il

Universidade de Brasilia
Departamento de Estatistica

Técnicas de aprendizado de maquinas aplicadas a metodologia de Engenharia
de Avaliagao: Projegcao do valor locativo de um imoével

Victor do Nascimento Rezende

Relatorio final apresentado para o Depar-
tamento de Estatistica da Universidade
de Brasilia como parte dos requisitos ne-
cessarios para obtencao do grau de Bacha-
rel em Estatistica.

Brasilia
2022






Victor do Nascimento Rezende

Técnicas de aprendizado de maquinas aplicadas a metodologia de Engenharia
de Avaliagao: Projegcao do valor locativo de um imoével

Orientador: Leandro

Tavares Correia

Relatério final apresentado para o Depar-
tamento de Estatistica da Universidade
de Brasilia como parte dos requisitos ne-
cessarios para obtencao do grau de Bacha-
rel em Estatistica.

Brasilia

2022






Resumo

A Engenharia de Avaliacao é uma area de grande importancia para o estudo e ob-
tencao do valor locativo de um imoével. Neste trabalho, com o intuito de trazer maior
rigor estatistico as etapas deste processo e também para a escolha das varidveis a serem
utilizadas na criacao do modelo, foi utilizado a metodologia ja usual da Engenharia de
Avaliacao com a aplicagao de técnicas de aprendizado de maquinas. O Banco de dados foi
recebido e reorganizado, desde as varidaveis referente a especificagao e localizacao dos da-
dos até as variaveis quantitativas e qualitativas a serem utilizadas nas analises resultando
em um banco com 189 dados e 25 varidveis. Posteriormente, foi realizado o processo de
selecao de variaveis com o auxilio de técnicas de aprendizado de maquinas, por meio da
técnica K-Fold. Nesta andlise utilizou-se também as técnicas de Arvore de Regressao e
Florestas Aleatdrias para se ampliar as andlises referente ao conjunto de variaveis. Por
fim, a jungao de técnicas possibilitou a melhor escolha das variaveis, através das anélises
paramétricas e nao paramétricas e a melhor modelagem e defini¢ao de um modelo final,
através do SISDEA, possibilitando a criacao de um modelo com graus de precisao e fun-
damentacao 3, dentro da Norma, sendo estes os melhores padroes e consequentemente
o melhor modelo para a conclusao do valor locativo de um imével que se enquadre na
comparacao com os dados comparativos da amostra.

Palavras-chave: Engenharia de Avaliacao, método comparativo, regressao, R$/AP,
valor locativo, modelo, variaveis, SISDEA, K-Fold, aprendizado de maquinas, projecao.
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8 Introducao

1 Introducao

Sabe-se da importancia da regressao linear multipla como uma técnica para
analise simultanea de efeitos que varias variaveis independentes causam em uma variavel
dependente. Essa ferramenta permite analisar nao s6 o valor obtido final para a variavel

dependente, mas também a influéncia que as demais variaveis tem na formagao do valor
final.

Com isso, a regressao multipla torna-se um grande aliado quando se pensando
em andlise de mercado e com um grande potencial para andlise imobiliaria ainda mais
sabendo que no Brasil sao escassos os estudos relacionados a esse tema em que muitas
as vezes a determinacao do valor, locativo ou venal, de um imoével, sejam eles comerciais

ou residenciais € feita através de inferéncia estatistica ou por uma simples comparagao de
valor de mercado (DANTAS, 2005).

Embora exista essa deficiéncia, o Brasil mostrou-se como um dos paises mais
desenvolvidos nos ultimos anos na area da avaliacao de imoveis. Esse desenvolvimento
tornou-se possivel por conta da introducao a metodologia cientifica como ferramenta essen-
cial para o trabalho avaliatério e também da aparicao de diferentes sistemas de tratamento
de dados (DANTAS, 2005).

Temos entao que a avaliacao, especificamente imobiliaria, é a analise de um ou
mais fatores economicos, escolhidos de acordo com as caracteristicas do estudo especifico
e com uma data determinada, tendo como suporte a andlise de dados relevantes (ABU-
NAHMAN;, 2008). Assim, hd no Brasil uma drea especifica de trabalho, relativamente
nova, chamada Engenharia de Avaliacao que por meio de um processo de andlise de dados
e estatisticas, com a utilizacao de sistemas especificos, tem por objetivo definir o valor

tedrico de um imével, seja locativo ou venal.

Para esse tipo de trabalho ha a norma padrao regulamentada sendo ela a NBR
14653, que tem por objetivo garantir que o modelo de regressao, que serd utilizado, seja
bom o suficiente para que se torne possivel a realizacao da projecao do valor do bem a ser
avaliado. Os resultados obtidos desse trabalho sao de grande importancia, tendo em vista
que a maioria das transagoes de imodveis sao feitas através de financiamento e também ao
grande quantitativo de contratos locativos que sao firmados e a conclusao obtida por esse
trabalho ¢ utilizada como uma garantia tanto para quem ira comprar ou alugar o imével,

quanto para a instituicao que ird ceder o crédito ou receber o valor de uma locacao.

Para trazer um maior rigor e novas interpretacoes estatisticas para do processo
de Engenharia de Avaliacao, que por sua vez sé pode ter o relatério final assinado por
Engenheiros e Arquitetos, sera aplicado conceitos e métricas nas principais etapas deste

trabalho afim de se ter um critério e um aprofundamento estatistico ainda maior.
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Este trabalho apresenta uma revisao geral no banco de dados, sendo essa a pri-
meira etapa do processo, bem como o acréscimo de varidaveis com o intuito de melhorar e
enriquecer as analises realizadas. Posteriormente, foi realizado uma analise exploratéria
para possibilitar a observacao da distribuicao dos dados para as devidas variaveis utiliza-
das. Por fim, foram utilizados métricas e parametros estatisticos, afim de se obter a melhor
combinacao de variaveis para possibilitar a criacao e o ajuste do melhor modelo possivel
com o auxilio do Software SISDEA, software popularmente utilizado na Engenharia de

Avaliagao.

Além do método paramétrico de regressao linear, ja incorporado neste processo,
foi aplicado técnicas de aprendizado de maquinas como a validagao cruzada K-Fold e
métodos nao paramétricos como Arvores de Regressao e de florestas aleatorias, afim de
se construir um melhor modelo para que seja obtido melhores conclusoes para os valores

de um imovel.
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2 Revisao de Literatura

2.1 Mercado Imobiliario

Temos que o mercado ¢ um local no qual agentes economicos transacionam bens
uns com os outros onde se é trocado bens de servico por uma quantia monetaria ou
até mesmo por outros bens. Com isso, tem-se entao que o mercado é o conjunto destes
agentes, interagindo entre si, com a finalidade de comprar e vender os seus produtos ou
servigos. Dentro de uma situacao de mercado, temos o equilibrio sendo ditado pela lei da
oferta e procura, sendo a oferta a quantidade oferecida de um determinado produto ou

bem e procura sendo a demanda por estes (MATOS; BARTKIW, 2013).

O mercado, na forma como vemos atualmente, sofre influencias de variaveis ma-
croeconomicas, como é citado por (KREMER, 2008), tendo como principais fatores in-
fluentes a renda, produtos nacionais, emprego e desemprego, entre outros. Também é
possivel ver essa influéncia no quesito microeconomico como a oferta e demanda, a am-
pla concorréncia e também os impostos, pontos estes abordados também por (MATOS;
BARTKIW, 2013).

A estrutura do mercado depende, fundamentalmente, de trés varidveis:
numero de empresas que compoem esse mercado; tipo de produto gerado
nesse mercado; e a existéncia ou inexisténcia de barreiras de entrada para
novas empresas nesse mercado (KREMER, 2008).

Sabendo dessa influéncia, temos também que um dos pontos principais do mer-
cado é o ambiente em que ele esta inserido e ao qual ele atende. Com ele podemos definir
o tipo de cliente, as suas necessidades e as suas prioridades. O aumento do mercado tem
crescimento proporcional com a quantidade de pessoas interessadas por ele, assim como o
aumento também das suas exigéncias. No fim, o produto ou servigo que melhor atendes

a necessidade dessa procura, receberam melhor destaque e consequentemente terao uma
maior procura (MATOS; BARTKIW, 2013).

No Brasil hd um mercado com uma grande relevancia, o Mercado Imobilidrio.
Esse mercado é responsavel pelas negociagoes e transacoes de bens iméveis podendo ser
residéncias como apartamentos, casas e também comerciais como prédios, lojas, salas,
terrenos entre outros. Este tipo de mercado contempla também toda a fase administrativa
de um imével como compra, venda, aluguel, financiamento. Como este é um mercado que
lida com a negociacao de patrimonios com valores altos, tem-se entao a necessidade de uma
especializacao para aqueles que trabalham na &area, levando assim um desenvolvimento da

area cada dia maior.

Temo como defini¢do do mercado imobiliario, abordado por (SOUSA, 2006):
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O Mercado imobilidrio é o mecanismo social de coordenagao das de-
cisoes individuais e localizagao e uso do solo urbano, de forma que desta
coordenagao surge uma cidade cujo solo urbano é (ou deveria ser) utili-
zado de forma mais eficiente. Cabe a esse mercado conciliar a liberagao
de agao individual com a eficiéncia dos recursos da sociedade. Temos,
assim, a metédfora do mercado imobilidrio como sendo a ‘méao invisivel
urbana’ que promove a cidade eficiente.

Uma das consequéncias, positivas, que este mercado tras é o desenvolvimento
do espaco urbano afetando assim diretamente na qualidade de vida da sociedade. Este
mercado é responsavel por gerar, diretamente e indiretamente, um grande numero de
empregos pelos seus servigos, como, por exemplo, incorporagao imobilidria, corretagem,
publicidade e sistema financeiro habitacional levando assim a um crescimento da economia

local (KREMER, 2008).

Embora seja complicado o acesso a informagao sobre os parametros do mercado
imobiliario no Brasil, (KREMER, 2008), trouxe alguns comparativos entre os anos de 2001
a 2006 onde temos que o numero de faturamento cresceu de R$34 bilhoes em 2001 para
R$59,6 bilhoes de reais em 2006, para o parametro de investimentos, temos que a evolucao
foi de R$ 21,7 bilhoes para R$45,9 bilhoes de reais, respectivamente entre 2001 a 2006.
Embora esses dados sejam de anos anteriores, da para se ter uma ideia do crescimento do

Brasil nesta area.

