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A ANA’LISE DE CAMINHOS DA REGRESSAO LINEAR~MULTIPLA COMO
SUBSIDIO AO TRATAMENTO DE HOMOGENEIZACAO POR FATORES

Resumo.

Este trabalho tem por finalidade apresentar a analise de caminhos da regresséo linear mdltipla e as suas
conseqliéncias na utilizacdo dos fatores de homogeneizacdo fundamentados originarios de modelos de
regressao, alertando para o fato de que se na homogeneizagéo por fatores forem utilizados menos variaveis
independentes que no modelo de regressdo que originou os fatores, os fatores de homogeneizacédo devem ser
recalculados levando em conta os efeitos indiretos das variaveis ndo consideradas e que, mesmo nestes casos,
variaveis importantes ndo podem ser omitidas.

Abstract.

This paper objective to explain the multiple regression path analysis and theirs consequences in using the
fundamental factors of homogenization based on multiple regression models, and alert to the fact that in
homogenization model by factors using fewer independents variables as the multiple regression that was the
origin of the factor, these factors need to be recalculated, including the indirect effects of the non considering
variables and, even so, significant variables can’t to be neglected.

Palavras-chave: Homogeneizacéo, Fatores, Andlise de Caminhos, Regressao Linear



A ANALISE DE CAMINHOS DA REGRESSAO LINEAR MULTIPLA COMO
SUBSIDIO AO TRATAMENTO DE HOMOGENEIZACAO POR FATORES

1- INTRODUCAO

Na avaliacdo de bens, quando é utilizado o método comparativo direto de dados de
mercado® com tratamento por modelos de homogeneizacdo por fatores, e estes fatores s&o
fundamentados?, derivados de estudos de mercado por modelos de regresséo linear multipla, o
modelo adotado para o tratamento de dados pode ou ndo ser adequado, se tornando menos
adequado quando no tratamento de homogeneizagdo por fatores forem utilizados menos
variaveis que no modelo de regressao que originou os fatores.

A finalidade deste trabalho é apresentar e aplicar a técnica de analise de caminhos da
regressao linear multipla, que vai nos esclarecer que, nos casos em que no tratamento de
homogeneizacdo por fatores forem utilizados menos variaveis que no modelo de regresséo
que originou os fatores, os fatores de homogeneizacdo devem ser recalculados, incorporando
0 viés das varidveis ndo consideradas, para que o modelo fique mais adequado, e sera cada
vez mais adequado a medida que ndo se omitam varidveis importantes.

A comprovagéo disto pode ser feita pela analise dos residuos, seja na forma gréfica®,
seja pelo coeficiente de homogeneidade®.

2. A ANALISE DE CAMINHOS DA REGRESSAO LINEAR MULTIPLA.

A anélise de caminhos € uma generalizacdo da analise de efeitos diretos e indiretos das
variaveis independentes, partindo da idéia de que os parametros da regressao sao fatores de
multiplicacao.

2.1 0S PARAMETROS DA REGRESSAO COMO FATORES DE MULTIPLICACAO

O parametro B; de um modelo de regressao linear tem uma simples interpretacdo de
que é a variagdo da varidvel dependente AY, para uma variagdo unitaria da variavel
independente X; (AX;= 1), pois:

Y, =Bo+ By Xy + e + By Xi + ... + B X (eq.2.1)
e para uma variagdo de AX; em X; teremos:

Y, + AY,=Bo + By Xy + ... + B Xi + Bj AX + ... + B X

! Aquele que identifica o valor de mercado do bem por meio de tratamento técnico dos atributos dos elementos
comparaveis, constituintes da amostra. (fonte: NBR-14653 Avaliagdo de Bens — Parte 1: Procedimentos Gerais,
ABNT, 2001).

2 Ver Lima, Gilson Pereira de Andrade. Homogenheizagdo Fundamentada - Uma Utopia? V111 Congresso
Brasileiro de Engenharia de Avaliagdes e Pericias, Floriandpolis, SC, 1995.

% Ver Lima, Gilson P.de A., Separando o Joio do Trigo: A Importancia da Analise de Residuos na
Homogeneizagéo por Fatores, Anais do 1° Seminério Internacional de Real State da América Latina da LARES —
Latin American Real State Society, Sdo Paulo, SP, 1999.

*Ver Lima, Gilson P.de A., O coeficiente de Homogeneidade na Homogeneizacao por Fatores, Anais do 22
Seminario Internacional de Real State da América Latina da LARES - Latin American Real State Society, Séo
Paulo, SP, 2001.



e por diferenca temos:
AQi = B AX (eq.2.2)
e quando AX; =1, temos AY; = B;

Como vimos o que ocorre quando somente uma variavel independente é alterada,

podemos estender a analise e concluir que a mudanca total em Y é simplesmente a soma das
mudancgas individuais de cada variavel independente:

AY, = By AXy + oo + By AX + ... + By AX (eq.2.3)

2.2 O PARAMETRO DO MODELO DE REGRESSAO SIMPLES COMO EFEITO
TOTAL

Os valores obtidos para o pardmetro da varidvel independente nos modelos de
regressao linear simples sdo, normalmente, diferentes dos obtidos com a regressao multipla ao
acrescentar outras variaveis independentes ao modelo, isto porque no modelo de regressdo
simples o parametro mostra como a variavel dependente € afetada pela variacdo da variavel
independente contemplada no modelo, conjuntamente com as variagGes das outras variaveis
independentes associadas nao contempladas no modelo.

Para provar de forma geral que o parametro do modelo de regressdo simples fornece o
efeito total, soma do efeito direto e do indireto, podemos partir das equagdes que resultam no
calculo dos parametros do modelo de regressdo mdltipla, com duas variaveis independentes
X1 e Xo.

