos dados efetivamente ho-
mogeneizados se comparado ao CV dos dados antes da aplicacdo do fator, o
que indica que o critério para a verificagdo da homogeneizagéo nas duas normas
é falho.

E facil verificar que ha a efetiva homogeneizacdo dos dados, apesar do
aumento do CV, através da analise da Figura 7: os dados formam uma nuvem
unica de pontos, onde nao se enxerga a diferenca entre os dados de oferta e de
transacao, a ndo ser pelas diferentes cores em que foram plotados.
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Tabela 1: Previséo de valores com o modelo mal especificado (1), bem especifi-
cado (2) e com o modelo com os dados pré-homogeneizados (3).

Area VU, VU, VU,
500 2.506,98 2.413,71 2.427,81
5000 1.443,02 1.459,27 1.484,61
10000 260,85 398,79 436,60

Uma vez corretamente ajustado o modelo, suas estatisticas podem ser
visualizadas (Ver Tabela 2, coluna 2) e comparadas com as estatisticas do
modelo mal especificado (coluna 1) e com o modelo com os dados de oferta
pré-homogeneizados (coluna 3). No entanto, deve-se atentar para o fato que
o avaliador raramente conseguira ajustar um modelo com os dados de oferta
pré-homogeneizados sem o conhecimento do real valor do fator oferta. Por
outro lado, mesmo que o avaliador siga com a abordagem de ajustar um modelo
com a interag&o entre as variaveis Oferta e as demais variaveis explicativas do
modelo, i.e., um modelo bem especificado, como o da coluna 2, a estimacao do
efeito isolado do fator oferta ainda néo esta claro.

Tabela 2: Comparagao dos modelos

Dependent variable:

VU VUhom
(1) (2) (3)
Constant 2.939,51 3.002,54 2.532,61
(2.894,11, 2.984,91) (2.951,48, 3.053,59) (2.497,43, 2.567,79)
t = 82,97 t=75,37"** t = 92,26™**
Area —0,24 —0,25 —0,21
(—0,24, —0,23) (—0,26, —0,24) (—0,22, —0,20)
t=—41,00*** t = —36,85"*"* t= —42 58
FonteVenda —314,31 —482,78
(—351,32, —277,29) (—562,22, —403,33)
t=—10,88*** t=—7,79"*
Area:FonteVenda 0,04
(0,02, 0,05)
t = 3,04**
Observations 100 100 100
R2 0,95 0,95 0,95
Adjusted R2 0,94 0,95 0,95

Residual Std. Error
F Statistic

134,48 (df = 97)
842,46™* (df = 2; 97)

129,11 (df = 96)
612,38** (df = 3; 96)

117,59 (df = 98)

1.813,14™* (df = 1; 98)

Notas:

*p<0,3; **p<0,2; **p<0,1

Uma opgao € realizar previsdes de valores com o modelo bem especificado

para dados de oferta e dados de transacgao, calculando posteriormente a razao
entre eles, chegando ao fator oferta estimado pelo modelo.
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Fonte emmean SE df lower.CL upper.CL

Oferta 1752.55 16.22 96 1731.62 1773.48
Venda 1451.01 2288 96 1421.49 1480.54

Pode-se obter dos resultados previstos que o valor do Fator Fonte é de,
aproximadamente, 0,83 com intervalo de confianca entre (0,80, 0,85) ao nivel de
80%.

Outra possibilidade, entdo, para a obtengao do fator oferta sem a necessi-
dade de ajustamento de modelos e realizacdo de previsdes consiste em utilizar
um algoritmo de otimizagdo das diferengcas honestas de Tukey. Tal algoritmo
consiste na aplicacdo de um processo de otimizagdo a uma fungao que aplica
um multiplicador aos dados de oferta e busca, através da variagao deste multipli-
cador, atingir o objetivo de minimizar a diferenga média entre os dados de oferta
e os dados de venda, apds o controle dos outros covariantes.

optimise(THSD, c(0.5, 2), 0.0001,
dados, "vyu", "Area",
"Fonte", "Venda")

## $minimum

## [1] 0.8292395
##

## $objective

## [1] 0.001094597

Por este processo € possivel obter o valor do fator oferta antes do ajuste
do modelo. Ressalvas devem ser feitas, no entanto, que o algoritmo prevé a lin-
earidade das relagdes entre a variavel dependente e as variaveis independentes,
hipotese que deve ser preliminarmente checada.