Em Brasilia, assim como no Brasil, este mercado se desenvolve cada vez mais, che-
gando a alguns meses bater os melhores parametros do Pais. Para fins de comparacao, te-
mos a pesquisa do indice de Velocidade e Venda (IVV), criado pelo Sindicato da Industria
da Construcao Civil do Distrito Federal (Sinduscon-DF) em parceria com a Associagao de
Empresas do Mercado Imobilidrio (Ademi-DF). Esta pesquisa tem como objetivo gerar
indices que permitam o acompanhamento da comercializacao dos imdveis novos, garan-
tido uma andlise conjuntural do mercado local. Com isso, podemos entao comparar que
a média de venda mensal de imoveis aumentou de 240 em 2016 para 427 em 2021, com-
parando o mes de dezembro de ambos os anos. Vemos também um aumento no valor
ponderado do m? no Distrito Federal, aumentando de R$7.920,00 em dezembro de 2016,
para R$ 10.676,00 no mesmo periodo do ano de 2021.

Por outro lado, se observamos os parametros desta pesquisa apenas para os
imoveis comercias, vemos que o ano de 2021 nao apresenta os melhores resultados, com-
parando com anos anteriores até 2015. Isso nos deixa claro que, embora o Mercado
Imobiliario seja totalmente presenta em nossa sociedade, é um tipo de mercado muito
volatil e que apresenta diversas alteracoes, sendo necessario entao, como ja abordado,
cada dia mais estudos sobre este tipo de mercado por meio dos agentes que trabalham

nele e tornando assim cada vez mais ao desenvolvimento desta area.
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2.2 Engenharia de Avaliacao

Temos em nossa sociedade uma grande concentragao de bens imdveis e que fazem
parte nao s6 da vida pessoal de cada um, mas também estao presentes em érgaos publicos
e privados, tendo assim entao, uma grande relevancia. Com essa importancia e também
sabendo do alto volume destes bens, surge entao a necessidade de qualificarmos o valor
de mercado deste bem, dando assim suporte a futuras decisoes relativas a disposicao e
uso deste imével (ABUNAHMAN, 2008).

A avaliacao pode ser definida como um processo e resultado de se obter valores
definidos de um imével, assim como sua utilidade e também a possibilidade de venda
(ABUNAHMAN;, 2008). O Engenheiro Rubens Alves Dantas completa definindo e espe-
cificando que é uma area da engenharia responsavel por reunir as areas da engenharia e
arquitetura com as ciéncias socias, exatas e da natureza, com o intuito de poder deter-
minar, baseado em técnicas, o valor de um bem de qualquer natureza (DANTAS, 2005).
Sergio Abunahman traz ainda que, a confiabilidade do valor definido é parte responsavel
da competéncia e integridade basicas do avaliador, da disponibilidade de dados possiveis
de se obter e também da qualidade e habilidade com que esses dados obtidos foram tra-
tados e analisados (ABUNAHMAN;, 2008).

Avaliacao é, pois, uma afericdo de um ou mais fatores econémicos es-
pecificamente definidos em relacdao a propriedades com data determi-
nada tendo como suporte a andlise de dados relevantes (ABUNAHMAN,
2008).

No Brasil, Luiz Carlos Berrini como sendo um dos principais e primeiros escritores
brasileiros sobre a Engenharia de Avaliagao, tendo langado em 1941 o seu primeiro livro
sobre o assunto porém, muito antes, entre 1918 e 1919, tem-se relatos de publicacoes feitas
em revistas no estado de Sao Paulo (DANTAS, 2005).

A avaliacao tem por objetivo refletir a tendencia do mercado derivado da analise
dos dados coletados para este trabalho. E necessdrio também, que nao haja nenhuma
interferéncia pessoal do avaliador pois, a avaliacao deve ser uma opiniao sustentavel. Isso
se deve, pois, a principal finalidade deste trabalho é concluir o valor do bem para que seja
possivel utiliza-lo em futuras decisbes (ABUNAHMAN, 2008).

Juntamente com o crescimento e desenvolvimento do mercado imobiliario, a area
de Engenharia de Avaliagoes acompanhou também esse processo, sendo possivel notar
cada vez mais a aplicacdo de metodologias no processo deste trabalho. Atualmente,

acredita-se que o Brasil seja um dos paises com maior relevancia nesta area no mundo

(DANTAS, 2005).

A necessidade e também a utilizacao dos resultados obtidos por este tipo de
trabalho, s@o listados por Sergio Abunahman (ABUNAHMAN, 2008), tais como:
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1) Possibilidade de uma transacao de propriedade como: Auxiliar compradores
na decisao de um prego de oferta, auxiliar vendedores na decisao de um prego de venda
justo, estabelecer bases de permuta de propriedades e auxiliar nas decisoes em caso de

fusoes e incorporacoes de Empresas.

2) Financiamento e Crédito como: Garantia de empréstimos sob forma de hi-
poteca;Fornecer informagoes que auxiliem investidores na decisao quanto a compra de
bens iméveis hipotecados, agoes ou outro tipo de apdlice; Estabelecer parametros para a

emissao ou endosso de empréstimos com base no bem possuido.

3) Justa Indenizacao nos Casos de Desapropriagao como: Concluir sobre o valor
da propriedade, antes da possivel desapropriagao; Concluir sobre o valor da propriedade

pos o processo de desapropriacao.

4) Tomada de Decisao Sobre Bens Imdveis como Analisar o mercado afim de
se identificar e quantificar qual o mais provavel para o bem imével assim como os seus
prazos; Analisar as tendencias do mercado em relacao ao uso pretendido de um terreno;

Concluir sobre as metas propostas de investimentos para aquele bem imédvel.

5) Base Para Taxagoes (Impostos) como: A partir da distin¢ao dos valores da
benfeitoria com o valor do terreno, calcular os indices de desvalorizacao aplicaveis; Deter-

minar impostos sobre herancas ou doagoes.

6) Aplicagoes Secunddrias como: Auxiliar na relagao entre seguradores e cliente

a determinacao do valor real do préemio correspondente.

7) Justo Valor Locacional como: Possibilitar a conclusao do valor locaticio justo
tanto para o locatario quanto para o locador; Fornecer subsidios ao Juizo para aplicacao

de sentencas nas Agoes Renovatérias e Revisionais.

Entao, a avaliagao imobilidria procura poder concluir sobre o valor de mercado
do imével, seja ele venal ou locativo. (ABUNAHMAN, 2008) destaca trés definigdes para

o conceito de valor de mercado:

Valor de Mercado é o maior preco em termos de dinheiro que o imével
pode ter uam vez posto a venda, abertamente, por um tempo razoavel
para encontra comprador, o qual deverd ter conhecimento de todos os
usos, propésitos e utilidades, para que ele, comprador tenha capacidade
de utilizar o imével (ABUNAHMAN, 2008).

ou, ainda,

Valor de Mercado é o prego pago por um comprador desejoso de compra,
mas nao forcado, a um vendedor desejoso de vender, nas também nao
compelido, tendo ambos plenos conhecimentos da utilidade da proprie-
dade transacionada (ABUNAHMAN, 2008).

Por fim, Abunahman traz um conceito que é préximo ao emitido pelo Engenheiro
Mexicano Enrique Lira Montes de Oca (ABUNAHMAN, 2008):
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Valor de Mercado é o prego que um vendedor esta disposto a aceitar, e
um comprador a pagar, ambos perfeitamente bem informados e dentro
de circunstancias normais, objetivos e subjetivas, para um determinado

bem (ABUNAHMAN, 2008).

E para se obter este valor, é necessario seguir a determinada metodologia, qual
seja: Realizar uma pesquisa de vendas ou alugueis de propriedades comparaveis a que
se deseja avaliar, Fazer um comparativo entre as propriedades utilizadas na pesquisa e o

imével a ser avaliado e pesquisar a tendéncia central ou a média ponderada dos resultados
obtidos para chegar, finalmente ao Valor (ABUNAHMAN;, 2008).

Método Comparativo de Dados de Mercado

Para a realizacao deste trabalho hd a norma (NBR-14.653-1, 2019) complemen-
tada pela (NBR-14.653-2, 2011), de acordo com a ABNT- Associagao Brasileira de Normas
Técnicas, que direciona as metodologias a serem aplicadas no trabalho. Nesta norma, te-
mos a descricao dos métodos para a identificagao do valor e todos os parametros que
devem ser seguidos, assim como também a descricao para o enquadramento do trabalho

em graus de precisao e fundamentagao.

A (NBR-14.653-1, 2019) cita os tipos de métodos como os métodos comparativos
direto de dados de mercado, método involutivo e o método evolutivo. Traz também, a
descricao sobre os métodos de capitalizacao de renda, da quantificacao de custo, método
comparativo direto de custo e o método para indicadores de viabilidade da utilizacao

economica do empreendimento.

Este trabalho serd baseado exclusivamente no método comparativo de dados de
mercado. Segundo determinagao das normas da ABNT, este é o método mais indicado e

que apresenta os resultados mais exatos. (NETO, 2021) descreve esse método como:

O Método comparativo direto de dados de mercado, conforme definicao
dada pela norma ABNT NBR 14.653-1, “Identifica o valor de mercado
do bem por meio de tratamento técnico dos atributos dos elementos
comparaveis, constituinte da amostra”, devendo ser utilizado sempre que
possivel. Este método contempla as seguintes etapas: planejamento da
pesquisa, identificacao das varidveis do modelo, levantamento de dados
de mercado e tratamento dos dados.

Neste método, busca-se criar uma amostra, ja que na maioria dos casos nao é
possivel obter-se a informagao de todos os bens ofertados em um determinado mercado,
cujos valores médios fornecam estimativas do valor médio entre todos os bens que compoes
a populacao. Com isso, tomando como base a amostra de dados que sejam diretamente
comparaveis ao bem a ser avaliando, tem-se por objetivo conseguir chegar a uma conclusao

do valor mais provavel de mercado deste imével (NETO, 2021).
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3 Metodologia

3.1 Meétodo de Avaliagao de Imoéveis

Como jé descrito acima, as avaliagdes seguem a norma (NBR-14.653-2, 2011) esta
fazendo parte da ABNT — Associacao Brasileira de Normas Técnicas, em que hé descrito
todos os passos necessarios para a realizacao deste trabalho. A norma cita os principais
métodos utilizados para a avaliagdo de imodveis, sendo eles o Método Comparativo de
Dados de Mercado, Método Evolutivo, Método Involutivo, Método da Capitalizagao da
Renda.

Este trabalho, tera como foco o Método Comparativo de Dados de Mercado pelo
fato de este ser o método mais utilizado e devido a citacao da norma que diz que este

deve ser utilizado sempre que possivel.

O Método comparativo de dados de mercado é definido pela norma ABNT (NBR-
14.653-1, 2019) como sendo “o valor de mercado do bem por meio de tratamento técnico
dos atributos dos elementos comparaveis, constituinte da amostra”. Para realizacao deste
trabalho tem-se as seguintes etapas: realizacao da pesquisa, identificagao das variaveis do

modelo, levantamento de dados de mercado e o tratamento dos dados.