A regressdo estimada da amostra com “n” registros é da forma:

Y, =B, +B,X, +B,X, +R, i=1n  (eq.2.4)

onde "Bo", "B1" e "B," sdo 0s parametros da regressdo e R, =Y, -, € o residuo entre a o
valor efetivo Y e o valor estimado Y,

Substituindo "R;" na equacéo resulta a regresséo linear da amostra:
Y-=B, + B, X, + B, X, =1, (eq.2.5)

Ao ajustar a regressdo amostral, um objetivo razoavel € manter os residuos "R;" tdo
pequenos quanto possivel , o que pode ser feito pelo método dos minimos quadrados. que
consiste em minimizar o somatorio do quadrado dos residuos "R;", ou seja, minimizar a soma
"SQR" dada por:

2

SQR = Z(Y - \@vj (eq.2.6)

ou
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SQR = Z(Yi —By—B;. Xy - Bz-xzi)
i=1

(€9.2.7)

Diferenciando "SQR" com relagéo aos parametros "By" "B;" e "B" e igualando a zero
obteremos trés equacdes em "By" "B1" e "B," que nos permitirdo estimar este parametros de

modo que "SQR" seja minimo, dadas por:

n n n
2
lei'yi :Bl'lei +BZZXli'X2i
i—1 i=1 i=1

n n n
2
szi'yi = Bl'leixzi + Bzzxzi
i=1 i=1 i=1

dadas por:

(eq.2.8)

(€9.2.9)

(eq.2.10)

Dividindo a equacéo (2.8) poerli2 , resulta :

i=1

n

lei Yi VRSTE
= ——=B,.+B,~—
2 2
lei Xy
i=1 i

Como:

n
DXy,
i=1

n
> xy”
i=1

(eq.2.11)

= parametro B; da varidvel X; do modelo de regressdo simples entre Y e Xy, ou

seja, € o efeito total de X; em relagdo a Y obtido do modelo \?i =Bo+B1 Xz



n

Z Xli 'X2i

=L = pardmetro B da variavel X; do modelo de regressdo simples entre X, e X;, ou

n

PR
i=1

seja, € o efeito da variavel X; em Xj, obtido do modelo)’(2 =Bo+BX;

Entéo, a equagdo 2.11 pode ser re-escrita como:
Efeito total de X; =B; + B, . B (eq.2.12)

O parametro B; é o efeito direto da variavel X; em Y, mantida a variavel X, constante,
0 parametro B, € o efeito direto da variavel X, em Y, mantida a variavel X; constante e o
parametro B, .B pode ser interpretado como o efeito indireto da variavel X; em Y.

Entdo, a equacdo 2.12 pode ser reescrita como:

Efeito total de X; = efeito direto de X; + efeito indireto de X, (eq.2.13)

A vantagem desta decomposicdo de efeitos € que com ela podemos identificar suas
importancias relativas.

Podemos também identificar o viés, ou seja, a tendenciosidade sistematica que ira
ocorrer se erroneamente utilizarmos o parametro da regressdo simples (efeito total) quando
deveriamos utilizar o parametro da regressao multipla (efeito direto).

O efeito indireto que nos desvia do alvo € o viés ou tendenciosidade, e a variavel
responsavel por isto € a variavel mascarada.

Resumindo, se quisermos o efeito da variacdo de uma varidvel, mantendo as demais
constantes, temos que incluir estas variaveis no modelo de regressao multipla. Se néo, as
variaveis ndo incluidas se tornardo mascaradas, contribuindo para o viés, ou desvio do alvo.

Quanto mais variaveis mascaradas omitimos num estudo observacional, mesmo néo
intencionalmente, mais risco de viés teremos, sendo 0 modelo mais arriscado 0 da regressao
simples (que omite todas as demais variaveis).

Incluir 0 méximo possivel de varidveis independentes no modelo reduz, ou até
elimina, o viés, mas nem sempre isto € possivel, seja pelo tamanho da amostra, seja pela
colinearidade entre varidveis independentes.

Existe outra maneira de eliminar o vies, que é planejar o experimento ou coletar dados
que apresentem tdo pouco relacionamento quanto possivel entre os regressores para tentar
eliminar a correlacdo entre as variaveis independentes, uma vez que inexistindo a correlacéo,
o parametro do modelo de regressao simples entre as variaveis independentes € nulo e o efeito
indireto se anula. Mas nem sempre isto também é possivel, principalmente na avaliacdo de
imdveis, que é um estudo observacional.

2.2.1 EXEMPLO NUMERICO DO PARAMETRO DO MODELO DE REGRESSAO
SIMPLES COMO EFEITO TOTAL

Para um exemplo numérico se resgata o apresentado em Lima> (1999).

® Lima, Gilson Pereira de Andrade. Separando o Joio do Trigo: A Importancia da Analise de Residuos na
Homogeneizagédo por Fatores, Anais do 1° Seminério Internacional de Real State da América Latina da LARES —
Latin American Real State Society, Sdo Paulo, SP, 1999.



Tratava-se de um exemplo onde para avaliar um lote, o profissional tinha coletado
uma amostra com dez registros, todos de transagdes concretizadas recentemente envolvendo
lotes com caracteristicas semelhantes ao avaliando (em termos de topografia, infra-estrutura,
acesso, etc.), apresentada na tabela 1:

REGISTRO DISTANCIA/AREA |PRECO TOTAL PU
(m) (m°) (R9) (R$/m’)
1 2.200,00 300,00 30.000,00 100,00
2 2.000,00 340,00 37.400,00 110,00
3 1.800,00 |270,00 32.400,00 120,00
4 1.500,00 360,00 50.400,00 140,00
5 2.300,00 400,00 34.000,00 85,00
6 1.900,00 |500,00 52.500,00 105,00
7 1.300,00 600,00 72.000,00 120,00
8 2.200,00 300,00 28.500,00 95,00
9 900,00 360,00 54.000,00 150,00
10 1.700,00 600,00 60.000,00 100,00

Tabela 1 — amostra com fatores de diferenciacao distancia a orla e area

Os Unicos atributos de diferenciacdo levantados compreendem a localizagdo do lote,
através da distancia do mesmo a orla maritima em metros e a area do lote.

Para contrastar os diferentes usos da regressédo simples e multipla foram desenvolvidos
0s modelos seguintes:

PU =184,161 - 0,040259 DIST (eq.2.14)
p-valor (bi-caudal) = 0,00076939

PU =119,060 - 0,016279 AREA (eq.2.15)
p-valor (bi-caudal) = 0,788399

PU =222,789 - 0,046252 DIST - 0,069381 AREA (eq.2.16)
p-valor (bi-caudal) = 0,0000261338  0,0052483

DIST =2242,691 - 1,148118 AREA (e9.2.17)
p-valor (bi-caudal) =  0,3754816

AREA =556,745 - 0,086374 DIST (eq.2.18)

p-valor (bi-caudal) =  0,3754816

Para um lote com uma determinada area, a expectativa de varia¢do do valor em funcéo
da distancia a orla, dada pela equacdo 2.16, é de que para cada aumento de, por exemplo, 100
m na distancia, o valor unitario caia cerca de R$ 4,63/m?.