E facil demonstrar que, caso houvesse outras variaveis explicativas no
modelo, deveriam também ser adicionados os termos de interacao entre elas e o
fator oferta.

3.2 Estudo de Caso 2

Um caso especial para o ajuste do fator oferta aparece quando da apli-
cacgao da transformacgao da variavel dependente para a escala logaritmica, o que
€ muito comum na Engenharia de Avaliagdes. A transformagéo, porém, nao deve
ser feita em funcdo apenas da necessidade de estimacgao do fator oferta: uma
vez averiguada a necessidade de transformacgao da variavel dependente para a
escala logaritmica, pode-se simplesmente adicionar a variavel F'onte ao lado
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direto da equagao de regressao, sem a necessidade da adi¢gdo de termos de
interagao®.

Para ilustrar este fato foram gerados, entdo, 100 dados de oferta/transacdes
através da seguinte expressao, com € ~ N (0,0, 05%)%:

VU = exp(7,5— 0,25 - log(Area) — 0,1625 - Fonte + ¢)

Os dados gerados podem ser visualizados na Figura 8. Como se pode
notar, é possivel verificar, pela simples analise exploratéria dos dados, que existe
uma necessidade de transformacao de variaveis para a satisfagao da hipotese da
linearidade.

A B
6.00
4001
[ ]
575
5 2
> >
300+ S
5.50 -
200 525
e
1000 2000 3000 4000 5000 60 65 70 75 80 85
Area log(Area)

Fonte Oferta === Venda

Figura 8: Dados com distribuicao lognormal.

Uma vez transformadas, entdo, a variavel VU e a variavel Area para a
escala logaritmica, pode-se simplesmente ajustar um modelo aditivo, com a in-
clusao da variavel Fonte.

Os graficos de efeitos das variaveis do modelo (Figura 9), juntamente com
os residuos parciais mostram nao haver problema de nao-linearidade.

4Isto decorre do fato que a equacéo de regressao na forma logaritmica, a equacao de esti-
magcao, obtida pela retransformagéo da equacgéo de regresséao para a forma direta, através utiliza-
¢ao da fungao exponencial, relaciona os termos de uma maneira multiplicativa. Por exemplo: se
a regresséo for ajustada com a forma log(Y') ~ ;X + B X5 + €, entdo a equagéo de
estimagdo sera Y = exp(3; X1 + 85X5) = exp(81 X 1) - exp(55X5).

5Iog(0,85) =0,1625, o que explica a sua utilizagdo na geracao dos dados para a simulacéo de
um fator oferta igual a 0,85 na escala log.
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Area predictor effect plot Fonte predictor effect plot
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5.4
5.2

log(VU)

Fonte
Figura 9: Graficos de efeitos das variaveis do modelo na escala log.

O fator oferta, neste caso, pode ser facilmente obtido através da simples
retransformagao (exponenciagao) do coeficiente da variavel Oferta para a escala
original, ou seja, dado que o coeficiente estimado para a variavel Oferta no mod-
elo foi, aproximadamente, igual a -0,1575 (ver Tabela 4), o fator Oferta resulta
em, aproximadamente, 0,85, conforme esperado.

A400 B.00
A )
350 -
575
300+ =3
5 S
> 550
S
2501
2001 5.25
o { e
1000 2000 3000 4000 5000 60 65 70 75 80 85
Area log(Area)

Fonte Oferta =*= Venda

Figura 10: Dados homogeneizados.

Analogamente ao realizado no estudo de caso anterior, foi ajustado um
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modelo de regressdo com os dados previamente homogeneizados. Verifica-se
pela analise da Figura 10 que a homogeneizagéo ocorre de fato.