A utilizacao deste método consiste na utilizagdo de um banco de dados de bens
que se assemelham ao bem que se deseja avaliar, caracterizados pelas principais variaveis
que possam levar a formacao de valor do mesmo. Mas, sabendo que nao é possivel a
utilizagao de todos os dados disponiveis em oferta no mercado é utilizada uma amostra,
cujo valor médio fornece uma estimativa do valor médio entre todos os bens que compoe

a populacao.

Na Engenharia de Avaliagoes, o preco de um imovel pode ser definido como uma
expressao monetaria dos dados de mercado em oferta ou efetivamente transacionados,

sendo representado por:

P = f(Bix1, Poa, ..., Br) + €,

onde:

e f é o indicativo da forma funcional.
e P é o preco do bem.

® 1,2y, ..T, SA0 as caracteristicas ou atributos relacionados a questoes estruturais

(fisicas), de localizac@o e aspectos econémicos e temporais.
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e (31,0, ..., 3, sao os parametros a serem estimados.

e ¢ ¢ erro nas estimativas realizadas.

3.2 Banco de Dados

Visando aplicar as técnicas deste trabalho em uma situagao real de Engenharia
de Avaliagao, foi obtido um banco de dados utilizado por uma empresa do ramo que é
composto por dados locativos de lojas em diversos empreendimentos como Shoppings,
Mall’s, Universidades e no Aeroporto, todos nas regides administrativas de Brasilia e
também em duas cidades consideradas como entorno do Distrito Federal, Valparaiso e
Luziania. Essas informacoes sao de grande importancia pois tratam-se de dados de dificil
acesso que raramente podem ser obtidos por meio de fontes comuns de busca de imodveis
da internet e que foram obtidos ao longo de anos por meio de contatos pessoais feitos com

gerentes prediais e corretores que trabalham especificamente com este ramo.

O banco de dados foi recebido com 189 dados e uma composicao de 19 variaveis
sendo as 5 primeiras variaveis padroes e que devem sempre constar no levantamento
de dados, de acordo com a Norma (NBR-14.653-1, 2019). As demais varidveis foram
escolhidas por serem fatores importantes e que com o conhecimento de mercado, foram
consideradas como provaveis influentes na formagao do valor locativo das lojas. Abaixo

descrigao das variaveis como foi passada pela empresa.
Variaveis
Abaixo relacdo das varidveis padroes, de acordo com a Norma (NBR-14.653-1,

2019) e (NBR-14.653-2, 2011) .

Endereco: endereco ou principal identificacao do imovel;

e Complemento: complementos que possam ser relevantes as caracteristicas do imovel;
e Bairro: bairro em que o imével se localiza;

e Informante: nome do informante ou empresa que forneceu o dado;

e Telefone: telefone do informante ou empresa que forneceu o dado.
Variaveis independentes:

e AP: varidvel quantitativa continua, representativa da &rea privativas em m? do

imovel;

e Ano: variavel temporal, representativa do ano de coleta do dado;
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e Fluxo: variavel quantitativa discreta, representativa da quantidade de pessoas que

frequentam o empreendimento por dia;

e Lojas: variavel quantitativa discreta, representativa da quantidade de lojas presentes

no empreendimento;
e Inaug: variavel temporal, representativa do ano de inauguracao do empreendimento;

e Publico: variavel qualitativa, representativa da renda do publico que frequenta o

imovel;

e Plan=2: varidvel dicotomica, indicando se o empreendimento estd localizado no
Plano Piloto;

o Of=2: varidvel dicotomica, indicando a natureza mercadoldgica do dado;

e Mall/Posto=1: varidvel dicotomica, indicando se o imével estd localizado em um

Mall/Posto;
e R$/més: varidvel quantitativa, indicando o valor em reais por més do imével;
e Segmento: variavel qualitativa, indicando o segmento referente ao imoével;

e C Comer=2: variavel dicotomica, indicativa do imovel estd ou nao localizado em

um Centro Comercial;

e Shop=2: varidvel dicotomica, indicativa do imével estd ou nao localizado em um

Shopping;

e R$/més/AP: varidvel quantitativa, indicando o valor em reais por més por area

privativa.

Ajuste dos Dados

Em primeira vista aos dados, percebeu-se uma falta de padronizacao quanto a
descri¢ao das primeiras varidveis tidas como padroes para a Norma (NBR-14.653-1, 2019)
sendo estas, as principais formas de demonstracao da localizacao, tipologia e forma de

obtencao destes dados.

Primeiramente a variavel endereco foi padronizada de acordo com enderego carto-
rial utilizado, informacao obtida através do site do geoportal disponibilizado pelo Governo
do Distrito Federal, para que todas as lojas pertencentes a um mesmo empreendimento
tivessem o enderecamento igualmente descritos. Para os dados das cidades de Luziania
e Valparaiso, foi utilizado a padronizacao usualmente utilizada pelo proprio empreendi-

mento.
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A variavel complemento trazia em seu preenchimento o nome do empreendimento
e em muitas ocasioes o nome ou tipologia da Loja, com isso foi entao criado duas novas
variaveis sendo elas empreendimento, com a descricao padronizada do nome do empreen-
dimento ao qual a loja pertence e a variavel loja, com a informacgao do nome ou tipologia

da mesma.

A descrigao da variavel bairro em sua maioria trazia a informacao da micro regiao
ao qual o dado se encontrava como por exemplo SCS, sigla para Setor Comercial Sul,
descricao dos bairros no caso das lojas localizadas em Valparaiso e em algumas ocasioes até
a informacao quanto ao pavimento que estava localizado a loja dentro do empreendimento
entao, essa variavel foi substituida pela variavel Regiao Administrativa e preenchida com

a regiao ao qual o empreendimento encontra-se dentro do seu perimetro.

As demais variaveis foram reorganizadas para uma melhor visualizagao do banco
de dados. Houve também a retirada da variavel que fazia referencia a centro comercial,
por entender que o critério do preenchimento da mesma nao se fazia claro e incluida
seis novas variaveis referente ao estacionamento privativo, renda per capita da regiao,
grupo de renda per capita, populacao da regiao, variavel indicativa de universidade e a
tipologia do empreendimento, imaginando que alguma destas possa se mostrar influente

na composicao do valor locativo de uma loja.

Com isso, o novo banco de dados e o que sera utilizado para todas as analises e
conclusoes, conta com os mesmos 189 dados porém, com 25 varidveis sendo as 6 primeiras
compostas por informagoes que contemplem a exigéncia da Norma e as demais 19 variaveis
com informagoes que de alguma forma possam trazer influencia na criagao de um modelo
capaz de predizer o valor loja comparativa aos dados que compoe o banco. Abaixo relagao

das varidveis do banco de dados final.

Variaveis Ajustadas

e FEndereco: descricao completa do endereco de acordo com o registro cartorial obtido
no site do geoportal do Governo do Distrito Federal e para as regioes fora do Distrito

Federal, utilizado o endereco usualmente adotado pelo empreendimento;

e Empreendimento: descricao padronizada do nome do empreendimento como usual-

mente é utilizado pelo mesmo;
e Loja: nomenclatura ou tipologia da loja;
e Regiao Administrativa: regiao em que o empreendimento se encontra em seu perimetro.
e Informante: nome ou local ao qual a informagcao foi obtida;

e Telefone: telefone para contato com quem se obteve a informacao;
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e AP: area privativa da loja em metros quadrado;

e Estac. Privado=2: indicativo do empreendimento ter (=2) ou nao (=1) a op¢ao de

estacionamento privado;
e Fluxo: referente ao fluxo médio diario de publico no empreendimento.
e Lojas: quantidade total de lojas no empreendimento;
e Inaug: data de inauguracao do empreendimento;

e Publico: referente ao piblico alvo do empreendimento. Piblico de renda alta (=4),
publico de renda média alta (=3), publico de renda média baixa (=2), piblico de

renda baixa (=1);

e Renda Per Capita: renda per capita da regiao administrativa de acordo com PDAD

de 2018. Para as regioes foram do Distrito Federal, foi utilizada a informacao do

censo de 2010 do IBGE;

e Grupo Renda: agrupamento em grupos de acordo com a classificagao da PDAD de
2018.

e Populagao: populagao estimava das regides de acordo com PDAD de 2018. Para as
regioes foram do Distrito Federal, foi utilizado a informacao constante do censo de
2010 do IBGE;

e Plan=2: indicativa do imdvel estd localizado no Plano Piloto (=2) ou néo (=1).
e Segmento: referente ao segmento da loja no empreendimento;

e Shopp=2: indicativa do imédvel estd localizado em Shopping (=2) ou nos demais
empreendimentos (=1); Mall/Posto=2: indicativa do imével esta localizado em Mall

ou Posto (=2) ou nos demais empreendimentos (=1);

e Universidade=2: com indicagao analoga as varidaveis acima sé que para Universidade

(=2);

e Tipo: tipologia da loja em que temos, Aeroportos (=4), Shopping (=3), Universi-
dades (=2) e Mall ou Postos de Combustivel (=1);

e Ano: ano de coleta do dados;

e Ofe=2: natureza mercadoldgica do dado e que indica se a loja estava alugada (=1)

no momento da coleta da informac@o ou se estava em oferta (=2).

E as duas varidveis possiveis de utilizagao como dependentes, sendo:
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e R$/meés: Valor mensal em reais;

e R$/més/AP: Valor do metro quadrado mensal em reais.

3.3 Analise Descritiva

Sera realizado uma andlise descritiva de todas a variaveis utilizadas para a criacao
do banco de dados com a finalidade de entender-se melhor o funcionamento e a distri-
buicao das mesmas. Essa primeira andlise nos permitira primeiramente entender quais
variaveis visualmente aparentam ser importantes para a composi¢ao do modelo bem como

a distribuicao dos dados para cada uma delas.
Analise Bivariada

Por se tratar de um estudo de um banco de dados voltado ao valor locativo
de imoéveis localizado em conjuntos comerciais e universidades, serd utilizado a analise
bivariada que nos permitira observar a distribuicao dos dados entre as varidveis a serem
utilizadas como independentes em relacao variavel a ser utilizada como dependente, de

acordo com o modelo a ser criado.

Para o estudo bidimensional entre duas varidaveis quantitativas, serao utilizados
graficos de dispersao para a analise visual e também sera calculado a medida de dispersao
de correlacao de Pearson que testara a correlacao estatistica entre as variaveis indepen-
dentes com a variavel dependente bem como os pares das variaveis independentes. Este
coeficiente tem um intervalo de valores entre +1 e -1 em que valores préximos a 0 sao in-
dicativas de uma nao associagao, ja valores positivos préximos a 1 sao indicativos de uma
relacao positiva, ou seja, a medida que o valor da variavel aumenta o par que esta sendo
comparado também tem o seu valor aumentado e valores préximos a -1 sao indicativos de

uma relagao negativa, com relacao entre os pares se dando de moto contrario a relacao

anterior explicada, (BUSSAB; MORETTIN, 2010).