Para um lote com uma certa distancia a orla, a expectativa de variacdo do valor em
funcdo da area, dada pela equacéo 2.16, é de que para cada aumento de, por exemplo, 100 m?
na area, o valor unitério caia cerca de R$ 6,94/m?.

Mas se a tendéncia estimada pela regressdo simples entre as variaveis DIST e AREA
(eq. 2.17 e eg. 2.18) de que a medida que a distancia aumenta a area diminui e vice-versa
persiste, 0 que se pode esperar para a expectativa de variacdo do valor em funcéo da variagéo
da distancia a orla e da area? Neste caso a resposta teria que ser dada pela regressao linear



simples, pois ndo estaremos querendo o efeito da variacdo de uma variavel mantendo a outra
varidvel inalterada, mas sim o efeito da variacdo de uma variavel com a outra variando
segundo a tendéncia de variacdo conjunta entre elas. Neste caso, pela equacdo 2.14, para cada
aumento de, por exemplo, 100 m na distancia, o valor unitario cai cerca de R$ 4,03/ m?
(enquanto a &rea cai de 8,63 m?, conforme a equacdo 2.18), ao invés da queda de R$ 4,63/m?
obtida na regressdo multipla (efeito isolado da variacdo da distancia a orla, mantida a area).
Para cada aumento de, por exemplo, 100 m* na area, pela equacéo 2.15, o valor unitario cai
cerca de R$ 1,63/m” m® (enquanto a distancia cai de 14,81 m, conforme a equacéo 2.17), ao
invés da queda de R$ 6,94/m* obtida na regressdo multipla (efeito isolado da variac&o da 4rea,
mantida a distancia a orla).

Os valores obtidos com as regressdes simples foram diferentes dos obtidos com a
regressao multipla porque no modelo de regressdo simples o parametro mostra como o valor
unitario é afetado pela variacdo da variavel independente contemplada no modelo
conjuntamente com as variagbes das outras variaveis independentes associadas ndo
contempladas no modelo.

Para uma melhor compreensdo podemos utilizar um diagrama, apresentado na figura
1, para representar o efeito direto e indireto da distancia no pre¢o unitario:

X, = DIST Efeito direto = - 0,046252

> Y =PU

B; =-0,046252

B =-0,086374
B, =-0,069381

Efeito indireto
= (-0,086374) x
(-0,069381) =

PU =222,789 - 0,046252 DIST - 0,069381 AREA
AREA =556,745 - 0,086374 DIST

PU =184,161 - 0,040259 DIST
Figura 1 — Diagrama de efeito direto e indireto da regresséo

Como a distancia a orla varia conjuntamente com a area, a expectativa de variacdo do
preco unitario pode ser obtida com a regressdo simples do preco unitario em relacdo a
distancia a orla, mas isto também pode ser obtido pela soma do efeito direto da variacdo
unitaria da distancia a orla (mantida a area constante) com o efeito indireto da variacao
unitaria da distancia a orla via a variacdo correspondente da variavel area.

O efeito direto da variacdo unitéaria da distancia a orla (mantida a area) é representado
pelo regressor B; da variavel distancia no modelo da regressdo multipla (B; = - 0,046252).

O efeito indireto da variacdo unitéaria da distancia a orla via a variacdo correspondente
da variavel area € representado pela composicédo do regressor B da regressdo simples da area
em funcdo da distancia (B = - 0,086374) e o regressor B, da varidvel &rea no modelo da



regressdo multipla (B, = - 0,069381), resultando B x B, = (- 0,086374) x (- 0,069381) = +
0,005993.

Entdo, somando os dois efeitos, resulta: -0,046252 + 0,005993 = - 0,040259

Este resultado é coincidente com o regressor B; da regressao simples do preco unitario
em funcéo da distancia (B; = - 0,040259) obtido na equacéao 2.14.

No caso deste exemplo numérico que estamos desenvolvendo, se quisermos saber o
efeito no preco unitario da variacdo da distancia a orla, mantidas as demais variaveis (no caso,
a area dos lotes) constantes, esta estimativa € dada pelo pardmetro do modelo de regressédo
maltipla B;=-0,046252, que resulta da regressdao do preco unitario (PU) com ambas as
variaveis independentes, distancia a orla (DIST) e area dos lotes (AREA).

Mas se a variavel area dos lotes ndo tivesse sido coletada na amostra, ou mesmo, se
coletada, ndo tivesse sido cogitada a sua influéncia no preco unitario do lote, a regressao
simples do preco unitario com a distancia a orla (DIST) poderia ter sido modelada, e captaria
tanto o efeito direto desejado (B = - 0,046252) quanto o efeito indireto que ndo desejariamos
(B, x B = + 0,005993). Este efeito indireto que nos desvia do alvo € o viés ou
tendenciosidade, e a varidvel AREA responsavel por isto é a variavel mascarada.

2.3 A ANALISE DE CAMINHOS

Conforme Wonnacott (1990), a anélise de caminhos é uma generalizagdo do diagrama
da figura 1, quando existem mais de duas variaveis independentes.