Novamente, no entanto, fica o problema de qual valor utilizar para apli-
cagao na amostra para a correta homogeneizagdo dos dados. Optou-se, mais
uma vez, pela aplicagdo do algoritmo de minimizagao das diferengas honestas
de Tukey:

optimise(THSD, c(0.5, 2), 0.0001,
dados, "yu", "log(Area)",
"Fonte", "Venda", ”lOg”)

## $minimum

## [1] 0.8542646

##

## $objective

## [1] 1.119604e-05

As estatisticas dos modelos com a inser¢cdo de uma variavel indicativa dos
dados de oferta e com a utilizagdo da prévia homogeneizagédo podem ser vistos na
Tabela 4, colunas 1 e 2, respectivamente. Note-se que, na escala log, a diferencga
entre os dois modelos €, na pratica, apenas uma mudanga de valor do intercepto.

Tabela 4. Comparagao dos modelos

Dependent variable:

log(VU) log(VUhom)
(1) (2)
Constant 7,51 (7,44, 7,58) 7,35 (7,28, 7,42)
t = 138,99"** t = 136,85"**
log(Area) —0,25(—0,26, —0,24) —0,25(—0,26, —0,24)
t = —35,80"** = —35,04***
FonteVenda —0,16 (—0,17, —0,14)
t=—15,79"**
Observations 100 100
R? 0,94 0,93
Adjusted R? 0,94 0,93
Residual Std. Error 0,05 (df = 97) 0,05 (df = 98)
F Statistic 776,10"** (df = 2; 97) 1.291,57*** (df = 1; 98)
Notas: *p<0,3; **p<0,2; ***p<0,1

3.3 Estudo de Caso 3

Para este estudo de caso foram utilizados os dados constantes de MAN-
TOVANI et al. (2019).
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3.3.1 Analise Exploratoéria

Os dados contam com valores de oferta e de transagao para os mesmos
imoveis, ou seja, neste caso, a estimativa do fator oferta pode ser feita através da
utilizacado da variavel Fator Oferta calculada para cada imovel separadamente.

Na Figura 11 pode ser visto como varia o fator oferta a depender do padrao
construtivo do imével e da origem do comprador®. A tabela mostra a quantidade
de dados de compradores segundo a origem:

Atibaia Fora
Simples 1 0
Médio 18 24
Superior 2 2
Fino 11 7

N OrigemComprador

T —— Fora
3 @ ---- Atibaia

o
Q
o
= -
L
5 =
c @ *
T O N
(] AN
S .

[} N

CQ —

o

Simples Médio Superior Fino
PC

Figura 11: Variagao do Fator Oferta por padrdo construtivo e origem do com-
prador.

E possivel calcular as médias separadamente segundo o padréo constru-
tivo e a origem do comprador.

%Nos dados originais os compradores sao divididos em diversas origens, porém nao ha dados
suficientes em cada uma das cidades de origem dos compradores para estimagdo em separado,
entdo optou-se por agrupar os compradores segundo a origem como habitantes de Atibaia ou
com origem de fora da cidade.
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Tabela 6: Médias simples para cada padréo construtivo e origem do comprador.

Atibaia Fora
Simples 0.94 NA
Médio 0.94 0.94
Superior 0.92 0.93
Fino 0.89 0.92

Mas também as médias marginais, i.e. as médias simples calculadas agru-
pando os dados por padrao ou por origem do comprador:

Tabela 7: Médias simples para cada padrao construtivo.

X
Simples NA
Médio 0.94
Superior 0.93
Fino 0.91

Tabela 8: Médias simples para cada origem de comprador.

X
Atibaia 0.93
Fora NA

3.4 Analise Estatistica dos dados

Primeiramente, é necessario observar que tanto o cémputo de cada mé-
dia para cada célula em separado, como efetuado na Tabela 6, como as médias
calculadas agrupando-se os dados, como efetuado nas Tabelas 7 e 8, levam a
resultados enganosos. Um abordagem estatisticamente mais consistente deve
levar em conta a elaboracdo de um modelo dos dados da variavel resposta fator
oferta simultaneamente contra os dois regressores, padrao construtivo e origem
do comprador, controlando ainda para os outros covariantes, como Area Con-
struida e Data da Transacdo. De posse do modelo é possivel o calculo posterior
das médias marginais ceteris paribus para cada regressor, o que pode ser visto
nas Tabelas 9 a 11.

