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AVALIACOES DE IMOVEIS URBANOS: UTILIZACAO
DA LOGICA FUZZY E COMPARACAO DOS
RESULTADOS COM O DEA — ENVOLTORIA DE DUPLA FACE

RESUMO

Este trabalho apresenta uma comparacéo dos resultados obtidos com o tratamento
de dados definidos na NBR 14653 — Norma Técnica de Avaliacdo de Bens,
especificamente com a Envoltéria de Dados e a Ldgica Fuzzy, como alternativas para
avaliagcdo de imoveis urbanos utilizando o método comparativo direto de dados de
mercado (MCDDM). Sera apresentado um breve resumo de cada uma destas
metodologias e a sua aplicagdo em um estudo de caso real.
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INTRODUCAO

A NBR 14653-2, da ABNT — Associacéo Brasileira de Normas Técnicas, prevé
no item 8.2.1.4.3 — Tratamento Cientifico, em sua segunda alinea a utilizacdo de
outras ferramentas, além da regresséo linear, para a indu¢cdo do comportamento do
mercado, citando, dentre as metodologias para o tratamento dos dados, a utilizacao
de redes neurais artificiais, a analise envoltéria de dados e a regresséo espacial.

A aplicacdo da Regressao Linear exige o atendimento aos seus pressupostos
basicos para que a analise seja validada. Neste sentido, a utilizacdo desta
metodologia encontra dificuldades em questfes de grande importancia e que tém sido
discutidas no meio académico, que sédo a autocorrelacéo espacial, o desconhecimento
da forma funcional para o modelo a ser adotado e a criacdo de escalas para as
variaveis qualitativas. Em Gonzalez et al (2000) é feita uma analise conceitual das
dificuldades encontradas na determinacdo dos modelos de regressdo linear,
encorajando os estudiosos a buscar fundamentos em outras metodologias, como as
Redes Neurais Atrtificiais (RNA’s), o DEA e, neste trabalho, a logica fuzzy.

O processo de avaliacdo de iméveis envolve a estimacdo de diversos
parametros populacionais referentes as variaveis selecionadas para representar o
comportamento do mercado imobiliario. De forma implicita, estas variaveis,
denominadas variaveis independentes ou de entrada, se relacionam com o valor do
imovel, varidvel dependente ou de saida, de forma n&o-linear.

Em trabalhos publicados pelo meio académico, verifica-se que alguns modelos
lineares tém sido utilizados adequadamente para descrever o comportamento do
mercado imobiliario. Contudo, uma grande parte destes processos, independente da
sua natureza, apresenta comportamentos nao lineares e que levam a modelos
complexos exigindo solucdes analiticas e/ou numéricas. Quando se utliza a
transformacao de variaveis buscando a linearizacdo dos valores, e principalmente
quando esta pratica é aplicada a variavel dependente, essa complexidade restringe e
dificulta o conhecimento e a analise dos proprios processos.

Uma das limitacbes da regressao linear mdultipla esta concentrada no
mapeamento de dados através de uma aproximacao linear de dados de mercado.
Esta aproximacao linear pode nao refletir o valor de mercado do imovel avaliando,
especialmente quando os dados sdo altamente dispersos e com caracteristicas
intrinsecas e extrinsecas as mais variadas. Neste sentido, é clara a necessidade de
novas técnicas visando representar 0s processos de avaliacdo de imoveis e um dos
objetivos deste trabalho € propor novas abordagens com a utilizacdo da logica fuzzy
conjuntamente com a analise envoltoria de dados.

Quando ha a necessidade de considerar aspectos subjetivos, ambiguos, de
dificil mensuracao no valor de um imével, ha a dificuldade em trabalhar com variaveis
gue se mostram subjetivas, difusas e de dificil mensuracéao.

Dentro destes cenérios de subjetividade, abstrato, em que as consideracdes de
variaveis difusas, necessitam ser trabalhadas com maior transparéncia atraves de
meétodos cientificos, a utilizacdo de novas ferramentas, como a Logica Fuzzy, se
apresenta como uma op¢ao, um campo a ser melhor pesquisado e experimentado.

A Logica Fuzzy ¢ um método desenvolvido nos anos 1960 pelo professor Lotfi
A. Zadeh, em resposta a uma necessidade de se fornecer um ferramental matematico
gue contemplasse 0s aspectos imprecisos no raciocinio légico dos seres humanos e



também as situacfes ambiguas, ndo passiveis do processamento convencional
computacional fundamentado na logica booleana (NICOLETTI, 2009).

A expressao Fuzzy (difuso, nebuloso) foi utilizada pela primeira vez em 1965
em uma publicacéo feita por este professor de Teorias dos Sistemas da Universidade
da Califérnia, Berkeley, considerado o pai da Teoria de Conjuntos Fuzzy (SIMOES,
2007).

Desde entdo esta légica seguiu 0s mesmos rumos de outras recentes
tecnologias: criada nos Estados Unidos, desenvolvida na Europa, massificada no
Japao, estando agora, novamente, retornando aos Estados Unidos. Atualmente é
amplamente utilizado em varios setores e atividades, tais como: robdtica, automacao
de linhas de producdo, simulacbes financeiras, avaliagbes, entre outros
(FUZZYTECH, 2014).

Busca-se como objetivo geral trabalhar, de forma complementar a metodologia
tradicional prevista em norma, as ferramentas da Teoria Fuzzy, mais precisamente
dos Conjuntos Fuzzy, de forma a permitir a adequada consideracdo das variaveis
subjetivas na formacgé&o do valor de um imével, bem como contribuir para a sua correta
aplicacao na Avaliacdo de Imoveis.