Se na amostra do nosso exemplo tivesse sido coletada mais uma variavel
independente, por exemplo a variavel topografia do lote, sendo denominada X3 = TOP,
conforme apresentada na tabela 2, a regressdo mdltipla com as varidveis independentes
ordenadas da esquerda para a direita em ordem decrescente de causa e efeito (correlacédo
simples com a variavel dependente), seria agora dada por:

PU =220,376- 0,046543 DIST + 9,367045 TOP - 0,069084 AREA (eq.2.19)
p-valor (bi-caudal) = 0,0000025 0,00747611 0,00042666

REGISTRO DISTANCIA| TOP |AREA PU

(m) (m’) | (R$/m)
1 2.200,00 0 300,00/ 100,00
2 2.000,00 1 [340,00/ 110,00
3 1.800,00 0 270,00/ 120,00
4 1.500,00 1 [360,00( 140,00
5 2.300,00 0 400,00/ 85,00
6 1.900,00 1 |500,00( 105,00
7 1.300,00 0 600,00/ 120,00
8 2.200,00 0 300,00/ 95,00
9 900,00 0 |360,00/ 150,00
10 1.700,00 0 600,00/ 100,00

(TOP=1 para lotes planos e TOP=0 em caso contrario)
Tabela 2 — amostra incluindo a variavel TOP

Para determinar os efeitos indiretos da variavel DIST em PU via as variaveis AREA e
TOP, cada variavel independente deve ser tomada como dependente em um modelo de



regressdo onde as variaveis independentes sdo as situadas a sua esquerda no modelo de
regressao multipla com todas as variaveis independentes.
Entdo teremos que determinar os seguintes modelos:

AREA =557,182 - 0,086312 DIST - 1,819646 TOP (eq.2.20)
p-valor (bi-caudal) = 0,409670 0,98452
TOP =0,240 + 0,00003378 DIST (eq.2.21)

p-valor (bi-caudal) = 0,932103

Com estas regressdes, podemos entdo registrar 0s seus parametros num diagrama de
caminhos semelhante ao da figura 1, mas agora com mais dois caminhos (para chegar em Y
partindo de X; existem agora 4 caminhos, um direto e trés indiretos), conforme a figura 2:

%, = DIST Efeito direto = - 0,046543 > -

B; =-0,046543

PU =220,376- 0,046543 DIST + 9,367045 TOP - 0,069084 AREA
AREA =557,182 - 0,086312 DIST - 1,819646 TOP
TOP =0,240 + 0,00003378 DIST

PU =184,161 - 0,040259 DIST
Figura 2 — Diagrama de caminhos da regressao com o efeito direto e indireto de DIST

Para calcular o efeito total da variacdo de DIST em PU, teremos que fazer o somatorio
do seu efeito direto (mantidas as outras variaveis constantes) e dos seus efeitos indiretos
(efeito da variagdo correspondente das demais variaveis correlacionadas com DIST).

O efeito direto da variacdo unitaria da distancia a orla (mantida a topografia e a area) é
representado pelo regressor By; da variavel distdncia no modelo da regressdo multipla (Byy =
- 0,046543).

O efeito indireto da variagdo unitaria da distancia a orla via a variagdo correspondente
da variavel topografia sozinha é representado pela composicéo do regressor Biz da regressdo
simples da topografia em funcdo da distancia (Bis = + 0,00003378) e o regressor By, da
variavel topografia no modelo da regressdo multipla (B2, = + 9,367045), resultando:

Bi1s X By = (+ 0,00003378) x (+ 9,367045) = + 0,0003164.

O efeito indireto da variacdo unitéaria da distancia a orla via a variacdo correspondente

da varidvel topografia e da variavel area é representado pela composicéo do regressor Bys da

8



regressdo simples da topografia em funcdo da distancia (B;3 = +0,00003378), com o
regressor B, da varidvel topografia no modelo da regressdo mudltipla entre a variavel
dependente AREA em funcdo de DIST e TOP (B2, = - 1,819646), com 0 regressor Bys da
variavel AREA no modelo da regressao multipla (Bs; = - 0,069084), resultando:

Bi1s X B2 X B3y = (+ 0,00003378) x ( - 1,819646) x ( - 0,069084) = + 0,00000425.

O efeito indireto da variagdo unitaria da distancia a orla via a variagdo correspondente
da variavel AREA sozinha é representado pela composicdo do regressor By, da variavel DIST
na regressdo multipla da AREA em funcéo de DIST e TOP (B, = - 0,086312) e 0 regressor
B3 da variavel area no modelo da regressdao multipla (Bs; = - 0,069084), resultando:

B12 X B3 = (- 0,086312) x (- 0,069084 ) = + 0,0059628.

Entdo, somando os quatro efeitos, resulta:

- 0,046543 + 0,0003164 + 0,00000425 + 0,0059628 = - 0,040259

Este resultado é coincidente com o regressor B; da regressao simples do preco unitario
em funcdo da distancia (B; = - 0,040259) obtido na equacgéo 2.14, ou seja:

Bi1 + Biz X Bo1 + B13 X By X B3p + B1o X B3; = By (eq 222)

Resumindo, o efeito total de uma variavel independente X; na variavel dependente Y é
definido como a variacdo que ocorre em Y para uma variacdo unitaria de Xi, levando em
conta todas as mudancgas nas variaveis intervenientes entre X; e Y. Este efeito total pode ser
calculado pela soma dois efeitos combinados de todos os caminhos de X; para Y, resumido no
diagrama de caminhos apresentado na figura 3.

Efeito direto = By

X1

Y =Bog1 + B11 X1+ By Xo + B3 X3
X3 =Bo2 + B2 X1 + B2 X3

n

X, =Boz+ Bz X4

Y =By + B; X;
Figura 3 — Diagrama de caminhos da regressao com o efeito direto e indireto de X;



Para determinar os efeitos indiretos da varidvel TOP em PU via as variaveis DIST e
AREA, cada variavel independente deve ser tomada como dependente em um modelo de
regressdo onde as variaveis independentes sdo as situadas a sua esquerda no modelo de
regressao multipla com todas as variaveis independentes:

PU = 220,376 + 9,367045 TOP - 0,046543 DIST - 0,069084 AREA (eq.2.23)

Y = Bor + Bn X1+ Ba Xy + Bar Xz
p-valor (bi-caudal) =  0,00747611 0,0000025 0,00042666

Ent&o teremos que determinar os seguintes modelos:

AREA =557,182 - 1,819646 TOP - 0,086312 DIST (eq.2.24)
X, = B + B Xi+ Bx X

p-valor (bi-caudal) = 0,98452 0,409670
DIST =1771,4286 + 28,57143 TOP (eq.2.25)
X, = Bos + Biz X

p-valor (bi-caudal) = 0,93210

Com estas regressdes, podemos entdo registrar 0s seus parametros num diagrama de
caminhos semelhante ao da figura 3, conforme a figura 4:

B11 =+ 9,367045

Efeito direto = + 9,36705
X, =TOP > Y = PU

PU = 220,376 + 9,367045 TOP - 0,046543 DIST - 0,069084 AREA
AREA =557,182 - 1,819646 TOP - 0,086312 DIST
DIST =1771,4286 + 28,57143 TOP

PU =110+ 8,3333 TOP
Figura 4 — Diagrama de caminhos da regresséo com o efeito direto e indireto de TOP
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O efeito direto e os trés efeitos indiretos de TOP em PU se somam, resultando, pela
equacgdo 2.22, o efeito total, que é coincidente com o regressor B; da regressdo simples do
preco unitario em funcdo da topografia (B; = 8,3333):

B11 + B13 X Bo1 + B1z3 X By X B3y + B2 X B3y = By

9,36705 + 28,57143 x (- 0,046543) + 28,57143 x (- 0,086312) x (- 0,069084) + (-
1,819646) X ( - 0,069084) =

9,36705 -1, 3298 + 0,170365 + 0,1256708 = 8,3333 (eq.2.26)
Para determinar os efeitos indiretos da variavel AREA em PU via as varidveis DIST e
TOP, cada varidvel independente deve ser tomada como dependente em um modelo de

regressdo onde as variaveis independentes sdo as situadas a sua esquerda no modelo de
regressao multipla com todas as variaveis independentes:

PU = 220,376 - 0,069084 AREA - 0,046543 DIST + 9,367045 TOP (eq.2.27)

Y = Bos + Bn X1+ Ban Xy + Bar Xz
p-valor (bi-caudal) =  0,00042666 0,0000025 0,00747611

Entdo teremos que determinar os seguintes modelos:

TOP ==0,257524 - 0,0000317178 AREA + 0,00003104419 DIST (eq.2.28)

X; = B + Bon X1 + B X

p-valor (bi-caudal) = 0,984524 0,944825
DIST =2242,6914 - 1,1481177 AREA (e9.2.29)
X, = Bos + Biz Xi

p-valor (bi-caudal) = 0,37548

Com estas regressdes, podemos entdo registrar os seus parametros num diagrama de
caminhos semelhante ao da figura 3, conforme a figura 5:
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Efeito direto = - 0,069084 >
| > Y =PU

Bi; =-0,069084

_______________________________

PU = 220,376 - 0,069084 AREA - 0,046543 DIST + 9,367045 TOP
TOP =0,257524 - 0,0000317178 AREA + 0,00003104419 DIST
DIST =2242,6914 - 1,1481177 AREA

PU =119,06032 -0,016278 AREA
Figura 5 — Diagrama de caminhos da regressdo com o efeito direto e indireto de AREA

O efeito direto e os trés efeitos indiretos de AREA em PU se somam, resultando, pela
equacdo 2.22, o efeito total, que é coincidente com o regressor B; da regressao simples do
preco unitario em fungéo da area (B; = -0,0162787):

B11 + B13 X Bp1 + B13 X Boo X B3g + B12 X B3y = By

- 0,069084 + ( - 1,1481177 ) x ( - 0,046543 ) + (- 1,1481177 ) x ( 0,00003104419 ) X (
+9,367045 ) + (- 0,0000317178 ) x 9,36705 =

- 0,069084 + 0,0534368 - 0,00033386 - 0,00029709 = - 0,016278 (eq.2.30)
3. 0 TRATAMENTO DE HOMOGENEIZAGCAO POR FATORES

A técnica de homogeneizacdo por meio de fatores consiste em proceder modificacGes
nos precos de cada elemento da amostra, decorrentes da alteragéo dos diversos atributos, de
modo que, ao final do tratamento, os precos homogeneizados se refiram a um imovel de
caracteristicas padronizadas (paradigma), que poderdo até mesmo ser coincidentes com a do
imovel avaliando.

Pode-se formular este tratamento atraves da seguinte expressao:

I:)ini (I)

I:)hom (I) = Fl (|)F2 (|)F3 (|) .............. Fk (l)

,1=1,n (eqg. 3.1)
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sendo:

Prom (i) = preco homogeneizado do imovel correspondente ao registro “i” da amostra;

Pini (i) = preco inicial do imovel correspondente ao registro “i” da amostra;

Fi1. (i) = fator de homogeneizacao relativo ao atributo “1”do registro “i”, que espelha a
diferenca entre o preco do imdvel para o de outro que tenha o atributo “1” igual ao
padréo de comparacao;

F,. (i) = fator de homogeneizacgdo relativo ao atributo “2” do registro “i”, que espelha a
diferenca entre o preco do imével para o de outro que tenha o atributo “2” igual ao
padréo de comparacao;

Fs. (i) = fator de homogeneizacao relativo ao atributo “3”do registro “i”, que espelha a
diferenca entre o preco do imdvel para o de outro que tenha o atributo “3” igual ao
padréo de comparacao;

Fk (i) = fator de homogeneizacdo relativo ao atributo “k” do registro “i”, que espelha a
diferenca entre o preco do imével para o de outro que tenha o atributo “k” igual ao
padréo de comparacao;

n = quantidade de registros na amostra.

Um indicativo do valor do imével avaliando (P(a)) pode ser obtido a partir da média
dos precos homogeneizados (P nom), através da operacéo inversa, ou seja:

P(@) =P hom. F1(2).F2(a).F3(@)........Fx(a) (eq. 3.2)
sendo:

P hom = %Z Poom (i) (eq. 3.3)
Fi(a), Fz(al)z,ng(a), ........ , Fk(a) os fatores para o imdvel avaliando

Caso o0 imoOvel avaliando seja o proprio padrdo de comparacdo,
Fi(a)=F,(a)=F3(a)=.....= Fx(a) = 1, e entdo:

P(a) = E hom-

Um dos atributos que podem apresentar diferenca entre os diversos registros da
amostra é a area do imovel (A(i)). Caso se entenda que a influéncia da mesma no preco seja
de forma diretamente proporcional, pode-se trabalhar com precos unitérios, ou seja:

I:)Uini (I)

PU o (i) = F3G).F@0).F@).enn F () ’

iI=1,n (eq.3.4)

sendo:

13



P ( s . . . :
PU,,. () = X—'E_g): preco unitario homogeneizado do imdvel correspondente ao registro “i”
[
da amostra;
PU.. (i) = L() = preco unitario inicial do imovel correspondente ao registro “i” da amostra;