A Figura 12 apresenta os graficos dos efeitos dos regressores do modelo
ajustado. As variaveis estatisticamente significativas deste modelo sdo as var-
iaveis Area Construida e Data de Transagao (n&o mostrado).
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Figura 12: Efeitos dos regressores do modelo ajustado.

Um grande numero de questdes surgem quanto aos numeros obtidos
desta forma ou da forma apresentada na seg¢ao anterior: qual a precisao da
estimacao destas médias? As médias obtidas sédo realmente diferentes umas
das outras? Qual o intervalo de confianga de cada uma delas? Como calcular
as médias marginais para cada um dos fatores?

Uma vez ajustado o modelo, pode-se computar as médias marginais para
cada fator, calculando o intervalo de confianca para cada valor previsto.

Por exemplo, a média marginal para cada padrao construtivo, i.e. a média
para cada padréo construtivo construida segundo a condigao ceteris paribus po-
dem ser vistas na coluna 2 da Tabela 9 e as médias marginais segundo a origem
do comprador podem ser vistas na coluna 2 da Tabela 10.

Tabela 9: Médias Marginais segundo o Padrédo Construtivo.

PC emmean SE df lower.CL upper.CL
Simples 0.88 0.06 55 0.81 0.96
Médio 091 0.02 55 0.89 0.93
Superior 0.93 0.03 55 0.89 0.97
Fino 0.93 0.02 55 0.91 0.96

Tabela 10: Médias Marginais segundo a origem do comprador.

OrigemComprador emmean SE df lower.CL upper.CL

Atibaia 0.91 0.02 55 0.89 0.94
Fora 0.92 0.02 55 0.89 0.94
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Tabela 11: Médias Marginais segundo a finalidade da compra.

FinalidadeCompra emmean SE df lower.CL upper.CL

Investimento 0.92 0.03 55 0.88 0.95
Lazer 0.89 0.03 55 0.85 0.93
Moradia 0.93 0.02 55 0.91 0.95

Tabela 12: Médias Marginais segundo a Localizag&o.

Localizacao emmean SE df lower.CL upper.CL

Condominio 0.91 0.03 55 0.87 0.94
Rua 0.92 0.02 55 0.90 0.94

Com os resultados obtidos para cada valor de média marginal e seus inter-
valos de confianga é possivel dizer se cada média é significativamente diferente
das outras. Por exemplo, para o padrao simples, onde apenas um dado estava
disponivel, nada se pode dizer sobre se o fator oferta é realmente diferente dos
demais fatores calculados para os outros padrbes construtivos, haja vista que o
intervalo de confianga para o padrdo simples resultou demasiadamente amplo,
contendo dentro dele os valores dos fatores calculados para os outros padrdes.

Da mesma forma, nao se pode afirmar, ao nivel de 80%, que o fator oferta
€ diferente para os padrbes superior, fino e médio, haja vista que os intervalos
também se sobrepbem, em parte. A mesma analise para a origem do comprador
nos diz que nao ha diferenga significativa entre os fatores computados segundo
a origem do comprador. Os resultados podem ser mais facilmente visualizados
através de gréficos para os intervalos de confianga como os da Figura 13.

Fino 1 L

Superior 1 °

PC

Médio 1 ()]

Simples 1 °

0.85 0.90 0.95
emmean

Figura 13: Intervalos de confianga para o fator oferta segundo cada padrao con-
strutivo

22129



Conclui-se que o fator oferta varia apenas com a area construida e com a
data da transacdo. Mas como pode-se prever o valor do fator oferta para cada
valor de area construida e cada valor de data de transac&o? E significante a difer-
enca do fator oferta entre duas areas ou datas de transagao de valores proximos
uns dos outros? Através da construgcao de graficos como os das Figuras 14 e 15
€ possivel ter as respostas.