Sejam z; e y; valores das variaveis X e Y. A férmula da correlagao de Pearson se

daré de acordo com a férmula 3.3.1:

V(i =2 (i — 9)%)

Para a andlise entre uma variavel qualitativa e a varidavel dependente quantita-

tiva, sera optado pela utilizagao do BoxPlot que nos permitira analisar visualmente as
caracteristicas de localizacao, dispersao, assimetria, comprimento da cauda, medidas dis-
crepantes e principalmente a distribui¢ao dos dados, de acordo com cada cédigo utilizado

na composicao da variavel qualitativa. A visualizagao do BoxPlot pode ser bem resumida
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de acordo com a Figura 1.
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Figura 1: An&lise do BoxPlot.

Fonte: ESTAT Consultoria.

A partir dessa etapa, utilizaremos o R, Software de tratamento estatistico e
também o SISDEA um dos Softwares mais conhecidos para a realizacao do trabalho de

Engenharia de Avaliagao, criado pelo Engenheiro Civil e Mecanico, Antonio Pelli.

3.4 SISDEA

O SIDEA é um software para Avaliacao de Iméveis Urbanos, Rurais e de Maquinas
e Equipamentos, que possibilita a modelagem de dados através da Regressao Linear, Re-
gressao Nao Linear, RNA- Redes Neurais Artificias e DEA - Envelopamento de dados.
Esse sistema nos permitirda o tratamento de dados e amostras do mercado imobiliario

juntamente com a interpretacao dos resultados estatisticos obtidos.

Para mais sobre o SISDEA, recomenda-se o acesso a pagina oficial da Pelli Siste-
mas Engenharias (NETO, 2022).

3.5 Regressao Linear Multipla

O modelo de regressao linear multiplo com p varidveis tem a forma

Yi=00o+ 51X+ + 5, Xyp + &5 (3.5.1)

e Y, é o valor da variavel resposta para a i-ésima observagao;
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® 50,51, .., B, sao parametros desconhecidos;
o X1, Xia,..., Xy sao constantes conhecidas;

e ¢; sdo independentes e N (0, 0?).
A funcao resposta para o modelo é

E(Y|X) = o+ 5 X1+ + X, (3.5.2)

Quando p = 1 o modelo é um modelo linear simples, da forma

Y;‘ = ﬂo + BlXil +é&; (353)

Outro caso especial é quando p = 2, o que traz uma superficie de resposta na

forma.
E para estimar fy, 31, ..., 3, ¢ usado minimos quadrados ordindrios, em que as
estimativas de Beta sao:
8= (X'X)"'X'Y. (3.5.4)
Em que:
Y1 I S T A1
o Ll B (3.5.5)
Yn S T (9
b
b= Bf (3.5.6)
Bp

3.6 Valor Predito

O valor predito é o valor que o modelo prediz, considerando os valores das variaveis

explicativas, que é definido como:

~

Y = X3. (3.6.1)

Intervalo de Predicgao

Considerando Y,, o valor predito de uma nova variavel, a variavel Y,, segue uma

distribui¢do Normal com média E(Y,,) e variancia obtida pela formula 3.6.2:
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(Xo — X)
Z:’L:l(Xi - 7)2 ‘

Com isso, um intervalo de predigao (1 —«a) para E(Y,,) é dado pela equagao 3.5.4:

1
o? {1 o+ (3.6.2)

IC(E(Y,);1—a) = (}A/n — t(lf%;nf(erl))\/ QM ResA, }A/n + t(l,%m,(“l))\/ QMRGSA) ,

(3.6.3)
em que, o
A= {1 + 1 n(XO —X) : (3.6.4)
oy (X - X)?
e também,
02 = QM — 2=t 8 = 9)° (3.6.5)

n—p
3.7 Modelos Nao Paramétricos

Arvores de Regressao

Temos que uma Arvore de Decisao, voltada para a andlise de regressao, consiste
em uma metodologia nao paramétrica, que pode nos possibilitar outros tipos de inter-

pretacoes que nao puderem ser vistas utilizando os métodos estritamente paramétricos.

A utilizacao da arvore para prever uma nova observacao ¢ feita do seguinte modo:
comegando pelo topo, verificamos se a condigao descrita no topo (primeiro né) é satisfeita.
Caso seja, seguimos a esquerda. Caso contrario, seguimos a direita. Assim prosseguimos
até atingir uma folha (IZBICKI; SANTOS, 2020). Como demonstrado na Figura 2:
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Condicéo 1 @® nos

. @ folhas

Condigao 2

Figura 2: Exemplo de estrutura de uma arvore de regressao.

Fonte: (IZBICKI; SANTOS, 2020).

Formalmente, uma arvore cria uma particao do espago das covaridveis em regioes
distintas e disjuntas: Ry, ..., Rj (IZBICKI; SANTOS, 2020). A predicao para a resposta

Y de uma observagao com covariaveis x que estao em Ry é dada por:

o) = . S (3.7.1)
i1 7€ | Rilig.cr,

Entao, observado a regiao em que a observagao esta é calculada a média dos
valores da variavel resposta das amostras do conjunto de treinamento pertencentes aquela
mesma regiao. Para a criacao dessa arvore de criagao, primeiro é construido uma arvore
completa e consequentemente bastante complexa e depois é realizada a poda dessa arvore

para que assim seja evitado o super ajuste.

E entao utilizado o erro quadratico médio, para ser analisado cada arvore T, da

seguinte forma:

PT) =) Y (y_n—yR)Z (3.7.2)

R i:x;eR
em que yr ¢ o valor predito para a resposta de uma observacao pertencente a regiao
R. Encontrar 7" que minimize P(T") ¢ computacionalmente inviavel (IZBICKI; SANTOS,
2020). Para que seja encontrado uma arvore com erro quadratico médio baixo que con-
sistira na criagao de divisoes binarias recursivas, utiliza-se de uma heuristica. Com isso,
para essa escolha de particao, busca-se, dentro todas as covariaveis x; e cortes ¢y, aquela
combinagao que leva a partigdo (R, Rs) com predigoes de menor erro quadratico. Apds,

busca-se particionar R ou Ry em regioes menores e para seguir com o processo da escolha
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da nova divisao, a mesma estratégia é utilizada. Entao, este processo é repetido até que

chegue a uma arvore com poucas observacoes em cada uma das folhas.
Florestas Aleatérias

Florestas aleatérias (BREIMAN, 2001) sdo métodos que contornam a limitac¢ao
do baixo poder preditivo das arvores de decisao combinando diversas arvores para fazer

uma predi¢ao para um mesmo problema.

Esse tipo de ajuste consiste em criar B drvores distintas e combinar seus resultados
para melhorar o poder preditivo em relacao a uma &arvore individual. Para calcular a
medida de importancia de uma variavel, primeiro se deve calcular o total da reducao da
soma de quadrados dos residuos para todas as divisoes que foram feitas com base nessa
variavel. Com isso, repetindo o processo para todas as arvores, sera calculado entao a
média dessa reducao que sera utilizada como medida de importancia para cada variavel
(IZBICKI; SANTOS, 2020).

3.8 Diagnostico de Modelo

Temos na criacao de modelo a obtencao do parametro de risco observado, que se
observado é um estimador muito otimista. Uma maneira de solucionar este problema é
dividir o conjunto de dados em duas partes, treinamento e validacao (IZBICKI; SANTOS,

2020) e assim podemos entao avaliar o erro quadratico médio do conjunto de validagao .

Uma boa prética para escolher quais amostras serao utilizadas para compor o
conjunto de treinamento e quais serao utilizadas para compor o conjunto de validacao
é fazé-lo aleatoriamente. Dessa forma, utiliza-se um gerador de nimeros aleatérios para
escolher quais amostras serao usadas para o treinamento e quais serao usadas para a
validagao. Esse procedimento evita problemas quando o banco de dados esta previamente
ordenado de acordo com alguma covaridvel (por exemplo, quem coletou o banco pode ter
ordenado as observagoes em fungao de alguma varidvel) (IZBICKI; SANTOS, 2020). Esse
procedimento de divisao dos dados para utilizar uma parte para a estimacao do risco leva

o nome de data splitting.
K-fold
O método de validagao K-fold (IZBICKI; SANTOS, 2020) consiste na divisao

dos dados aleatoriamente em k-folds(lotes) disjuntos com aproximadamente o mesmo
tamanho. Sejam L1, ..., Ly C 1,...,n os indices associados a cada um dos lotes. A ideia da
validagao pelo método de K-fold é criar k estimadores da fungao de regressao, g_1, ..., §_x

, em que g_; ¢ criado usando todas as observacoes do banco menos aquelas do lote L;.
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4 Resultados

4.1 Analise Bivariada

Com o intuito de estudar as possiveis relacoes das variaveis em relacao a variavel
dependente R$/més/ AP, inicialmente serdo feitas andlises descritivas bivariadas. E im-
portante lembrar que essa primeira andlise pode ser mascarada por diversas questoes que

de alguma maneira possam nao ter sido contempladas.
Variaveis Quantitaivas

Inicialmente comecaremos observado os graficos de dispersao entre as variaveis
quantitativas e a varidvel dependente R$/més/AP, afim de poder estudar visualmente o
comportamento das mesmas. Serd analisado também, um grafico de calor demonstrando

a associacao através do calculo da correlacao entre todos os pares dessas variaveis.
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Figura 3: Graficos de Dispersao entre as Varidveis Quantitativas e a Varidvel Dependente.

Observando os graficos da Figura 3, com todos os dados da amostra, podemos
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notar que para as variaveis de Area Privativa e Populacao, hd uma associacao, embora
fraca, negativa em relacao ao valor unitario locativo. Essa primeira relacao atende as
expectativas iniciais pois é de conhecimento que o valor unitario é inversamente proporci-
onal a drea de um imével, quanto para valores locativos quanto para valores venais. Ja a
segunda relagao, entre o nimero de populagao da regiao e o valor unitario, nao é possivel

tirar conclusoes claras.