A(i)

Caso se tenha trabalhado com precos unitarios, entdo:

P(a) = PU(a) . A(a)

sendo:
PU(@) =PU om. -F1(a).F2(a).F(@)......Fi@) (eq.35)
com PU pom = %Zn: PU, . (i) (eq.3.6)

i=1

Caso o paradigma para a homogeneizagdo ndo tenha sido o imével avaliando, se pode,
apos a definicdo dos fatores de homogeneizacdo, efetuar uma transposicdo de paradigma
impondo que o produto dos fatores de homogeneizacdo do imodvel avaliando seja igual a
unidade e recalculando o produto dos fatores de homogeneizacéo de cada registro da amostra,
ou seja:

am=%$ (€0.3.7)
sendo

Fra(i) = F1 (i).Fa(i).Fa(i).....Fx(i) (e9.3.8)
Fra(@) = F1(a).F2(a).Fa(@)........Fi(@) (€9.3.9)

A homogeneizacdo é entdo procedida com o fator de homogeneizacao relativo Fy,,
sendo agora o paradigma o imdvel avaliando, ou seja:

P (i) = E_(:; ., i=ln (6q.3.10)

Dai decorre que a média destes pregos homogeneizados serd o indicativo do valor do

imével avaliando P(a) , ou seja, a equacdo 3.2 resulta P(a) =P nom OU, €aso se tenha trabalhado

com precos unitarios, a equago 3.5 resulta PU(a) =PU pom.
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31. O COEFICIENTE DE HOMOGENEIDADE DOS MODELOS DE
HOMOGENEIZACAO POR FATORES.

O mesmo raciocinio que € feito para determinar o indicativo do valor do imdvel
avaliando pode ser feito para cada um dos elementos da amostra, bastando considerar que, a

cada célculo, o imovel avaliando tenha como atributos os de cada registro da amostra.
Com isto se teria para cada registro o seu preco inicial Pjy; (i) e 0 seu indicativo de valor

determinando pela técnica de homogeneizacdo por fatores P(i), com a aplicacdo da equacao
3.2 ou 3.5, conforme os valores sejam totais ou unitarios.

A diferenca entre Piy; (i) e PEi) podemos denominar residuo, ndo explicado pelo modelo
de homogeneizagéo por fatores, ou seja:

R (i) = Pai (i) - P(i) (eq. 3.11)

A diferenca entre Pin (i) € a media amostral ﬁ se pode denominar variacdo total
inicial (T), ndo explicada antes da utilizacdo da homogeneizacdo por fatores, ou seja:

T (i) = Pini (i) - P, (eq. 3.12)

A diferenca entre Pzi) e m se pode denominar variacdo explicada (E) ao utilizar a
homogeneizacdo por fatores, ou seja:

E (i) = P(i) - Py (eq.3.13)
Estes trés parametros podem ser relacionados através da expressao:
T(i) = E(i) + R(i) (eq.3.14)

Em Lima (2001), foi proposto se denominar coeficiente de homogeneidade do modelo
(CH) a relacéo:

ST - Y R0)

CH="=
> T’

(eq.3.15)

Este coeficiente de homogeneidade do modelo assume valor méaximo igual a 1,
podendo assumir valores negativos.

O valor CH=1 corresponde a que todos 0s R(i) sejam nulos , ou seja Piy; (i) = PEi) eo

tratamento de homogeneizacdo por fatores levou a estimar os valores de P(i) idénticos aos
Pini (i) , ou seja, o tratamento de homogeneizacao por fatores teve o poder de reduzir toda a
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variacdo dos precos em relacdo a média amostral, ndo resultando nenhum residuo ndo
explicado.
O valor CH=0 pode corresponder a que todos os T(i) = R(i) e, consequentemente, 0s

E(i) sejam nulos, ou seja todos os P(i) = P,; e o tratamento de homogeneizagéo por fatores
ndo alterou em nada a alternativa inicial, antes de qualquer tratamento, que seria estimar 0s

P(i) pela média dos Pj,j amostrais (a), ou seja, 0 tratamento de homogeneizacao por fatores

ndo teve nenhum poder de diminuicdo da variacdo dos precos em relacdo a média amostral.

O valor CH<O0 corresponde a que ao inves de reduzir a variagdo dos precos em relagéo a
média, o modelo de tratamento de homogeneizacdo por fatores aumentou esta variacao,
heterogeneizando ao invés de homogeneizar, resultando residuos ndo explicados superiores as
variagoes iniciais.

32. A ANALISE COMPARATIVA ENTRE DOIS TRATAMENTOS DE
HOMOGENEIZACAO POR FATORES.

Para uma mesma amostra, a comparagdo entre os tratamentos pode ser feita pela
comparacéo entre os coeficientes de homogeneidade dos modelos, pois nos dois tratamentos:
e 0s somatdrios dos T(i)? sdo idénticos;

e maior coeficiente de homogeneidade implica na menor soma dos quadrados dos residuos
ndo explicados, ou seja:

CH im0 => (Z R(i)?) mimime € 0 Modelo é mais bem ajustado.
i=1

Esta comparacdo dos tratamentos pelo coeficiente de homogeneidade dos modelos
pode ser estendida mesmo para o caso de utilizagdo de amostras diferentes, uma vez que neste
caso, embora 0s somatdrios dos T(i)2 ndo sejam idénticos, o maior coeficiente de
homogeneidade do modelo implica que a soma dos quadrados dos residuos nao explicados
(R(i)) tenha sido percentualmente mais reduzida em relagdo ao somatério do quadrado dos
desvios em relacdo a média amostral (T(i)).

4. OS FATORES DE HOMOGENEIZAQAO FUNDAMENTADOS
Conforme Lima (1995)°, os fatores de homogeneizacdo fundamentados s&o oriundos
de estudos de mercado através da estatistica, utilizando modelos de regresséo linear maltipla.