Nas sec¢Oes seguintes sdo apresentadas cada uma das metodologias, a base
de dados selecionada, a construcdo das duas técnicas e a andlise dos resultados.
Finalmente as conclusdes e as perspectivas futuras sdo apontadas.

1 FUNDAMENTACAO TEORICA

1.1 Avaliacao de Iméveis

A avaliacdo de imdveis se apresenta como uma grande atividade da
engenharia, com impacto direto na viabilizacdo de milhares de negécios. Os primeiros
trabalhos de avaliagdo remontam aos anos 40 do século XX, com o engenheiro Berrini
(Duarte, 2007), sendo que a atividade vem apresentando um avancado estagio de
evolucao, inclusive quando comparados a paises como EUA, Inglaterra e Franga, 0s
quais séo considerados grandes poténcias mundiais (PELLI, 2010).

Tem na norma ABNT NBR 14.653 partes 1 a 7, importante instrumento desta
evolucdo, pois esta permite a padronizacao de procedimentos bem como a introducéo
de conceitos e de exigéncias técnicas que se traduzem em trabalhos de mercado
executados com fundamentacéo e precisdo minima desejada.

Ha de se citar também a atuacado de instituicdes como o IBAPE S&o Paulo e 0
IBAPE Entidade Federativa Nacional, que se empenham na melhoria e divulgacao
desta ciéncia, enquanto engenharia, e de trabalhos altamente qualificados, enquanto
negocio e mercado (DUARTE, 2007).

1.2 Légica Fuzzy
1.2.1 Breve Histoéria

Em 1965, o professor de Teoria dos Sistema da Universidade de Berkeley, Lotfi
A. Zadeh, que desenvolveu a teoria dos Conjuntos Fuzzy, publicou o trabalho: “Fuzzy
sets, information and control” e € quem cita pela primeira vez o termo Fuzzy, sendo
considerado, desta forma, o criador desta l6gica. Nao ha uma traducao precisa para
a palavra Fuzzy em portugués, sendo encontrado termos como: difusa, nebulosa,
vago, impreciso (SIMOES, 2007). O trabalho do professor Zadeh esta disponivel em
<http://www.berkeley.edu/index.html|>.



Desde entéo, a histéria da légica Fuzzy seguiu 0 mesmo caminho que outras
tecnologias recentes, quer seja, inventada nos Estados Unidos, desenvolvida na
Europa, massificada no Japao (FUZZYTECH, 2014).

O Professor Lotfi Zadeh afirma que o computador ndo pode resolver problemas,
tais como os que prescindem de habilidades humanas. A menos, é claro, que seja
capaz de pensar na forma caracteristica de um ser humano (FUZZYTECH, 2014).

Os seres humanos, muitas vezes dependem de expressdes linguisticas
imprecisas como "perto”, "pouco”, "bonito", ja o processamento booleano de um
computador € limitado a um modo 0-1, preto-branco, tudo ou nada, verdadeiro ou
falso.

Neste contexto, Lotfi Zadeh enfatiza o fato de que facilmente nos deixamos
levar por um desejo de atingir a maior precisdo possivel, sem prestar atencdo ao
carater impreciso da realidade (FUZZYTECH, 2014). A logica Fuzzy foi criada e
desenvolvida a partir dessa necessidade: a de se desenvolver uma tecnologia que
conseguisse trabalhar a impreciséo e a incerteza da expressdo humana.

A logica Fuzzy vem sendo utilizada em diversas areas e aplicagfes tais como:
Automacédo Industrial, Monitoramento de Glaucoma, Geracdo de energia a base de
carvao, Sistemas de Refrigeracdo complexos, Planta de incineracdo de residuos,
Sistema de Tratamento de Agua, motor de inducdo AC, Limitador de Velocidade
Caminhéo, Eletrodomeésticos, Engenharia Automotiva, Antilock Braking System (freios
ABS), Planos de voo, Fusdo Nuclear, Controle de Trafego, Sistemas de Sonar.

A logica Fuzzy tem a vantagem de, apesar da matematica tedrica complexa
que a sustenta, ser de facil entendimento e de aplicacdo simples. A inteligéncia do
sistema ndo estd oculto em equacdes diferenciais e complexos codigos fontes
(FUZZYTECH, 2014).

1.2.2 Conceitos Béasicos

a) Incerteza Estocastica versus Incerteza Léxica

A teoria da logica difusa lida com a incerteza, assim como a teoria probabilistica
e a teoria da informagéo. Destaca-se na teoria da incerteza duas formas bésicas:
incerteza estocastica e incerteza léxica.

A incerteza estocéstica trata a incerteza através da ocorréncia de um
determinado evento. Por exemplo: ocorréncia ou ndo de chuva no dia de amanha. A
incerteza Iéxica existe devido a linguagem humana, ndo existindo definicbes exatas
(Simdes, 2007). Por exemplo: as pessoas tém conceitos e percepcdes diferentes para
chuva, chuva forte, garoa.

Assim a diferenca esta no uso da expressao probabilidade. Na estocastica ela
€ expressa em termos matematicos, e na incerteza léxica esta probabilidade ndo é
quantificada em um valor, mas representada por uma categoria subjetiva
(FUZZYTECH, 2014).

Em muitos momentos de decisdo as informacfes se encontram vagas e
imprecisas, de maneira que s6 podem ser compreendidas por sua representacao
qualitativa. Neste contexto, a logica difusa trabalha as informac¢des que se encontram
imprecisas, traduzindo expressodes verbais vagas, imprecisas, ambiguas, qualitativas,
de categoria subjetiva, de uso comum na linguagem humana, em valores numeéricos.
Por isto a logica difusa trabalha diretamente com a incerteza Iéxica (CALDEIRA,
2007).



b) Variaveis Linguisticas

O bloco de construcao principal de qualquer sistema de légica fuzzy, é a assim
chamada "variavel linguistica". Pode ser considerada o nome dado a um conjunto
fuzzy. A capacidade de classificar de modo impreciso as variaveis de um problema
em termos qualitativos ao invés de quantitativos, traduz a ideia de variavel linguistica
(SIMOES, 2007).