Para as varidveis Fluxo, Lojas, Inauguracao e Renda Per Capita, a relacao apa-
renta ser, embora fraca, positiva. Para essas variaveis, esse tipo de relacao em uma analise
simples, parece satisfazer as expectativas, pois, um empreendimento com um fluxo maior,
sera mais atrativo para comerciantes e consequentemente poderd dispor de um espago com
uma area maior, abrigando assim uma quantidade maior de lojas. Pensando na variavel
Inauguracao, um empreendimento que seja atuante por mais tempo no mercado, tende a
conseguir formar um publico alvo consideravel que venha a utilizar daquele espaco com
maior frequéncia. Por fim, uma regiao que contenha uma Renda Per Capita maior trara
ao empreendimento e consequentemente a loja, um publico que consequentemente podera

influenciar diretamente na receita final.
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Figura 4: Gréfico de Calor para Correlacao entre as Variaveis Qualitatias e a Varidvel Dependente.

O gréfico de calor, Figura 4, nos mostra as correlagoes entre todos os pares de
variaveis quantitativas em que as cores mais préximas ao tom do amarelo significam uma
associacao forte positiva, valores préximos a 1, entre as variaveis, as cores mais proximas
ao verde demonstram uma nao associacao entre esses pares, valores préximos a 0 e as

cores mais préximas ao azul escuro uma associacao forte negativa, valores proximos a -1.

Para essa andlise inicial é necessario um ponto de atencao pois, como descrito

na Norma (NBR-14.653-1, 2019), uma alta correlagao entre duas varidveis independentes
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pode provocar degeneracao no modelo resultando em variancias muito grandes das esti-
mativas dos parametros e consequentemente acarretarem na aceitagao da hipotese nula e

a possivel eliminacao de variaveis fundamentais para compor o modelo.

Analisando primeiramente a correlagao entre a varidvel dependente R$/més/AP
e as demais variaveis independentes, vemos que como observado na anélise dos gréaficos de
dispersao, a variavel AP e Populacao apresenta uma correlacao fraca moderada, negativa

e a uma correlagao embora moderada, positiva, com as variaveis Fluxo e Renda per capita.

Entre os pares de variaveis independentes, é necessario a atengao entre as variaveis
Lojas e Fluxo, com relagao positiva e entre as variaveis Populacao e Inauguracao, com
relacao negativa. A primeira relagao por sua vez, como descrito na andlise acima dos
graficos de dispersao, pode ser explicada, porém a segunda, nao héd uma analise de asso-

ciagao simples e direta que possa se fazer.
Variaveis Qualitativas Nominais

Para a anédlise das varidveis qualitativas, foram criados BozPlots separados por
categoria da variavel em relacao ao seu valor unitario locativo, para um primeiro estudo
visual da mesma. Optou-se por separar a analise entre as varidveis qualitativas nominais,
usualmente chamadas de variaveis dicotomicas no meio da Engenharia de Avaliacao e as
variaveis qualitativas ordinais, usualmente chamadas de varidveis com codigos alocados.
A ideia dessa divisao é que seja possivel, assim como na andlise das varidveis numéricas,

analisar a tendencia linear dessas varidveis.

Devido a existéncia da variavel Tipo de Empreendimento, nao foi gerado os Box-
plots das variaveis representativas do imovel estar localizado ou nao em uma Universidade,
Mall/Posto e Shopping pois as mesmas anélises serao feitas utilizando o grafico dispostos

na analise abaixo das variaveis qualitativas ordinais.
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Figura 5: BozPlot entre as Variaveis Qualitativas Nominais e a Varidvel Dependente.

Observando os graficos da Figura 5, é possivel notar que hé visualmente uma certa
igualdade na distribuicao de ambas as categorias das variaveis Natureza Mercadolégica e
Regiao, porém, com muitos dados discrepantes para as categorias de iméveis ja alugados e
imoveis em regioes nao sendo no Plano Piloto. E possivel notar que estes dados realmente
causam influencia pois o valor médio unitario locativo acaba se distanciando do valor da
mediana. Outro ponto importante e observado juntamente com a observacao do banco
de dados é que ha pouquissimos imoveis nessa amostra que encontravam-se em situacao
de oferta, no momento da coleta dos dados. Visualmente, essas variaveis também nao

aparentam traze uma relacao linear significante com a variavel dependente.

Especificamente em relagao ao grafico da variavel que descreve se o imével ha
ou nao estacionamento privativo, conseguimos notar que a distribuicao dos dados ja apa-
renta, visualmente, uma certa diferenca em que o valor unitario locativo dos imdveis com
a presenca de estacionamento privativo sao ligeiramente superiores ao valor unitario loca-
tivos dos imdéveis sem a presenca de estacionamento privativo. Entretanto é importante
observar que ha uma quantidade com certa relevancia de dados discrepancia, assim como

nos demais graficos analisados.
Variaveis Qualitativas Ordinais

Para a analise das variaveis qualitativas ordinais, analogamente a analise anterior,
serao expostos Bozxplots porém, com a diferenca de que as categorias das variaveis serao
ordenadas de maneira que seja possivel observar se ha uma tendencia na distribuicao dos

seus valores entre estas categorias e o valor unitario locativo.

Para a varidvel segmento, serao utilizados os cédigos numéricos de 1 a 5 para as
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suas categorias devido ao tamanho da sua descrigao que €, respectivamente a seguinte: Sa-
las/Quiosque/Ancora, Diversoes/Academia/Farmécia, Café/Bomboniere/Moda/Perfumaria,

Restaurante/Lanchonete e por fim, Bancos/Agéncias.
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Figura 6: BozPlot entre as Variaveis Qualitativas Ordinais e a Variavel Dependente.

Inicialmente, para as quatro variaveis estudadas, observasse uma tendencia na sua
distribuicao de crescimento em que os valores unitarios locativos das categorias iniciais sao
inferiores aos valores unitarios locativos para as categorias finais, fato este que contempla
as expectativas devido a forma como foram criadas e separadas as categorias. Observando
o primeiro grafico da Figura 6, é possivel notar que embora essa relacao da distribuigao
positiva aconteca, hé pontos discrepantes muito acima dos valores padroes observados
para as categorias do publico com renda média/baixa e média/alta, que chegam a ter

valores superiores até aos valores discrepantes que existem para o publico com renda alta.

Na segunda situacao, para a variavel referente a divisao do grupo de renda, vemos
que a distribuicao dos dados para a regiao descriminada como inferior é bem menor do que
para as demais, mas que ainda, observando ao todo as médias e medianas permanecem
muito proximas para as trés categorias. E possivel notar também, assim como para a

variavel anterior, a presenca de bastante dados discrepantes.

Pra a terceira situacao, diferentemente das demais variaveis, a relacao entre as
suas distribui¢oes nao fica tao clara onde temos que o segundo codigo apresenta uma
distribuigao, abaixo dos iméveis com o segmento de Sala/ Quiosque/Ancora, mas que
pode ter sido altamente influenciado por dois valores discrepantes existentes neste codigo.

Essa mesma diferenca se da também para o ultimo e penultimo cdédigo em relacao as
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lojas com o segmento de Café/Bomboniere/Moda/Perfume onde as demais apresentam
distribuicao dos seus valores inferior a este terceiro codigo. Novamente, ha a presenca
de valores discrepantes e que para o segmento de lojas sendo Banco/Agéncia trouxe uma

clara variancia distanciando muito o valor da média para a mediana, nessa amostra.
Variavel Temporal

Devido a importancia e sensibilidade que tem em se tratar de uma variavel tem-
poral para situagoes economicas de mercado como essa, ainda mais devido a diversas
situagoes as quais o mundo passou nestes ultimos anos, foi optado por se analisar se-
paradamente a variavel temporal Ano. Abaixo na Figura 7, estd disposto um grafico de
dispersao entre a variavel referente ao ano de coleta do dado e também a variavel escolhida
como dependente, R$/més/AP.
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Figura 7: Gréafico de dispersao entre a Variavel Ano e a Varidvel Dependente.

Em primeira anélise, vale focar nos anos de 2020 e 2021 para observar se de
alguma forma os dados obtidos neste ano trouxeram alguma mudanca significativa devido
a situacao ao qual o pais passou durante esses dois anos com a pandemia. Neste caso,
observa-se que aparentemente, pelo menos para os dados contidos nessa amostra, nao
houve nenhuma alteragao. Vemos também que a distribuigao crescente de forma positiva
parece existir e que no ano de 2018, ha a presenca de dados com valores discrepantes
muito acima dos valores médios observados para aquele ano. Embora a variavel exija um
pouco mais de atengao, para essa amostra, o valor unitario locativo de lojas no decorre

dos anos entre 2011 e 2021 se distribuiram de maneira normal.

Por fim, realizado o teste de correla¢ao de Pearson entra a varidvel Ano e R$/més/AP,
vimos que o que foi observado na andlise acima se concretiza. Com um resultado de 0,35,

podemos afimar que ha uma correlagao positiva moderada, ou seja, os valores unitarios



32 Resultados

locativos tendem a crescer com o passar dos anos.
Analises

No geral, foi observado que as varidveis apresentaram em sua maioria, comporta-
mento em relacao as suas distribuicoes, esperados e uma boa distribuicao dos seus dados
quando comparados com varidvel determinante R$/més/AP. Ficou notavel também que
hé a presenca de dados discrepantes que embora nao tenham trago a primeira vista uma
grande alteracao nas andlises podem ser prejudicais para um modelo futuro que vira a ser
criado e trazendo de alguma forma uma alteracao para uma futura projecao de valores
locativos. Devido a isso, com o auxilio do Software SISDEA, que nos permite de maneira
facil visualizar quais desses dados tem sido discrepante, optou-se entao por retirar da

amostra para a realizagao das analises um total de sete dados.

Entre esses dados temos um que apresentou uma das menores area privativa do
modelo, sendo de apenas 5,37m? e que consta com um valor altissimo de 6.300 R$/més
o que explica pontualmente a sua discrepancia de acordo com o restante da amostra.
Foi observado também que dentre esses dados retirados, dois eram lojas localizados no
Aeroporto Internacional de Brasilia, situacao essa peculiar de economia onde se sabe que
0s pregos, nao s6 de alugueis, nestes locais costumam ser superiores as demais situagoes.
Por fim, observou-se também que haviam outros dois dados localizados em Clubes, o que
pode vir a justificar ter tido esse destaque devido a alguma situacao ao qual as variaveis

utilizadas nao puderam compreender essa diferenca de valores.

Afim de encontrarmos o melhor modelo que possa predizer o valor locativo de uma
loja, iremos aplicar técnicas de selecao de variaveis em modelos de regressao multipla e
também técnicas nao paramétricas, ambas apoiadas do aprendizado de maquinas, para
que assim, com o auxilio do SISDEA, seja possivel a criacao do melhor modelo possivel e

que contemple os parametros exigidos pela Norma (NBR-14.653-1, 2019).