Os fatores sdo derivados dos regressores obtidos na equacdo mais ajustada a pesquisa
de mercado, do tipo:

IN(PU) = Bo+ By X1 + By Xz + By Xg + oo + B X« (eq. 4.1)
sendo:

PU = preco unitério,

® Ver Lima, Gilson Pereira de Andrade. Homogenheizagdo Fundamentada - Uma Utopia? V111 Congresso
Brasileiro de Engenharia de AvaliagGes e Pericias, Floriandpolis, SC, 1995.
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Bo,Bi,B2, B3, e, Bk sd@o os regressores obtidos no modelo de
regresséo,

) CHD. CHND C R Xk sdo os atributos dos imoveis utilizados na homogeneizagédo
(variaveis independentes).

A imposicdo de um modelo cuja variavel dependente estd na forma transformada
logaritmica decorre dos fatores de homogeneizacdo se apresentarem como um acréscimo ou
decréscimo percentual nos precos.

Independentemente desta nossa intencdo de utilizar o modelo para inferir fatores de
homogeneizacdo, em muitos casos onde foi estudado o tipo de equacdo mais adequado ao
comportamento do mercado imobiliario, a transformada logaritmica do preco unitario se
mostrou a mais ajustada, como podemos observar em Wolferson (1980), Dantas (1987), Zeni
(1990), Chaves Neto (1990), Franchi (1992), Barbosa Filho (1992), Martins (1993) e
Gonzéles (1995).

Partindo do modelo de regressao, retroagindo a transformacdo logaritmica, resulta:

A B, +B, X, +B X, +B X, 4+, +B, X

py=e' 0 11 7272 7373 k™ k
A B, B,X, B, X, B,X B, X
PU=e Og 1'1e72727°33 e Kk (eq. 4.2)
E, finalmente :
PU=Py.F1.F.Fauri. Fk (eq. 4.3)
sendo
Po=e = prec¢o unitario do padréo de comparacdo (paradigma),
comF =F=F=....... =F=1
Fi,F, F3 . , Fx sdo os fatores de homogeneizacdo derivados do modelo de
regressao, e portanto dados por:
B, X
Fi=e 1
B,X
Fo=e 272
B,X
Fs=-¢ 33
B.X.
Fize I | (eq. 4.4)
B, X
Fc=1¢e k™k
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Caso a variavel independente (Xj) seja discreta, assumindo portanto valores em
quantidade finita, os coeficientes de homogeneizacdo gerados sdo também em quantidade
finita - aplicavel a variaveis quantitativas do tipo: quantidade de vagas de garagem,
quantidade de dormitorios, etc.-, sendo um minimo de dois para 0 caso de variaveis
dicotdbmicas, que por exemplo podem assumir os valores “0” ou “1” - aplicavel a variaveis
qualitativas tipo: oferta/venda, frente/fundos, etc.).

Caso a variavel independente (X;) seja continua, assumindo valores diversos, o0s
coeficientes de homogeneiza¢do gerados ndo serdo em quantidade finita, sendo funcdo do
valor da variavel - aplicavel a variaveis quantitativas do tipo: idade, indice do local, area, etc.

As variaveis X1, Xz, X3 yeccevcerernnns Xk podem estar na forma direta ou transformada
(exponencial, inversa, poténcia ou logaritmica), a que melhor se ajustar ao fenémeno.

A partir dos PU dos “n” dados amostrais e dos “k” fatores de homogenelza(;ao
determinados, os “n” indicativos de preco do imével paradigma (com F; = F, = F3 = .......... =
Fx = 1), podem ser obtidos pela equacdo 3.4 e a sua média (eg. 3.6) é o indicativo pontual de
valor.

5. A ANALISE DE CAMINHOS E OS FATORES DE HOMOGENEIZACAO
FUNDAMENTADOS

Se a variavel Y do modelo de regressdo maltipla é uma transformada logaritmica do
preco (P), teremos, pela equacao 2.3:

A(In P) =B AX1 + ... + Bi AXi + ..... + B AXk (eq 5.1)

(In Pa|terad0 - In Porigina|) = B]_ AX]_ + ... + B| AX| + ... + Bk Axk

P _ ¢ (Bl.Axl +ByAX ) + By AX g+ + Bk.AXk]
Poriginal
Patersso =e[BllAX1] .......... e [B M ] ........ e [Bk'AXk]
I:)original
Paerado _ 3 [Bl.xlalterado— B, 1orlglnal]
I:)originall
] [Bi.xialterado—Bi.XiorlglnaI] e [Bk.xkalterado—Bk korlglnal]
[Bl.XlaIterado] [B..X.alterado] {B X alterado]
P e et 11 g KK
alterado — (eq 52)
P -
original [Bl 1orlglnaIJ e[Bi.xiorlglnal} [Bk korlglnaI]
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Ou seja, a variacdo percentual no preco é funcdo do produto da variacdo percentual de
cada um dos diversos fatores de homogeneizacdo fundamentados, um para cada uma das
variaveis independentes do modelo de regresséo.

Se 0 Pajrerado € 0 preco de um imoével que tem caracteristicas diferentes do avaliando,
sendo este considerado paradigma, e portanto com fator de homogeneizacdo unitario, o

indicativo do prego do imovel avaliando sera o P,;;;., calculado pela equagdo obtida a partir

da equacéo 5.2, tomando cada fator e ® X1 °1iginal) = 1 oy seja:

Poriginal = Palterado (eq 53)
[B X aIterado] [B..X.alterado] [B X, alterado
et 171 - e KUK

Se na homogeneizagdo por fatores forem utilizadas todas as varidveis do modelo de
regressao que originou os fatores fundamentados, 0 modelo de homogeneizacao por fatores é
apropriado, pois, como vimos na analise de caminhos da regressdo multipla apresentada no
item 2.3, os parametros dos regressores determinados representam a variacdo da variavel
dependente Y para uma variacdo unitaria do respectivo regressor, mantidos os demais
constantes. Entretanto, se os fatores utilizados se referirem a uma menor quantidade de
variaveis independentes que no modelo de regressdo que originou os fatores, para que o
modelo de homogeneizacdo por fatores seja adequado, os fatores de homogeneizagdo devem
ser recalculados para o efeito total, incorporando o efeito indireto das variaveis ndo
consideradas. Mesmo assim, utilizando os fatores recalculados, a omissdo de varidveis
importantes podera levar a modelos fracos.