600 Médio Atibaia Lazer 16 Rua 1 °

420 Médio Atibaia Lazer 16 Rua 1 [ ]

240 Médio Atibaia Lazer 16 Rua 1 ]

60 Médio Atibaia Lazer 16 Rua { [

07 0.8 09 10
prediction

AreaConstruida:PC:OrigemComprador:FinalidadeCompra:Data:Localiza

Figura 14: Variagéo do fator oferta por area construida.

200 Simples Atibaia Investimento 30 Rua 1 [ )

200 Simples Atibaia Investimento 20 Rua 1 (]

200 Simples Atibaia Investimento 10 Rua 1 [ ]

200 Simples Atibaia Investimento 1 Rua 1 (]

075 0.80 0.85 0.90 0.95 1.00
prediction

AreaConstruida:PC:OrigemComprador:FinalidadeCompra:Data:Localiza

Figura 15: Variagado do fator oferta por data de transag¢ao. 1 = jan/2015.

Percebe-se que, apesar da variavel Data de Transacao ter resultado sig-
nificante, o seu efeito € minimo: n&o ha diferenca relevante entre o fator oferta
calculado para as diferentes datas de transacao.
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Finalmente, uma abordagem alternativa consistiria em ajustar dois mode-
los de regressao, uma para os dados de oferta e outro para os dados de transacéo.
Desta vez, porém, optou-se por manter no modelo apenas as variaveis explica-
tivas significantes estatisticamente. As estatisticas dos coeficientes obtidos com
os dois modelos podem ser vistas na Tabela 13. Os graficos de residuos parciais
dos dois modelos podem ser vistos nas Figuras 16 e 17.
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Figura 16: Modelo ajustado com os valores de oferta
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Figura 17: Modelo ajustado com os valores de transagao

A analise dos graficos dos residuos parciais das variaveis, especialmente
da variavel Area Construida, mostra uma alta correlagdo entre esta variavel e a
variavel padréao construtivo (em geral, os imoveis com maior area tem também
melhor padrao construtivo). Assim, surge a questdo: o fator oferta realmente
varia de acordo com a area construida do imovel ou seria apenas uma questao
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de confusdo de efeitos da variavel padrao com a area construida que levou a esta
conclusao equivocada?

Tabela 13: Comparacéao dos modelos para valores de oferta e de transagao

Dependent variable:
log(VUoferta) log(VUvenda)

(1) (2)

Constant 8,98 9,24
(8,55, 9,41) (8,83, 9,66)
t =26,88"* t=28,43""*
log(IndiceFiscal) 0,11 0,10
(0,06, 0,16) (0,05, 0,15)
t=2,87""" t=2,73""
log(AreaConstruida) —0,34 —0,41
(—0,42, —0,27) (—0,49, —0,34)
t=—5,61"* t=—6,95"*
PCMédio 0,22 0,29
(—0,03, 0,46) (0,05, 0,52)
t=1,14" t=1,55""
PCSuperior 0,20 0,31
(—0,09, 0,49) (0,03, 0,59)
t=0,90 t=1,41""
PCFino 0,58 0,65
(0,32, 0,84) (0,40, 0,91)
t=2,84"" t=3,29""*
Observations 65 65
R? 0,46 0,52
Adjusted R? 0,41 0,48
Residual Std. Error (df = 59) 0,17 0,16
F Statistic (df = 5; 59) 9,90*** 12,80"**
Notas: *p<0,3; **p<0,2; ***p<0,1

Entende-se que um bom teste seria atribuir ao modelo de dados de oferta
os coeficientes ajustados para as variaveis area construida e indice fiscal com
os coeficiente do modelo de dados de transagdes, mais preciso. Desta forma,
os modelos de regressao tornam-se apenas em modelos simples de analise da
variancia entre os diversos agrupamentos da variavel padrdao construtivo. Os
valores dos coeficientes calculados para cada padréao construtivo, na escala do
modelo (log), podem ser vistos na Tabela 14. Para facilitar a comparagéo entre

25/29



os dois modelos, estes foram ajustados sem interceptos, assim o valor de cada
coeficiente ja representa o valor médio dos imdveis de cada padrao construtivo.