De fato, uma variavel linguistica é caracterizada por {n,T,X,m(n)} onde n é o
nome da variavel (por exemplo, altura, temperatura, pressao, febre, etc.), T € o
conjunto de termos linguisticos de n (alto, baixo, pouco, extenso, etc.), X € o dominio
(Universo) de valores de n sobre o qual o significado do termo linguistico é
determinado (a febre pode estar, por exemplo, entre 35 e 40 °C) e m(t) € uma funcao
semantica que assinala para cada termo linguistico t € T o seu significado, que € um
conjunto fuzzy em X (ou seja, m: T — (X) onde (X) € o espac¢o dos conjuntos fuzzy)
(ORTEGA, 2001).

Estas variaveis representam de modo impreciso, ou seja, linguistico, conceitos
de variaveis dados a um problema, admitindo termos como “médio”, “muito pequeno”,
“longe”, “forte”, “bonito”. Estes valores se contrapdem aos valores precisos admitidos
pelas variaveis numericas.

Estes termos sédo usados para expressar ideias, conceitos, conhecimentos e
também percepcbes na comunicacdo humana, sendo que em muitas areas sao a
forma mais importante, sendo a Unica, de quantificar os dados e informacdes. O uso
de termos linguisticos é frequente no nosso cotidiano, tais como o “dia esta muito
guente”, “o 6nibus estava lotado”, “Tal pessoa € alta, magra”. Todos estes termos
possuem um significado e transmitem informacao.

Aqui, varias categorias subjetivas que descrevem o mesmo contexto sao
combinadas. Por exemplo, no caso de febre. Existe ndo s6 a febre forte, mas também
a temperatura elevada, a temperatura normal, e a baixa temperatura. Estes sdo
chamados "termos linguisticos" e representam os possiveis valores de uma variavel
linguistica. Exemplo: “a temperatura esté alta”.

A variavel “temperatura” esta recebendo o valor (termo linguistico) “alta”, que é
um dos conjuntos fuzzy definidos para esta varidvel. Pode-se, ainda, lancar méo dos
modificadores, que sao os termos ou opera¢cdes que modificam a forma dos conjuntos
fuzzy, ou seja, a intensidade dos valores. Como exemplo pode-se citar os advérbios
“quase”, “muito”, “pouco” entre outros, que podem ser tanto aumentadores como
diminuidores, conforme aumentam ou diminuem a area de pertinéncia dos conjuntos
fuzzy.

Na Figura 1 pode-se observar um exemplo de variavel linguistica em que o
nome da variavel é “Altura”, que representa a altura de uma pessoa. Os termos
linguisticos que atribuem um significado semi-quantitativo a variavel “Altura” s&o:
Baixo, Médio, Alto. O dominio, em centimetros, da variavel € o intervalo [150, 200].

As variaveis linguisticas sdo expressas dentro de determinado dominio de
valores. A definicdo deste dominio é feita por um especialista da area em estudo,
sendo o papel deste fundamental na modelagem fuzzy.

As variaveis numeéricas expressam o seu valor e utilidade e sdo amplamente
empregadas nas ciéncias exatas (engenharia, fisica, matematica, etc.), porém, as
variaveis linguisticas tém conquistado cada vez maior importancia devido ao
desenvolvimento das areas de inteligéncia artificial e processos de deciséo.



A capacidade de combinar variaveis linguisticas e numeéricas é uma das
principais razdes do sucesso das aplicacfes da logica fuzzy em sistemas inteligentes,
tanto na engenharia quanto em muitas outras areas que lidam com dominios
continuos (ORTEGA, 2001).

c) Funcdes de Pertinéncia

Ao contrario da logica convencional, a l6gica difusa utiliza ideias de que todas
as coisas (temperatura, velocidade, altura) admitem graus de pertinéncia (). Com
isso, a logica fuzzy tenta modelar o senso das palavras, tomadas de decisdo ou senso
comum do ser humano.

Pode-se dizer que a pertinéncia, no sistema fuzzy, equivale a probabilidade dos
modelos estatisticos, sendo os casos y = 0 e gy = 1 um caso particular do conjunto
fuzzy (elemento pertence totalmente a um conjunto) e os casos em que 0 < u <1
representam graus parciais de pertinéncia (CALDEIRA, 2007).

Observe a Figura 1 em que tem-se dois elementos x1 = 169 cm e x2 =171 cm.
Utilizando-se da légica classica, esses elementos pertencem a conjuntos diferentes
(baixo e médio, respectivamente). No entanto, na realidade fica dificil de afirmar que
uma pessoa com 169 cm e outra com 171 cm pertencem a conjuntos diferentes.

K (médio) |

M (baixo)
""(médiol

BAIXO MEDIO ALTO

H (baixo)

0 0
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150 160 1691?671 180 190 200 cm 160 160 17 180 190 200cm

Figura 1 Classificacdo para alturas de pessoas em conjuntos classicos (esquerda) e fuzzy (direita)
considerando, para estes, seus graus de pertinéncia.

Ja naldgica difusa, tanto x1 quanto x2 tem graus de pertinéncias aos conjuntos
fuzzy definidos, que podem variar de 0 a 1. Desta forma, a légica fuzzy pode ser
considerada como um conjunto de principios matematicos para representacao do
conhecimento baseado no grau de pertinéncia (graus de verdade), fazendo com que
uma sentenca possa ser parcialmente verdadeira e parcialmente falsa.