Serd utilizada a transformagao de Ln(z) da varidvel dicotomica R$/més/AP afim
de se reduzir o efeito do viés nos dados e tornar a comparagao entre todos os empreen-
dimentos constantes na amostra, que podem ser economicamente diferentes, mais justa.
Também, ja serao desconsiderados os dados encontrados como altamente discrepantes na

andlise anterior.

4.2 Selecao de Variaveis

Inicialmente foram retiradas as 6 primeiras varidaveis do banco de dados, essas
utilizadas para complemento e descrigao das amostras coletadas, foi optado também pela
utilizagdo da varidvel R$/més/AP como varidavel dependente e com isso, serd retirada

também das andlises a varidvel referente ao valor total locativo R$/meés.
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Como descrito e observado na secao anterior, trabalharemos entao com um banco
de dados com um total de 182 amostras e distribuidas em 18 varidveis e com a trans-

formagao de Ln(z) aplicada a varidvel dependente.
Modelo completo

Inicialmente, ajustou-se o modelo completo contendo todas as 18 variaveis do
banco de dados. Na Tabela 1 abaixo, temos descritos os principais resultados para esse

modelo.

Tabela 1: Principais Resultados dos Coeficientes para o Modelo Completo

Variavel Estimativa FErro Padrao Estatistica T P-Valor
AP <-0,01 <0,01 -5,11 <0,01
Estac 0,83 0,25 3,31 <0,01
Fluxo <-0,01 <0,01 -1,23 0,22
Lojas <0,01 <0,01 2,94 <0,01
Inaug 0,02 <0,01 4,69 <0,01
Publico 0,07 0,09 0,74 0,46
Renda <-0,01 <0,01 -0,14 0,89
GrupoRenda -0,04 0,16 -0,26 0,79
Populacao <0,01 <0,01 0,45 0,65
Plan 0,22 0,20 1,08 0,28
Segmento 0,01 0,02 0,30 0,77
Shopp -0,12 0,20 -0,59 0,55
MallPosto 3,05 0,89 3,42 <0,01
Univ 2,21 0,59 3,77 <0,01
Tipo 1,30 0,43 3,05 <0,01
Ano 0,06 0,01 4,71 <0,01
Ofer -0,02 0,17 -0.14 0.90

Observado a Tabela 1 e adotando um nivel de significancia de o = 0,05 é possivel
notar que temos 8 variaveis que sao significativas, sendo elas: AP, Estac, Lojas, Inaug,
Mall/Posto, Univ, Tipo e Ano. As demais varidveis apresentaram P-valores superiores
a 0,22, valor esse referente a variavel Fluxo e, portanto, nao sao significativas para essa

primeira analise.
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Tabela 2: Principais Estatisticas Para o Modelo Completo

Estatistica  Valor

Erro Padrao 0,43

G.L. 164
R? 0,65
Rpss 062
Estatistica ' 18,23
P-Valor <0,01

De acordo com a Tabela 2, referente aos principais resultados estatisticos para o
modelo de regressao completo, temos que o erro padrao estimado do modelo, ou seja, a
estimativa de a possui um valor de 0,43 com 165 graus de liberdade. Temos ainda que o
R? e 0 R, 44, 530 respectivamente iguais a 0,61 e 0,58. Com isso, podemos concluir que
este modelo ¢ capaz de explicar 61% da varidvel resposta para o caso R? e ajustado ao
numero de varidveis explicativas, o modelo completo é capaz de explicar 62% da variavel
resposta. Por fim, observando o P-valor encontrado para o modelo e considerando o nivel

de confianga de v = 0,05, conclui-se que hé regressao.
Ajuste com Pacote Leaps

Para que possamos encontrar a melhor combinacao de variaveis possiveis para
este modelo, utilizaremos a aplicacao do pacote leaps, listando os k melhores modelos,
que para cada nimero de variaveis encontrara o modelo segundo o critério de menor soma
de quadrados residual, para conjuntos e preditores de um até 18 variaveis explicativas.
Como isso, poderemos entao plotar um grafico com os valores de RSQ, RSS, AJDR2, CP

e BIC, medidas essas que serao utilizadas como critérios de selecao destes modelos.
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Figura 8: Gréfico das principais medidas de ajuste do modelo completo.

Observado o gréafico 8 referente as principais medidas de ajuste do modelo com-

pleto com as 18 variaveis obtido através do uso do pacote leaps no R, é possivel observar

que o modelo que melhor se adequa é o que contem 10 variaveis, tendo entao um acréscimo

de duas variaveis referente aos primeiros resultados obtidos na Tabela 1. Com isso, tere-

mos entao o modelo completo com as seguintes variaveis:

In R$/més/AP = By + p1AP; + B Estac; + S3Fluro; + B4Lojas; + BsInaug;
+ BePlan; + B;Mall Posto; + PsUniv; + BoT'ipo; + PiogAno;

Abaixo na Tabela 3, estao dispostos os principais resultados para o modelo com-

pleto ajustado com as dez varidveis escolhidas.
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Tabela 3: Principais Resultados dos Coeficientes para o Modelo Completo Ajustado

Varidavel Estimativa FErro Padrao Estatistica T P-Valor

AP <-0,01 <0,01 -5,72 <0,01
Estac 0,94 0,19 4,99 <0,01
Fluxo <-0,01 <0,01 -2,32 0,02
Lojas <0,01 <0,01 5,66 <0,01
Inaug 0,02 <0,01 5,89 <0,01
Plan 0,22 0,09 2,37 0,02
MallPosto 3,34 0,69 4,84 <0,01
Univ 2,51 0,40 6,27 <0,01
Tipo 1,39 0,33 4,25 <0,01
Ano 0,06 0,01 5,79 <0,01

Como observado na Tabela 3, todas as varidveis sao significativas, adotando um
a = 0,05 e diferentemente dos primeiros resultados obtidos na Tabela 1 agora temos a

presenca de duas novas variaveis, Fluxo e Plan.

Tabela 4: Principais Estatisticas Para o Modelo Completo Ajustado

Estatistica  Valor
Erro Padrao 0,42

G.L. 171
R? 0,65
Rt 063
Estatistica F 31,99
P-Valor <0,01

Acima, na Tabela 4, temos as principais estatisticas para o modelo completo
ajustado com dez varidveis e que se comparado com os resultados do modelo completo

inicial, disposto na Tabela 2 temos um aumento nos graus de liberdade de 164 para 171, na

2

estatistica F de 18,23 anteriormente para 31,99 e uma pequena melhora para o R, 1ud0-

Modelo Alternativo

Como observado no banco de dados, temos trés variaveis dicotomicas, sendo elas
Shopp, Mall/Posto e Univ que de certa sao agregadas em uma tnica variavel qualitativa
ordinal, variavel Tipo. Devido a isso, sera entao testado um modelo alternativo dispen-

sando o uso dessas variaveis dicotomicas afim de se ter uma alternativa para esse estudo.

A anélise sera anédloga a anterior feita para o modelo completo porém, com apenas

15 varidveis e os mesmos 182 dados permanecendo com a transformacao de Ln(z) da
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varidavel dependente R$/més/AP. Abaixo na Tabela 5, temos os principais resultados

para o modelo alternativo.

Tabela 5: Principais Resultados dos Coeficientes para o Modelo Alternativo

Variavel Estimativa FErro Padrao Estatistica T P-Valor
AP <-0,01 <0,01 -5,91 <0,01
Estac 0,2 0,21 0,95 0,34
Fluxo <0,01 <0,01 2,15 0,03
Lojas <-0,01 <0,01 -1,09 0,27
Inaug <0,01 <0,01 2,73 <0,01
Publico 0,31 0,07 4,34 <0,01
Renda <-0,01 <0,01 -0,92 0,36
GrupoRenda -0,12 0,16 -0,76 0,44
Populacao <0,01 <0,01 0,38 0,71
Plan 0,13 0,21 0,62 0,54
Segmento 0,02 0,03 0,74 0,46
Tipo <-0,01 0,14 -0,05 0,96
Ano 0,08 0,01 5,59 <0,01
Ofer -0,31 0,16 -1,93 0,06

De acordo com a Tabela 5 e seguindo com o nivel de significancia adotado ante-
riormente de o = 0,05, vemos que 5 varidveis mostraram-se significativas, sendo ela: AP,
Fluxo, Inaug,Publico e Ano. Se comparado coma a andlise inicial sem ajuste do modelo
completo, temos a presenca de duas novas variaveis, Fluxo e Publico, sendo a primeira
contemplada por ajuste do modelo completo. As demais variaveis, de acordo com a 5,

nao foram significativas.

Tabela 6: Principais Estatisticas Para o Modelo Alternativo

Estatistica  Valor

Erro Padrao 0,45

G.L. 167
R? 0,61
thzjustado 0758
Estatistica F 19
P-Valor <0,01

A Tabela 6, referente aos principais resultados estatisticos para o modelo de

regressao completo, nos demonstra que o erro padrao estimado do modelo, ou seja, a a
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estimativa de « possui um valor de 0,45 com 167 graus de liberdade, superior ao modelo

2

ajustado S0 Tespectivamente iguais a 0,61

completo sem ajuste. Temos ainda que o R2eo R
e 0,58. Com isso, podemos concluir que este modelo é capaz de explicar 61% da varidvel
resposta para o caso R? igualmente ao modelo anterior, porém, para o caso ajustado ao
nimero de varidaveis explicativas esse valor é inferior aos modelos anteriores, sendo de
58%. Por fim, o P-valor encontrado para este modelo e seguinte os padroes de adocao do

nivel de confianca, conclui-se que ha regressao.
Ajuste com pacote Leaps

Seguindo os padroes da andlise, utilizaremos novamente o pacote do R leaps
porém, para um conjunto de preditores de um até 15 varidveis axplicativas. Com isso,
poderemos entao plotar um grafico com os valores de RSQ, RSS, ADJR2, CP e BIC,

medidas estds que serao utilizadas como critérios de selecao destes modelos.
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Figura 9: Grafico das principais medidas de ajuste do modelo alternativo.

Observado o grafico 9 referente as principais medidas de ajuste do modelo alter-
nativo com as 15 variaveis obtido através do uso do pacote leaps no R, é possivel observar
que o modelo que melhor se adequa é o que contem 5 varidveis, seguindo o que se foi
observado na Tabela 5. Com isso, teremos entao o modelo alternativo com as seguintes

variaveis:

In R$/més/AP = By + B1AP; + By Publico; + B3 Renda; + B4Tipo; + B5Ano;

Abaixo na Tabela 7, estao dispostos os principais resultados para o modelo alter-
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nativo ajustado com as cinco variaveis escolhidas.