O calculo do fator oferta para cada padrao construtivo, entdo, torna-se sim-
ples: basta subtrair o coeficiente do padrao construtivo obtido com os valores de
venda do coeficiente para o padrao construtivo equivalente no modelo construido
com os dados de oferta e efetuar a exponenciagao: assim, o fator oferta para o
padréo médio, por exemplo, é igual a exp(9, 76 — 9, 82) ~ 0, 94; para o padrdo
fino, igual a exp(10, 16 — 10, 27) & 0, 90. Para os outros padrdes construtivos
os intervalos de confianga dos regressores se sobrepbem, fazendo com que o
calculo do fator oferta resulte insignificante. Ha um nitido aumento, porém, do
fator oferta com o aumento do padrao construtivo.

Devido & forte correlagdo entre os regressores Area Construida e Padréo
Construtivo, ndo € possivel afirmar com confiabilidade qual destas variaveis
realmente influencia o fator oferta. Com o primeiro método de analise, chegou-se
a conclusao, utilizando-se todas as variaveis disponiveis, que deveria ser a
area construida. Porém, utilizando-se apenas as variaveis significantes e com a
hipotese de que o coeficiente da variavel area construida deveria permanecer
0 mesmo nos modelos com os dados de oferta e de transagéo, chega-se a
conclusao que a variavel determinante € a variavel padrdo construtivo.

Tabela 14: Comparagao dos modelos restritos

Dependent variable:

log(VUoferta)  log(VUvenda)
(1) (2)
PCSimples 9,49 9,44
(9,28, 9,71) (9,23, 9,64)
t = 55,53*** t = 58,20"**
PCMédio 9,82 9,76
(9,79, 9,85) (9,73, 9,79)
t=372,26™"* t =390,15%**
PCSuperior 9,89 9,82
(9,78, 10,00) (9,71, 9,92)
t=115,70*"* t=121,08*"*
PCFino 10,27 10,16
(10,22, 10,32) (10,12, 10,21)
t = 254,81*** t = 265,95"**
Observations 65 65
R? 1,00 1,00
Adjusted R? 1,00 1,00
Residual Std. Error (df = 61) 0,17 0,16
F Statistic (df = 4; 61) 36.654,46™** 40.025,77"**

Notas:

*p<0,3; **p<0,2; **p<0,1
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Os dados de Atibaia ainda s&o uteis para demonstrar como os intervalos
de confianga séo afetados pelo fator oferta. Imagine-se que um Avaliador A, com
acesso apenas aos dados de oferta, ajustasse um modelo com o intuito de avaliar
um imoével localizado em uma area com indice fiscal igual a 500 e area construida
igual a 350m? com Padrdo Fino de acabamento, enquanto outro Avaliador B
tivesse disponivel apenas os dados de transacao. Os valores da estimativa cen-
tral e dos limites dos intervalos de confianga calculados pelos modelos dos dois
avaliadores podem ser vistos na tabela abaixo.

Tabela 15: Valores dos limites dos intervalos e estimativa central obtidos com
dados de oferta (A) e transacao (B).

~

Avaliador  IC;, ¢ Yy IC

sup

A 3.421,51 3.604,90 3.798,12
B 3.089,54 3.246,37 3.411,16
Dif. (%) 9,70% 9,95% 10,19%

Imagine-se agora que o avaliador A tenha tido a sorte de escolher o fator
oferta de 0,9, igual ao valor estimado para o fator oferta naquele mercado. Apos
a previsao dos valores, portanto, o Avaliador A tem a opgéo de utilizar o campo
de arbitrio do avaliador para transformar a estimativa obtida com os dados de
oferta numa estimativa do valor de mercado do imével. No entanto, como fica
claro pela observacao dos valores dos limites do intervalo de confianca na tabela
acima, também estes limites deveriam ser multiplicados pelo fator oferta para a
obtencao de intervalos consistentes com o valor de mercado obtido.