Nota-se que ndo existe na logica fuzzy um limite abrupto como na légica
tradicional, possuindo o grau de pertinéncia variagcbes suaves no intervalo [0-1],
representando de forma mais realista o conhecimento humano (CALDEIRA, 2007).

A definicdo da forma da funcdo de pertinéncia depende muito dos atores
envolvidos e dos conhecimentos destes em relagéo ao problema estudado, sendo que
as formas mais comuns utilizadas sao as triangulares e os trapézios, como utilizado
na Figura 1.

d) Base de Regras

A construcdo da Base de Regras € ponto nevralgico do sistema e deve ser
consultado um especialista da area em estudo para que os resultados sejam precisos
e pertinentes. Sao utilizados para operar de maneira correta conjuntos Fuzzy, com o
intuito de se obter consequentes. E necessario raciocinio coerente com o que se



deseja modelar, devendo ser dividido em 2 etapas: (1) avaliar o antecedente da regra,
(2) aplica o resultado ao consequente (SIMOES, 2007).

1.2.3 Modelo de Mandami

Para a inferéncia Fuzzy existem varios modelos propostos como o de Takagi-
Sugeno e 0 modelo de Mandami, que € o mais comumente utilizado. Neste trabalho
sera utilizado o modelo de Mandami.

O Modelo de Mandami foi criado pelo professor Ebrahim Mandami da
Universidade de Londres em 1975, baseando-se em regras de conjunto Fuzzy no
intuito de representar experiéncias da vida real. Para a construcdo deste sistema foi
definido um processo de raciocinio dividido em trés passos: Fuzzificacdo, Inferéncia,
Defuzzificacdo. A etapa de Inferéncia possui 2 etapas: Avaliacao das regras Fuzzy e
Agregacéo das Regras Fuzzy. (SIMOES, 2007).

a) Fuzzificacéo

Fuzzificacdo significa usar as funcdes de pertinéncia das variaveis linguisticas
para calcular o grau com que cada variavel pertence a cada um dos conjuntos fuzzy
envolvidos no processo. E o primeiro passo do sistema légico fuzzy e corresponde a
transformacdo dos dados de entrada iniciais em suas respectivas variaveis
linguisticas. Nesta etapa todas as incertezas associadas a estas variaveis devem ser
consideradas.

Aqui existe a necessidade de que especialistas da area estudada sejam
consultados durante a atribuicdo de valores relacionados aos graus de pertinéncia

para cada umas das variaveis em estudo, para melhor precisdo dos resultados
(SIMOES, 2007).

1,0 Inadequado (A1) Razoavel (A2) Adequado (A3)

Figura 2 Fuzzificagédo

b) Inferéncia

A finalidade da inferéncia Fuzzy é relacionar as possiveis variaveis entre si,
através de uma base de regras pré-estabelecidas, conforme objetivos do algoritmo.
Pode-se separar esta fase em dois componentes: Avaliacdo das Regras Fuzzy e
Agregacao.

A avaliagdo das regras Fuzzy: apds a obtencdo das entradas fuzzificadas, as
mesmas devem ser aplicadas nos antecedentes (parcela “SE”), obtendo assim o valor
do consequente (parcela “Entdo”) para cada uma das regras. Para 0os antecedentes
compostos, os operadores logicos AND e OR sao utilizados para obter um Unico
resultado. No caso do operador OR é utilizada a unido (maior grau de pertinéncia) e
no caso do operador AND é utilizada a interseccao (menor grau de pertinéncia).



Depois de se obter um unico valor do antecedente, é necessario obter o valor
do consequente, através de um método de correlagdo dos mesmos, sendo o0 mais
comum conhecido como clipped, onde o consequente é “cortado” para o nivel de valor
verdade do antecedente da regra avaliada, ou seja, o valor obtido é simplesmente
passado para o consequente da regra (SIMOES, 2007).

« IF [ XIS A3(0)OR YIS (B1(0,1) ] THEN [Z IS c1 (0,1)]

Agregacao das regras: nesta etapa sdo agregadas todas as funcbes membro
dos consequentes de cada regra em um unico conjunto Fuzzy, que sera depois
utilizado na etapa de Defuzzificacdo para a obtencéo da solucdo do algoritmo.

o} | | i L G

Figura 3 Agregacéo das regras Fuzzy

c) Defuzzificacao

Para se obter um resultado numeérico € necessario defuzzificar a saida obtida
na etapa anterior. Neste processo ocorre a conversao difuso para escalar, e as
informagdes qualitativas passam a uma informacéo quantitativa.

Os métodos de defuzzificacdo mais utilizados s&o os do Centro de Area (CoA),
o do Centro de Maximos (CoM), Média dos Maximo (MoM) e o do Centroide (CoG)
para citar alguns (Nicoletti, 2009).

Como exemplo, o método do centroide (CoG), Figura 4, obtém o ponto onde
uma linha vertical divide ao meio um conjunto agregado, sendo este o valor de saida.

1,0

b 0,7

= X). X 05

CoG — Zx;au( ) ,
x=al(X)

0,1

Figura 4 Modelo do Centroide (CoG)

1.3 Analise Envoltéria de Dados - EDO-DEA (VRS)

O DEA surgiu como instrumento para avaliar a eficiéncia de um conjunto de
unidades de producéao, diferindo do enfoque estatistico tradicional na medida em que
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nao se propde a relacionar uma determinada unidade com a média ou a mediana dos
resultados das unidades comparaveis, mas sim com a unidade mais eficiente
(benchmarking). Ao invés de ser um método com enfoque nas medidas de “tendéncia
central”’, a intencdo é se situar nas unidades extremas que compdem a “fronteira ou
envoltoria” dos dados. A utilizacao dessa ferramenta para a engenharia de avaliacdes
foi proposta pela primeira vez por Novaes, 2002e pode ser sintetizada da seguinte
forma:

. Os imoveis que fazem parte da amostra colhida no mercado imobiliario sao
interpretados no ambiente da metodologia DEA, como as “unidades de
producéao”;

. Para o vendedor do imdvel, os “insumos” (inputs) da sua “unidade de producao”

sdo os atributos (caracteristicas intrinsecas e extrinsecas) do imével relevantes
para a sua valorizacdo, como localizagéo, area, etc.; o “produto” (output) da
sua “unidade” é o preco, que pode ser expresso pelo Valor Total do Bem;

. Para o comprador, inversamente, o input € o preco e 0s outputs séo os atributos
(localizacéo, area, etc.);

Desta forma, ficam constituidas, assim, duas 6ticas para a DEA: a do vendedor
e a do comprador. Para o vendedor, o0 objetivo € oferecer certos atributos relevantes
de um imovel (area, localizacao, etc.) e obter por eles 0 maior preco possivel; na visao
do comprador, o objetivo € pagar um determinado preco e obter em troca 0 maximo
de atributos relevantes de um imével (area, localizacao, etc.).
Ao coletarmos uma amostra do Mercado Imobiliario, podemos construir,
assim, duas fronteiras eficientes: a do vendedor e a do comprador:

. Os iméveis que constituem a fronteira eficiente do comprador séo aqueles que
a partir de atributos relevantes, se paga o menor preco;

. Os imoveis que constituem a fronteira eficiente do vendedor sdo aqueles em
gue se obtém um maximo de preco, para um dado conjunto de atributos
importantes;

. Os iméveis compreendidos entre as duas fronteiras (envoltérias de dados)

fazem parte do espaco competitivo, sendo possivel projetar o seu valor nas
duas fronteiras eficientes;

h Yo

Figura 5 Gréfico de uma situagdo hipotética, onde: Y = prego e X= area, com a definicdo das
fronteiras eficientes para cada uma das duas 6ticas.



Formulacao

A formulacéo do método EDO-DEA para o modelo Produto-orientado (no caso
da avaliacéo, corresponde a 6tica do vendedor) € a mesma do modelo classico DEA
e se utiliza da formulacdo do seguinte problema de programacéao linear (CHARNES et
al, 1978):

a) Problema do Envelope Dual (Otica do Vendedor)
Maximizar h, tal que:

Xk 2 AX

hYe <AY

A= 0 (1)
h'=1/h

YA=1
Onde:
h = eficiéncia
X = vetor de atributos dos imdéveis (insumos)
Xk = vetor de atributos do imovel k (insumos)
Y = vetor de precos dos imdéveis (produtos)
Yk = preco do imovel k (produto)
A = vetor dos pesos da combinacéo linear dos insumos e dos produtos de

unidades eficientes

Na formulacdo do método EDO-DEA modelo insumo-orientado (6tica do
comprador) é feita uma transposicéo das varidveis do modelo classico, trocando-se o
insumo X pelo produto Y e vice-versa, resultando nas formulacdes (3) e (4) dos
seguintes problemas de programacéo linear (NOVAES, 2002):

b) Problema do Envelope Dual (Otica do Comprador)
Minimizar h, tal que:

AX =Xk

hYk =2 AY

%iqi @

Onde:
h = eficiéncia
X = vetor de atributos dos imdveis (produtos)

Xk = vetor de atributos do imovel k (produtos)
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Y = vetor de precos dos imoveis (insumos)

Yk = preco do imovel k (insumo)

A = vetor dos pesos da combinacéo linear dos insumos e dos produtos de
unidades eficientes

O EDO-DEA permite que cada dado de mercado, com 0S seus respectivos
atributos e preco, possam ser associados a valores nas fronteiras do comprador e do
vendedor perfeitamente justificados pelos imoveis eficientes em cada uma das Gticas.
Torna-se possivel, portanto, considerando um conjunto de dados de mercado,
estabelecer para um determinado imovel que se deseja avaliar, que valor ele deveria
apresentar para ser considerado “eficiente” do ponto de vista do comprador e que
valor ele deveria apresentar para ser “eficiente” do ponto de vista do vendedor,
estabelecendo-se um intervalo para a negociacdo semelhante ao “intervalo de
confianca” da inferéncia estatistica ou ao “campo de arbitrio” do avaliador.

2 ESTUDO DE CASO

2.1 Descrigao da proposta

A proposta sera dividida e discutida nos seguintes topicos e sub-topicos:

» Descricao do Imovel avaliando;

» Avaliacdo do imovel avaliando pela metodologia tradicional da ABNT NBR
14.653-2:2011: Método Comparativo Direto de Dados de Mercado:
Técnica Inferéncia Estatistica, com a utilizacdo do sistema SISDEA® da
Pelli Sistemas Ltda., versao 1.24;

* Avaliacdo do Imovel avaliando utilizando a Légica Fuzzy, no software
MatLab®, considerando variaveis subjetivas que influenciam na formacéo
do valor do imovel;

» Andlise dos resultados obtidos por cada uma das metodologias acima.

2.2 Imével Avaliando

Trata-se de empreendimento residencial multifamiliar, localizado no bairro da
Bela Vista, na cidade de Séo Paulo, capital. O referido imével esta localizado proximo
a avenida Paulista, foi concluido em 2009.

O terreno possui configuracdo retangular, frente Unica para a rua Doutor Seng,
area total de 1.225,00 m? e frente de 49.0 m. Sobre o terreno estd4 erguido um
empreendimento, composto por uma torre de 9 andares, 3 sobre-solos, garagem
exclusiva, apartamentos de zelador, equipamentos sociais e cobertura com atico e
piscina, com area total de construcdo de 7.690,90 m2, totalizando 93 unidades
autbnomas de 01 dormitério, apartamento de zelador, 106 vagas de garagem, 3
elevadores, piscina, hidromassagem, sauna, espaco zen, sala alongamento\yoga,
churrasqueira, espacgo cyber, salao de festas, espaco gourmet, saldo de jogos, sala
de ginastica.
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Figura 7 Imovel Avaliando.