Tabela 7: Principais Resultados dos Coeficientes para o Modelo Alternativo Ajustado

Varidavel Estimativa FErro Padrao Estatistica T P-Valor

AP <-0,01 <0,01 6,14 <0,01
Tnaug <0,01 <0,01 2,22 0,03
Publico 0,28 0,05 5,82 <0,01
Renda <-0,01 <0,01 -3,23 <0,01
Tipo 0,19 0,06 3,25 <0,01
Ano 0,06 0,01 5,18 <0,01

Como observado na Tabela 7, todas as varidveis sao significativas, adotando um

a = 0,05 igualmente as analises que se seguiam este modelo alternativo.

Tabela 8: Principais Estatisticas Para o Modelo Alternativo Ajustado

Estatistica  Valor

Erro Padrao 0,45

G.L. 175
R? 0,59
R?ljustado 0,58
Estatistica F 42,7
P-Valor <0,01

Por fim, observado a Tabela 8 referente as principais medidas do modelo alterna-
tivo ajustado e comparando com as mesmas medidas para o modelo completo ajustado,

dispostos na Tabela 8, vemos que embora a Estatistica F, o Erro Padrao e os graus de

2

ajustado fOTam ambos inferiores , ou

liberdade tenham sidos superiores, os valores de R? e R
seja, a capacidade de explicacao do modelo alternativo ajustado, para ambas as opcoes é

inferior a capacidade de explicacao do modelo completo ajustado.

4.3 Validacao Cruzada K-Fold

Sera utilizado a validacao cruzada para selecionar o nimero ideal de varidveis
para a predigao, dessa forma, a fungdo custo serd o erro quadrético médio (MSE) da
predicao do conjunto de teste. Para isso, sera utilizado a validagao cruzada 5-fold com 10
repeticoes independentes. Vale ressaltar que em cada fold que sera criado pelas partigoes,
o conjunto das variaveis testadas nao serao as mesmas. Por fim, apds a determinagao do

nimero de varidveis ideais, sera determinacao quais serao essas variaveis.
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Abaixo, observando o grafico 10, referente a aplicacao da validagao cruzada para
o modelo completo vemos que a distribuicao para a fungao custo que esta sendo utilizada
pelo erro quadratico médio, apresenta melhores resultados para um conjunto com dez

variaveis, indo assim de acordo com as analises feitas na secao anterior.

Fungao custo no conjunto de teste

20 Bamd 00 0o
S o oma @ 0w

o
4
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Numero de varidveis no madelo

Figura 10: Grafico da Funcao custo no conjunto de teste pelo niimero de variaveis no modelo completo.

Utilizando entao a funcao regsubsets no R, determinamos as melhores variaveis,

dispostas abaix,

In R$/més/AP = By + 1 AP, + BoEstac; + B3 Fluxo; + ByLojas; + fsInaug;
+ BePlan; + B;MallPosto; + PsUniv; + ByTipo; + $10Ano;

Resultado este, de acordo com o que se segue a analise.

Analogamente, observando o Figura 11, referente a aplicacao da validacao cruzada
para o modelo alternativo, vemos que a distribuicao para a fungao custo que esta sendo
utilizada de acordo com o erro quadratico médio, apresentou melhores resultados para o

conjunto com 5 variaveis.



Resultados 41

o0

@50
&mm s oo o

soman

o ¢
oo 0

®@o  © o
.>Umooco @ oo e oo

w0
B 006D o
om0

Fungdo custo no conjunto de teste

|

ERTepee——_
o 000000

o oon @ ok

00 @ o

-

@ om 0w woElgs
@ 0o aponcd

o 00 canunem
oo 0w cmod

oo 0 swose

Namero de varidveis no modelo

Figura 11: Grafico da Fungao custo no conjunto de teste pelo nimero de varidveis no modelo
alternativo.

Aplicando a funcao regsubsets no R, determinamos as melhores variaveis, descri-

tas abaixo.

In R$/més/AP = By + 1 AP, + B Publico; + fsRenda; + B4Tipo; + B5Ano;

Resultado este, assim como para o modelo completo ajustado, igual as andlises

que se seguem para o modelo alternativo ajustado.

4.4 Arvore de Regressao e Florestas Aleatorias

A partir da criagao de uma separacao de um conjunto de treino e teste, do banco
de dados que esta sendo utilizado, com 182 dados e 18 variaveis, onde sera sortido alea-
toriamente 70% das amostras para compor o conjunto de treino e os restantes 30% para
compor o conjunto de teste, sera criado uma arvore de regressao utilizando a funcao rpart

no R.
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Valor Unitario de aluguel por més

139
100%

Ano < 2018
104 181
54% 48%

AP >= 42 Publico < 4

90 1652
41 % 33%

Publico < 2 AP >=29 —

111 125
19% 22% 23%

Populagio >= 191e+3 Ano <2013 AP >= 63

41 91 134 149 104 149 211 258
S% 11% 12% 10% 13% 12% M% 10% 13%

Figura 12: Estrutura da arvore de regressao para o valor locativo do imével.

A Figura 12, construida por particionamentos denominados de né e cada resul-
tado a partir deste né chamados de folha, nos permite analisar a relacao entre variaveis
explicativas e a variavel resposta. O tamanho de cada ramo desta arvore é definido pro-
porcionalmente a diminuicao do erro quadratico médio que ocorreu quando a respectiva

foi criada.

Para o caso observado, temos a presenca de quatro variaveis explicativas sendo
elas: Ano, Publico,AP e Populacao. A partir do primeiro nd, podemos notar que os dados
com anos inferiores a 2018 tem uma queda no seu valor unitario de locagao de 139 para
104 R$/meés/AP, sendo esses referentes a 54% da amostra estudada. Temos também, que
os dados com ano superior a 2018 e publico com codigo superior a 3, apresentam um valor
unitario locativo de 258 R$/més/AP, representando 13% da amostra estudada. Para a
maior reparticao, representante de 8% dos dados estudados, temos os iméveis com ano de
coleta inferior a 2018, drea privativa inferior a 42m?, publico inferior ao cddigo alocado 2

e populagao inferior a 191.000, que resulta em um valor de 41 R$/més/m?2.

Por fim, utilizaremos o algoritmo da arvore de decisao como base para um modelo
mais avancado, Random Forest. Serd criado um ntmero N de arvores a partir de uma
amostragem de um numero p2 < pl de colunas, onde pl é a quantidade total de colunas
no conjunto de dados. Para a visualizacao desses resultados, utilizaremos o célculo da
importancia de cada varidvel, medida através do calculo do total da reducao da soma de
quadrados dos residuos para todas as divisoes que foram feitas com base nessa variavel.
Esse processo sera repetido para todas as arvores e por fim sera calculado a média dessa

reducao para ser utilizada como medida de importancia para cada variavel.
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Importancia de cada variavel no modelo de RF

AP

Ano
Publico
Lojas
Fluxo

Tipo

Inaug
Populagéo
Renda
Segmento
MallPosto
Estac
GrupoRenda
Univ
Shopp
Plan

Ofer

%IncMSE

Figura 13: Importancia de cada covaridvel do conjunto de dados na predi¢ao da varidvel R$/més/AP.

4.5 Modelo Final - SISDEA

De acordo com as analises realizadas e os resultados encontrados, foi utilizado o
Software SISDEA para a criacao e ajuste do modelo de regressao linear multipla, usual-
mente utilizado na Engenharia de Avaliacao, com foco nas principais variaveis apontadas

nas andalises anteriores. Com isso, foi construido o modelo final cuja equagao foi:

In(R$/més/AP) = — 89,1549 — 0,2421 % In(AP) + 0, 2066 * Estac = 2 + 0, 0019

x Lojas + 0,0050 x Inauguracao + 0,1779 * Publico 40,0416 x Ano
(4.5.1)

Observando a equacao 4.5.1, vemos que o modelo final foi construido com seis
variaveis independentes sendo elas, AP, Estac=2, Lojas, Inauguragao, Ptublico e Ano.
Além disso, dos 182 dados utilizadas foram considerados 149, sendo os demais descon-
siderado através das andlises gréaficas, de residuo e também de aderéncia, possibilitadas

pelo Software. Na Tabela 9, estdao expostas os principais resultados do modelo:
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Tabela 9: Principais Estatisticas do Modelo Final em SISDEA

Estatistica Valor

Erro Padrao 0,22

G.L. 148
R? 0,84
Rpass 081
Estatistica F' 124,46
P-Valor <0,01

De acordo com a Tabela 9, referente aos principais resultados estatisticos para o
modelo de regressao completo, temos que o erro padrao estimado do modelo, ou seja, a
estimativa de a possui um valor de 0,22 com 148 graus de liberdade. Temos ainda que
0 R?* e 0 R, 440 530 Tespectivamente iguais a 0,84 e 0,81, que se comparados com os

resultados para os modelos propostos nas Tabelas 2 e 4, nota-se uma grande melhora.

Com isso, podemos concluir que este modelo é capaz de explicar 84% da varidvel
resposta para o caso R? e ajustado ao ntimero de varidveis explicativas, o modelo completo
¢ capaz de explicar 81% da varidvel resposta. Por fim, observando o P-valor encontrado

para o modelo e considerando o nivel de confianca de a = 0, 05, conclui-se que ha regressao.
Analise dos Pressupostos do Modelo

Abaixo serao demonstrados, com resultados diretamente extraidos do modelo
final em SISDEA a andlise e o atendimento aos principais pressupostos do modelo de

regressao linear multipla.
Normalidade dos Residuos

Através dos resultados obtidos pelo SISDEA é possivel comparar as frequéncias
relativas dos residuos amostrais padronizadas nos intervalos [-1;41],[-,1,64;41,64] e [-
1,96;+1,96], com as probabilidades da distribuigdo normal padrao nos mesmos intervalos,
ou seja, 68%, 90% e 95%. Para o modelo construido, os respectivos valores encontrados
foram de 68%, 87% e 94%, sendo assim aceitdveis para o atendimento a este pressuposto.
Além disso e seguindo nesta andlise, foi observado a Figura 14 referente aos residuos
amostrais padronizados no qual podemos notar uma simetria e um formato semelhante

ao da curva da Normal.
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Figura 14: Histograma dos Residuos Amostrais Padrozinados do Modelo em SISDEA.

Linearidade

A linearidade do modelo é a relacao linear entre a varidvel dependente e as
varidveis independentes utilizadas na formagao da equagao (4.5.1). Para essa anélise,
foi utilizado a Figura 15, onde podemos observar a relacao entre as variaveis.Vale res-
saltar que a variavel dependente AP sofreu uma transformagao para Ln forcando assim
o atendimento a este ponto. Com isso o modelo demonstrou seguir o pressuposto de

linearidade.

320
3004
280+
260+
240

L
SR
(==

180
160
1404
1204
10044

Estimad

30 40 50 60 70 80 90 100 110 120 130 140 150 160 170 180 190 200 210 220 230 240 250 260 270 280 290 300 310 320
Observado

Figura 15: Gréafico de aderéncia entre os valores observados e estimados do Modelo em SISDEA.