Deve-se ter em conta ainda que, ao menos com estes dados, em que o
fator oferta varia com o padrao construtivo, sendo menor para os padrbes mais
simples de acabamento do que para os padrdes mais finos, a estratégia de mul-
tiplicar os dados de oferta pelo fator oferta antes do ajuste do modelo ndo seria
uma boa estratégia, pois levaria a distorgdes entre os diversos grupos de iméveis
de diferentes padrdes de acabamento. Por outro lado, se o comportamento do
fator oferta fosse 0 mesmo para os diversos padrdes construtivos, o resultado
final seria 0 mesmo. Para tanto, contudo, deve-se enfatizar que o avaliador deve
multiplicar os limites dos intervalos pelo fator oferta quando o ajuste do modelo é
feito com os dados de transacao.

4 Conclusao

Este trabalho pretende ter trazido importantes contribui¢gdes quanto ao pa-
pel do fator oferta na Engenharia de Avaliagbes: a necessidade de modelagem
dos dados considerando a interagao entre as variaveis explicativas e o fator oferta
nos modelos de regressao aditivos, por exemplo, impacta na maneira como de-
vem ser calculados os fatores aditivos para posterior aplicacdo, como ocorre na
regidao de Sao Paulo/SP, conforme a Norma do IBAPE/SP.
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Uma segunda contribuicdo diz respeito as formas possiveis para a esti-
macao do fator oferta a partir de modelos de regresséo linear ordinaria: conforme
se mostrou no segundo estudo de caso, a estimagao do fator oferta é feita de
forma mais simples e clara quando os dados apresentam linearidade na escala
logaritmica. Com o modelo de regressao ajustado nesta escala, a modelagem
do fator oferta pode ser feita de forma aditiva, sem a necessidade de incluséo
de interagdes no modelo. A avaliacdo por fatores na forma multiplicativa, por-
tanto, também deve seguir desta forma, sendo o fator oferta apenas mais um dos
fatores considerados na analise.

Como espera-se ter demonstrado no primeiro estudo de caso, deve-se
ter em conta que a redugao do coeficiente de variacdo pode nao ocorrer, tanto
isoladamente quanto em grupo, se a amostra nao for equilibrada: se os dados de
oferta possuirem caracteristicas diferentes dos dados de transacao, a aplicacéo
do fator oferta, apesar de homogeneizar efetivamente os dados, pode levar a
um aumento no coeficiente de variagdo. Assim, uma maneira alternativa para a
afericao da real homogeneizag¢ao dos dados deveria ser feita com um método que
calcule as diferencas honestas entre os dados de oferta e dados de transacéao,
como o método de Tukey apresentado.

Também argumentou-se que, quando da utilizagdo apenas de dados de
oferta para elaboragao de laudos, os limites do intervalo de confianga e predicéo
também deveriam ser ajustados pelo fator oferta, e nao apenas o valor da estima-
tiva central. Assim, elimina-se as inconsisténcias no procedimento de avaliagao
intervalar que surgem quando os avaliadores aplicam o fator oferta antes ou apés
o tratamento estatistico dos dados. Pelo procedimento preconizado na atual nor-
mativa, o intervalo de confianca é simplesmente transladado. Isso implica que o
valor inferior do intervalo de confianga acaba minorado por um fator superior ao
fator oferta, enquanto o limite superior do intervalo de confianga € minorado com
um fator menor do que o fator oferta.

Finalmente, o terceiro estudo de caso mostra as dificuldades para a es-
timagao do fator oferta para cada tipo de imével mesmo de posse dos valores
reais de oferta e transacdo: a presenca de correlagdes fortes entre as variaveis
explicativas leva a possibilidade de conclusées ambiguas. Se a correlagao entre
as variaveis explicativas se mantiver para os iméveis avaliando, isso ndo causara
problemas na previsao dos novos valores. Problemas podem surgir, no entanto,
se, eventualmente os imdveis avaliandos nao apresentarem caracteristicas simi-
lares as dos imoveis da amostra (por exemplo, no caso apresentado, se 0s novos
imoveis a serem avaliados contassem com padrao de acabamento fino e com
baixo valor de area construida, qual variavel chave considerar para a definicao
do oferta, area construida ou padréo?)
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