2.3 Avaliacéo: Método Comparativo Dados Mercado: In

feréncia Estatistica

Para a realizacdo desta avaliagdo pelo Método Comparativo de dados de
Mercado, com a utilizacdo da Regressao Linear, foram pesquisados 25 elementos,

sendo utilizados efetivamente 21 elementos deste trabalho.

Observa-se que os dados amostrais se referem a valores pretéritos. Isso se
justifica por ndo ser objeto deste a indicacdo de valores para o imével, mas a

comparacao entre metodologias de célculo.

para a formacdo do preco unitario (por m2 de area util) sdo:

Idade: idade da construcao. Variavel dicotbmica sendo:
0: empreendimentos com mais de 5 anos de construgéo.

1: empreendimento com até 5 anos de construcao (inclusive).
Oferta: Indica se tratar de oferta ou de transacéo efetivamente concretizada.
Variavel dicotdbmica sendo: 0 (zero): para venda e 1 (um) para oferta.
Localizagédo: Indica se o empreendimento esté situado em area mais valorizada
(no maximo 500 metros da avenida Paulista ou morro dos Ingleses) ou em local

ApOs os testes estatisticos, concluiu-se que as variaveis que mais contribuem

Area Privativa (m?) : area privativa da unidade habitacional. Variavel quantitativa
continua.
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mais desvalorizada (bairro do Bixiga ou a mais de 500 metros da avenida
paulista). Variavel dicotbmica sendo: O (zero) p/ area mais desvalorizada e 1 (um)
p/ area mais valorizada.

2.4 Avaliacdo: Logica Fuzzy

Para a realizacao desta avaliagdo com a utilizacdo da Logica Fuzzy foi utilizado
a mesma pesquisa utilizada para o MCDM do item anterior, sendo utilizado aqui todos
os 25 elementos pesquisados.

Decidiu-se pela utilizacdo das variaveis independentes area, localizacéo e
padrao, conforme descricdo abaixo, para esta avaliacao.

« Area Privativa (m?) : Variavel qualitativa que representa a area privativa da
unidade habitacional em funcéo da percepcao que o tamanho passa. Sera
utilizada na escala pequena, média, grande.

« Padrao: variavel qualitativa que, de forma subijetiva, indica se o imével possui
qualidades como: ser novo, estado de conservacao aparente, possuir
arquitetura mais contemporanea ou antiga, infraestrutura disponivel. Esta
variavel substitui a variavel idade utilizada no método feito por inferéncia
estatistica. Sera utilizado na escala: Velho (ou antigo); Normal, Bom (ou
moderno).

» Localizacdo: variavel qualitativa que indica a percepc¢éo da qualidade do
local, microrregido, em que o imovel esta inserido, buscando considerar
valores como: transito, aparéncia, ruidos, vizinhancga, infraestrura,
disponibilidade, seguranca, comportamento local. Sera utilizado na escala:
Ruim, Médio, Bom.

A variavel oferta, utilizada na inferéncia estatistica, ndo foi aqui considerado por
representar uma variavel dicotdmica ndo passivel de interpretacdo subjetiva.

ApoOs definirmos as variaveis, com a utilizacao do software Matlab®, definiram-
se as relacdes de pertinéncia para cada variavel, como se segue:

e Area: com escala de 30 m?a 60 m2,

)] Membership Function Editor: Cobreap - O
File Edit View

FIS Variables Membership function plots plot poirts: 181

7] Pequena Media Grande

o J N

Localizacag.

XX

Padrao

input variable "Area”

Currert variakle Current Membership Function (click on MF to select)

Plame Area Mame: Pequena

Type input Toge trapmf e

Paraitis [30 30 35 42}

Range 130 60]

Display Rance 13060] ‘ Help Close ‘

Selected variable "Ares" ‘

Figura 8 Func&o Pertinéncia: Area (entrada).
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 Padrao: com escala de 0 a 10.

ey

)] Membership Function Editor: Cobreap - olEl
File Edit View
FIS Variables Membership function plts bt [ ]
G Velho Normal Bag

Figura 9 Funcéo Pertinéncia: Padrédo (entrada).

» Localizagé@o: com escala de 0 a 10

File Edit View

Membership function plots pitpoits 181
: : : : : : =

)] Membership Function Editor: Cobreap - o el

Figura 10 Funcao Pertinéncia: Localizagao (entrada).
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* Valor: com escala de 300.000,00 a 600.000,00

H Membership Function Editor: Cobreap = e
File Edit View
FIS Variables Membership function plots plat poirts: 181
T T T
Area Valor
Localizacan
Padrao
output variable "Valor"
Currert Wariakle Current Membership Function (click on MF to select)
hame alor Narms Baixo
Type “outpLt e trapmf w
- Paraitis [32+005 3£+005 3:2e+005 3.7e+005]
SalElls [32+005 Be+005)
Displery Range [38+005 Be+005] ‘ Help Close ‘

Selected variable "valor"

Figura 11 Funcédo Pertinéncia: Valores (saida).

O Modelo sera concebido com a metodologia proposta por Mandami:

a -
e
i i
,,,,,,, / \/ \
/
arc / A
ARV
. o e — I
el atrod = Current Vriatie
r mesront ooy o
Type. o
— z
Farge 50
Agregation e
[ P, = J o } |
‘ Comning Fue o |

Figura 12 Modelo Fuzzy - Mandami.