Homocedasticidade

Observando a Figura 16, foi analisado a homoscedasticidade do modelo, ao qual
podemos observar a forma aleatério como se da a distribuicao dos pontos sem haver
nenhum padrao definido dos mesmos em torno da reta horizontal que passa pela origem.

Com isso, podemos concluir também que o critério de homoscedasticidade do modelo foi
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respeitado.

Além disso, a partir deste grafico, podemos observar também que hé a presenca
de 7 dados denominados como Outliers, representado pelo ponto fora da faixa entre as
retas horizontais, ou seja, um ponto que contém grande residuo em relacao aos demais que
compoem a amostra, sendo representante de 4,70% dos dados da amostra estando assim
abaixo dos 5% e dentro dos parametros permitidos pela Norma (NBR-14.653-2, 2011).

Residuos Regressao

A T S . *
L] * o hd ot s % * + *
L L [ * ) *
. . & O '
' * » * ¥ * *
05 * * 0__’____9'3 L tibedil St * I Y

L e [ P - L L e '.';'6 """"" .

Figura 16: Gréfico dos Residuos Relativos contra Residuos Observados para o Modelo em SISDEA.

Multicolinearidade

Com o auxilio da Figura 17, referente a matriz de correlagao entre os pares da
variaveis utilizadas pelo modelo, nota-se que nao houveram resultados superiores a 0,80

e devido a isso, o pressuposto de Multicolinearidade foram atendidos seguindo a reco-

mendacgao da (NBR-14.653-2, 2011).

l..| Variavel Tran.. Alias X1 X2 X3 x4 X5 x6 y

I AP In(x) x1 0 0,00 0,26 0,11 -0,04 -017 -049

I Estac=2 X x2 0,00 0 049  -0,15 0,63 0,11 0,53
Lojas X X3 0,26 0,49 0 0,01 0,53 0,18 049

I Inauguracdo X x4 011  -0,15 0,01 0o -018 -005 -0,05
Publico X x5 -0,04 0,63 053 -0,18 0 0,32 0,68

IAno X X6 -0,17 0,11 018  -0,05 0,32 0 0,50

I R$/més/AP In(y) y -0,49 0,53 049  -0,05 0,68 0,50 0

Figura 17: Correlagao entre os pares de variaveis para o Modelo em SISDEA.

Exemplo de uma Projecao

Para fator de teste do modelo e também para que seja possivel o enquadramento
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do mesmo dentro dos parametros definidos pela (NBR-14.653-2, 2011) para precisao e fun-
damentacao, sera realizado uma projecao do valor locativo de um imével com a seguintes

caracteristicas:

e AP = 250,00

Estac=2 =2

Lojas = 250

Inauguragao = 2.011

Publico = 2

Ano = 2.017

Por padrao, utilizando um Nivel de confianca de 80%, foram obtidos os seguintes

intervalos e valores para a projecao descrita acima:

Intervalo Valor Unitario Valor Total
Minimo  (5,39%) 104,96  26.239,25
Médio 110,94 27.734,89
Méaximo  (5,70%) 117,26 29.315,78

Tabela 10: Resultado da Projecao do Valor Locativo

Com isso, observando a Tabela 10, concluimos que um imével, diretamente com-
parativo com a amostra coletada e tratada, com as caracteristicas mencionadas acima
terd um valor médio locativo de aproximadamente R$ 27.000,00 e valor mdximo e minimo
aproximados e respectivos de R$ 26.000,00 e R$ 29.000,00 a um nivel de confianca de
80%.

Grau de Precisao e Fundamentacgao

A precisao de acordo com a (NBR-14.653-2, 2011) ¢ estabelecida mediante anélise
da amplitude do intervalo de confianca de 80% em torno do valor central da estimativa.
Observando a Figura 18 e de acordo com o intervalo obtido, para o modelo e projecao

feita acima, de 11,09%, podemos concluir que o grau de precisao é 3.

Graus de precisédo
1] I |

<30% <40% <50%

Descricao

Amplitude do intervalo de confianca de 80%
em torno do valor central da estimativa

Figura 18: Grau de precisdo em caso de utilizagdo da regressao linear (iméveis urbanos e rurais).

Fonte: (NBR-14.653-2, 2011).
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Por fim, para determinagao da fundamentacao, utiliza-se a pontuacao obtida de
acordo com a tabela mencionada na (NBR-14.653-2, 2011) e comparada com a tabela da
Figura 19. Para o modelo construido, foi obtido 17 pontos para a tabela de fundamentacao

e por contemplar os critérios expostos na Figura 19, foi obtido o grau de fundamentacao

3.

Graus ' i ] - |
Pontos minimos 16 10 6
2,4,5eB6nograulll | 2,4,5 e 6 no minimo .
s . . Todos, no minimo
Itens obrigatérios e os demais no grau |l e os demais rau |
minimo grau | no minimo grau | g

Figura 19: Grau de fundamentagao em caso de utilizagao da regressao linear (iméveis urbanos e rurais).

Fonte: (NBR-14.653-2, 2011).
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5 Conclusao

A metodologia utilizada na Engenharia de Avaliagdo, mais especificamente o
método comparativo direto de dados de mercado é um processo ja bem estruturado e
dentro de um mercado imobilidria que conta com um grande desenvolvimento, aumen-
tando assim ainda mais a complexidade, a aplicabilidade e o retorno dos estudos den-
tro desta area. Anterior a essa metodologia atual aplicada, este tipo de mercado era
estudado através de calculos simplificados e métodos rudimentares. Com os avancos tec-
nolégicas e cientificos, esse processo desenvolveu-se e possibilitou a aplicagao de técnicas
mais avangadas com grande destaque para insercao da inferéncia estatistica que resul-
tou em um aumento na qualidade e confiabilidade dos estudos e conclusdes para o ramo
imobilidrio.

Como descrito pelo Engenheiro Pelli em (NETO, 2021) , a aplicagdo de novos
métodos e a introducgao de novas analises nesse tipo de mercado teve um avanco ainda mais
crescente devido aos estudos das diversas variaveis que compoe o preco e consequentemente
o valor dos bens realizados por profissionais autonomos, empresas publicas e privadas,
entidades de classe e, principalmente, por profissionais do meio académico, garantindo

conclusoes ainda mais seguras nos trabalhos avaliatorios.

O processo, comumente utilizado para que se chegue a conclusao do valor de um
imovel é focado principalmente nos fundamentos da inferéncia estatistica e na Regressao
Linear Multipla, processo este em sua grande maioria realizado com o auxilio do SIS-
DEA software para modelagem de dados. Seguindo a linearidade do constante avanco da
Engenharia de Avaliacao através de novas aplicacoes de metodologias neste processo, foi
aplicado conhecimentos estatistico, desde a manipulacao do banco de dados até o ajuste
final do modelo em SISDEA, visando a melhora da criagao de um modelo utilizado para

a projecao do valor locativo de um imével e assim possibilitando uma melhor conclusao.

Inicialmente, na secao 3.2, foi reorganizado o banco de dados e adicionado novas
variaveis e assim prosseguindo para a analise primaria da visualizacao da distribuicao dos
dados, por meio da andlise descritiva, na secao 4.1. Posteriormente a isso, foi realizado o
processo da selecao de variaveis com o auxilio de técnicas de aprendizado de maquinas,
dividindo o banco de dados em duas partes sendo a de treino utilizada para o ajuste do
modelo e para a testagem utilizado a segunda parte do banco, sendo a de teste, por meio
da técnica K-Fold.

Foi escolhido trabalhar primeiramente com o modelo de regressao linear no soft-
ware R, ja introduzido por meio do software SISDEA dentro da engenharia de avaliagao,
construindo entao dois modelos com conjuntos de variaveis diferentes. O uso dessa técnica

nos permitiu ter uma analise mais completa entre as relagoes das variaveis independentes
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com a variavel dependente, bem como o comportamento que cada uma tinha em relacao
ao modelo. Utilizado a técnica paramétrica da regressao linear, optou-se pela aplicacao
também da arvore de regressao e Florestas Aleatorias, técnicas essas nao paramétricas que
embora nao nos permita uma analise como a anterior, nos deu a possibilidade de analisar
padroes nos dados que nos leva a entender como se da a formacao do valor locativo do

imovel de acordo com um padrao de varidveis, para os dados e a situacao estudada.

Na secao 4.1, foi encontrado a presenca de dados considerados como Outliers e
que foram excluidos de todas as analises. Nas secoes 4.2 e 4.3, foram selecionados dois
conjuntos de variaveis que se mostraram como importantes para a criacao do modelo
com melhores parametros estatisticos. Para o primeiro modelo, obtido através da analise
completa do banco, encontrou-se dez variaveis. Para o segundo modelo, esse feito com
a retirada das variaveis dicotomicas, cujo a variavel tipologia agrega a informacao, foi

selecionado um modelo com apenas cinco variaveis.

Na secdo referente aos resultados da Arvore de Regressao e Florestas Aleatérias,
4.4, encontrou-se uma relacao na formagao do valor locativo do imével entre a variavel
Ano de coleta do dado, Publico alvo do empreendimento, Area Privativa e Populacao da
regiao do empreendimento e também a relacao de importancia demonstrando melhores
parametros para as variaveis Area Privativa, Ano de coleta do dado e Publico alvo do

empreendimento.

Foi criado e ajustado um modelo com o auxilio do SISDEA que nos permitiu a
criacao do modelo final com seis varidveis sendo Area Privativa, Estacionamento Priva-
tivo, Quantidade de Lojas no empreendimento, Ano de Inauguracao do empreendimento,
Publico alvo do empreendimento e Ano de coleta do dado. O modelo final é composto por
variaveis que apresentaram importancia nas analises anteriores, como era de se esperar
e mostrou-se ser um modelo com caracteristicas superiores ao demais, através das es-
tatisticas e resultados como por exemplo o coeficiente de determinagao que anteriormente
estava em torno de 60% e passou para 84% no modelo final, ou seja, o modelo final é
capaz de explicar, para o caso R?, 84% da varidvel resposta, mais de 20% a mais do que

os modelos inicialmente estudados.

Por fim, a jungao de técnicas possibilitou a melhor escolha das variaveis, através
das andlises paramétricas e nao paramétricas e a melhor modelagem e definicao de um
modelo final, através do SISDEA, possibilitando a conclusao de um modelo com graus
de precisao e fundamentacao 3, dentro das Normas (NBR-14.653-2, 2011), sendo estes os
melhores padroes e consequentemente o melhor modelo para a conclusao do valor locativo

de um imoével que se enquadre na comparagao com os dados comparativos da amostra.
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