Para esta avaliacdo, foram consideradas 30 proposi¢cOes para sua base de
regras (que descrevem as relacdes entre as variaveis linguisticas (subjetivas) e os
conjuntos Fuzzy, utilizando-se conectivos l6gicos).
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Figura 13 Base de Regras.

3 RESULTADOS
3.1 Avaliacdo do Imével: MCDDM: Inferéncia Estatist ica

Da avaliagdo pelo Método Comparativo Direto de Dados do Mercado
(MCDDM), utilizando-se a técnica da Inferéncia Estatistica, obteve-se os valores de

mercado para o imovel avaliando conforme indicado na Tabela 1, considerando para
o imo6vel avaliando:

« Area Privativa: 40.0 m2;

o Oferta: 0 (zero — venda);

e Idade: 1 (até 5 anos);

e Localizagao: 1 (area valorizada)

Tabela 1 Valores de Mercado para o imével avaliando pelo MCDDM: Inferéncia estatistica

R$

Valor Minimo
(3.86%)

Total 421.288,02 | 438.208,61 & 455.129,20
Unitario 10.532,20 10.955,22 11.378,23

Foram utilizados 21 elementos amostrais dos 25 pesquisados inicialmente,
obtendo-se um Coeficiente de Correlacdo de 93.93%, Coeficiente de Determinagéo

de 88.23,3%, sendo que quanto a especificacdo foi enquadrado no Grau de
Fundamentacéo 2 e Grau de Preciséo 3.

Equacéo Obtida:

VALORTOTAL = -67306.79361
+7864.002526 * AREAPRIVATIVA
+98024.82079 * IDADE
+51823.80595 * OFERTA
+92930.48393 * LOCALIZACAO
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O modelo foi verificado quanto aos seus pressupostos de linearidade,
normalidade, homocedasticidade, autocorrelacdo, colinearidade/multicolinearidade,
outliers, estando os mesmos adequados.

3.2 Avaliagdo do Imével: Modelagem Fuzzy

Para o imovel avaliando foi considerado os seguintes valores para entrada no
modelo utilizando a Logica Fuzzy:

Area Privativa: Entre pequena e média (40,00 m2).

Padrdo: Bom (imével com 5 anos de construcdo, o6timo estado de
conservacao, arquitetura moderna, possui total infraestrutura interna,
lazer, piscinas, sauna, sala ginastica, sala gourmet, churrasqueira, entre
outros e paisagismo.

Localizacdo: Bom (o imével esta situado a cerca de 300 metros da avenida
Paulista, obtendo todos os beneficios que esta importante referéncia da
cidade de Sao Paulo proporciona, porém, devido a caracteristica de
localizagao, n&o recebe os impactos negativos que esta via tem: transito,
barulho, manifestacdes. O local é limpo, de boa aparéncia, vizinhanca
tranquila, sem a ocorréncia de bares e utilizagao pela vizinhanga.

Com estes dados o valor da avaliacdo pelo modelo gerado pela Logica fuzzy
foi de R$ 443.000,00 (quatrocentos e quarenta e trés mil reais).
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Figura 14 Valor Avaliacao pelo modelo gerado pela Logica fuzzy.

3.3 Avaliacao do Imovel: Envelopamento de dados

Os resultados obtidos com o DEA estéo listados a sequir:

Tabela 2 Resultados obtidos com o DEA

Dado Prego V(%) C(%) Valor Residuo  Res. Relativo
2 580.000,00 100% 95% 564.790,59 15.209,41 2,62%
3 490.000,00 100% 96% 479.974,81 10.025,19 2,05%
4 450.000,00 100% 100% 449.939,19 60,81 0,01%
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5 520.000,00 95%  100% 534.994,87 14.994,87 -2,88%
6 420.000,00 96% 100% 429.066,21 -9.066,21 -2,16%
7 480.000,00 100% 90% 455.990,19 24.009,81 5,00%
8 450.000,00 94%  100% 465.001,78 15.001,78 -3,33%
9 390.000,00 82% 100% 432.483,92 42.483,92 -10,89%
10 390.000,00 93% 100% 403.944,79 13.944,79 -3,58%
11 400.000,00 84% 98% 432.468,70 32.468,70 -8,12%
12 470.000,00 96% 100% 479.984,55 -9.984,55 -2,12%
13 550.000,00 95% 100% 564.820,71 14.820,71 -2,69%
14 440.000,00 100% 92% 421.760,49 18.239,51 4,15%
15 400.000,00 100% 98% 395.056,84 4.943,16 1,24%
16 410.000,00 98% 95% 403.945,54 6.054,46 1,48%
17 420.000,00 88% 93% 432.509,34 12.509,34 -2,98%
18 480.000,00 98% 98% 479.978,58 21,42 0,00%
19 420.000,00 100% 100% 420.094,43 -94,43 -0,02%
20 420.000,00 89%  100% 446.090,37 26.090,37 -6,21%
21 450.000,00 95% 93% 446.095,08 3.904,92 0,87%
23 450.000,00 80% 100% 507.082,34 57.082,34 -12,68%
24 550.000,00 100% 75% 482.402,70 67.597,30 12,29%
26 438.000,00 100% 96% 429.061,36 8.938,64 2,04%

3.4 Avaliacdo do Imdével: Comparacdo Resultados

Comparando-se os valores obtidos entre as 2 metodologias, temos para o
imével avaliando:

Tabela 3 Valores de Mercado para o imovel avaliando pelo MCDDM: Inferéncia Estatistica e

Modelagem Fuzzy

METODO R$ Diferenca %
INF. ESTATISTICA | 438.200,00 -
DEA 431.000,00 2,04%
MOD. FUZZY 443.000,00 1,09%
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4 DISCUSSOES/CONCLUSOES

Os resultados obtidos pelas metodologias mostraram-se coerentes com a
realidade do imével considerado, ha época considerada.

O MCDDM com a utilizacdo da inferéncia estatistica serviu como base
comparativa, visto ser método ja consagrado e utilizado no dia a dia a das avalia¢gdes.
Ja a metodologia pela logica fuzzy, por ser ainda pouco aplicada, necessita ter seus
resultados analisados com parcimoénia, sendo que a repeticao de trabalhos como este
podem vir a subsidiar uma metodologia que tem se mostrado eficiente para dar
respostas principalmente quando fatores subjetivos estdo envolvidos.

Aqui cabe, talvez, a maior ressalva: a Logica Fuzzy tem aplicacdo quando
variaveis subjetivas estdo envolvidas na andlise. Pode-se citar como exemplo as
variaveis qualitativas: subjetivas, dificil mensuragdo, sua percepcdo varia entre as
pessoas. Caso contrario o caminho mais adequado € a utilizacdo de outra
metodologia, tal qual a Inferéncia Estatistica.

Para o sucesso da utilizacdo da légica fuzzy, € necessario observar que as
relacdes de pertinéncia e a base de regras precisam ser tecnicamente construidas e
validadas por profissional técnico com expertise na area, no caso aqui, avaliacdes de
imoveis, e conhecedor do mercado ao qual o imovel esta inserido. A participacéo deste
profissional é que garantira o sucesso da aplicacdo deste método e a pertinéncia de
seus resultados.

Outro fator a considerar é a necessidade, pela propria complexidade de
aplicacdo do método, da utilizacdo de um software que apliqgue a Ldgica Fuzzy na
realidade do mercado de Avaliacdo de Imdveis, para permitir que seu uso seja
aplicado de maneira adequada e comercial.

A proposta final deste trabalho enfatiza a necessidade da utilizacao paralela de
um sistema computacional onde seja possivel estimar o valor de mercado através de
outras metodologias, além da Regressao Linear Multipla, a fim de estabelecer
intervalos de valores para os resultados obtidos pelos métodos utilizados.

REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

ABNT. ASSOCIAQAO BRASILEIRA DE NORMAS TECNICAS. NBR 14653-1:2001:
Avaliacdo de Bens. Parte 1: Procedimentos Gerais. Rio de Janeiro, 2001.

. NBR 14653-2:2011: Avaliacdo de Bens. Parte 2: Imdveis Urbanos. Rio de
Janeiro, 2011.

AGUADO, Alexandre Garcia; CANTANHED, Marco André. Logica Fuzzy . Artigo.
2010. Disponivel em < www.ft.unicamp.br>. Acessado em 10/02/2014.

CALDEIRA, André Machado et al. Inteligéncia Computacional: Aplicada a
Administragdo, Economia e Engenharia em Matlab. S&o Paulo: Thomson, 2007. 370

p.

CHARNES, A.; COOPER, W.W.; RHODES, E. Measuring the Efficiency of Decision
— Making Units. European Journal of Operational Research. 2, No.6 - 1978.

19



CUN, Y. L.; BOSER, B.; DENKER, J. S.; SOLLA, S. A. Optimal brain damage:
Advances in Neural information processing systems . Ed.: Morgan Kaufman, San
Mateo. Vol.2, P 598, 1990.

DUARTE, André Augusto Azevedo Montenegro, et al. Um novo enfoque na
engenharia de avaliagdes: o método do entendimento racional . In: COBREAP,
XIV. 2007, Salvador/BA. Disponivel em <http://www.mrcl.com.br>. Acesso em
10/02/2014, 21 p.

FUZZYTECH. INFORM GmbH and Inform Software Corporation . Conjunto de
programas. Software. Library. Disponivel em < http://www.fuzzytech.com/>. Acesso
em: 10 fev 2014.

GONZALEZ, M. A. S.; FORMOSO, C.T. Andlise Conceitual das dificuldades na
Determinacdo de Modelos de Formacdo de Precos atrav és de Andlise de
Regresséo . Universidade Federal do Rio Grande do Sul. Nucleo Orientado para a
Inovacao da Edificacdo (NORIE). Pags. 65 — 75, niamero 8, 2000.

GONZALEZ, M. A. S. Metodologia de Avaliagdo de Imoéveis . Novo Hamburgo:
Editora SGE, 2003.

GUJARATI, D. Econometria Basica . Makron Books, 2000.

HASSIBI, B.; STORK, D. G. In Advances in neural information processing
systems 5 . Ed.: Morgan Kaufmann, San Mateo. CA, p 164, 1993.

IBAPE/SP. INSTITUTO BRASILEIRO DE AVALIA(;OES E PERICIAS: Avaliacéo de
Iméveis Urbanos . Sdo Paulo, 2010.

NOVAES, L.F.L., Envoltéria sob Dupla Otica aplicada na Avaliagdo Im  obiliaria em
Ambiente do Sistema de Informacdo Geografica . Tese de Doutorado em
Engenharia de Producéo. Coppe/UFRJ. 2002.

NOVAES, L.F.L., PAIVA, S.A. Situagbes onde a Aplicacdo da Analise de
Envoltoria de Dados (DEA) Apresenta Vantagens Sobre 0 Uso da Regresséao
Linear Multipla . XIl COBREAP, Belo Horizonte/MG. 2003.

PELLI NETO, Antonio. Intervalos de confianga, intervalos de predicdo e ¢~ ampo
de arbitrio nas avaliacbes de imoveis urbanos. Artigo. 2010. Disponivel em
<www.pellisistemas.com.br>. Acesso em 10/02/2014, 17 p.

SIMOES, Marcelo Godoy; SHAW, lan S. Controle e Modelagem Fuzzy. 2. ed. S&o
Paulo: Blucher, 2007. 186 p.

20