5.1 EXEMPLO
Desenvolvendo-se um exemplo numérico a partir da mesma amostra apresentada na
Tabela 2, adotando-se a mesma técnica preconizada por Lima (1995) apresentada no item 4,

onde para determinar os fatores de homogeneizagdo fundamentados Fgist, Fiop € Farea, tem-se
que determinar um modelo de regressao linear do tipo:

In(PU) = B, + By Dist + B, Top + B Area (eq. 5.4)

que resulta:

In(ISU) = 5,6194235 - 0,0003979294 Dist + 0,08965253 Top - 0,0005686053 Area (eq. 5.5)
p-valor (bi-caudal)= 0,000011 0,013889 0,001980

que é equivalente a :

n

- i + -
PU = 275’73 e 0,0003979294 Dist e 0,08965253 Top e 0,0005686053 Area

ou
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PU = 275,73 X Fdistx Ftopx Farea

E portanto:

_ . -0,0003979294 Dist
Faist = €

_ A +0,08965253 To
Ftop =e P
(5]

— A -0,0005686053 Area
Farea =€

Caso o interesse fosse determinar somente o fator Fdist, 0 modelo seria:

In(PU) = B, + B; Dist

resultando:

In(PU) = 5,3243596 - 0,0003457879 Dist
p-valor (bi-caudal)= 0,0009043

equivalente a :

PU = 205,28 e-0,00034579Dist: 205,28 Fdist

E portanto:

_ -0,00034579Dist
Faist =€

Caso o interesse fosse determinar os fatores Fip, 0 modelo seria:

In(ISU): Bo + By Top

resultando:

In(IADU) = 4,684641 + 0,08072000 Top
p-valor (bi-caudal)=  0,53720

equivalente a :

PU = 108,27 ¢ *008072000Tp oy Py =108,27 X Frop

E portanto:

— 4 +0,08072000 To
I:Top =€ P

(eq. 5.6)
(eq. 5.7)

(eq. 5.8)

(eq.5.9)

(eqg. 5.10)

(eq. 5.11)

(eq. 5.12)

(e9.5.13)

(eqg. 5.15)
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Caso o interesse fosse determinar os fatores Fea, 0 modelo seria:

In(PU)= B, + B1 Area (eq. 5.16)
resultando:
In(I?’U) =4,75632 - 0,000117775 Area (€9.5.17)

p-valor (bi-caudal)=  0,82229

equivalente a :

PU =116,317 g ~00001L7775 Area PU = 116,317 X Farea
E portanto:
Farea —e -0,000117775 Area (eq 5.18)

5.1.1 - MODELO 1 - TRATAMENTO DE HOMOGENEIZACAO POR FATORES
FUNDAMENTADOS Fdist Ftop e Farea

Suponha que um profissional tenha que avaliar um lote e dispusesse dos fatores de
homogeneizacdo anteriormente calculados e divulgados por uma entidade técnica regional
reconhecida e, por acaso, dispusesse também da mesma amostra do quadro 2.

Ele poderia optar por um modelo que considerasse tanto a influéncia da distancia a
orla, quanto a topografia e o porte. Este profissional poderia adequadamente optar pelo
tratamento de homogeneizagao pelos fatores Fyis; fundamentado (Fyi = e ~©0003979294 Disty e
fundamentado (Fp = & * %22 T% ) ¢ F,, fundamentado (Faea = € = 2000080055 Area)
determinados pelo modelo de regressdo multipla com as variaveis independentes DIST, TOP
e AREA.

Estes fatores seriam calculados para cada registro da amostra, resultando os valores
apresentados na tabela a seguir:

REGISTRO |Distancia| Fgisx | Topografia| Fiop Area Farea
1 2200 0,4167 0 1,0000 300,00 0,8432
2 2000 0,4512 1 1,0938 340,00 0,8242
3 1800 0,4886 0 1,0000 270,00 0,8577
4 1500 0,5505 1 1,0938 360,00 0,8149
5 2300 0,4004 0 1,0000 400,00 0,7966
6 1900 0,4695 1 1,0938 500,00 0,7525
7 1300 0,5961 0 1,0000 600,00 0,7109
8 2200 0,4167 0 1,0000 300,00 0,8432
9 900 0,6990 0 1,0000 360,00 0,8149

10 1700 0,5084 0 1,0000 600,00 0,7109
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Para verificar se 0 modelo de homogeneizacdo resultante levaria a um grau de precisdo
adequado, poderia ser determinado o coeficiente de homogeneidade. Para tanto, para cada

N
registro da amostra se faria o calculo do seu indicativo de valor unitarioPU(i), e a partir dos

valores de PUjy; (i) ePUA(i) poderia determinar pela equagdo 3.11, para cada registro “i”’, 0
residuo R (i) ndo explicado pelo modelo de homogeneizacao por fatores.

A partir da média dos precos unitérios iniciais PU,, = 112,50, se pode determinar
pela equagédo 3.12, para cada registro “i”, a variagdo total inicial T ndo explicada antes da
utilizacdo da homogeneizagéo por fatores.

A partir destas variacbes Tg e Rg) de cada registro, se pode, pela equagéo 3.15,
determinar finalmente o coeficiente de homogeneidade (CH) do modelo de homogeneizagéo
por fatores, ou seja:

REGISTRO| PUini PU R R2 T T2
1 100,00 96,91 3,09 9,52 (12,50) 156,25
2 110,00 112,20 (2,20) 4,86 (2,50) 6,25

3 120,00 115,59 4,41 19,44 7,50 56,25

4 140,00 135,36 4,64 21,56 27,50 756,25

5 85,00 87,99 (2,99) 8,91 (27,50) 756,25

6 105,00 106,61 (1,61) 2,58 (7,50) 56,25

7 120,00 116,91 3,09 9,57 7,50 56,25

8 95,00 96,91 (1,91) 3,66 (17,50) 306,25
9 150,00 157,12 (7,12) 50,71 37,50 1.406,25

10 100,00 99,70 0,30 0,09 (12,50) 156,25
Média=> 112,50 Somatoério=>| 130,90 [Somatdério=> 3.712,50

ST - Y R0

CH=121 _ = +0,9647
2. T0)?
i=1

Este coeficiente de homogeneidade do modelo resultou positivo e razoavelmente
proximo de 1, significando que houve uma homogeneizacdo efetiva, pois 96,47% da
variabilidade dos precos em relacdo a média amostral foi reduzida ao aplicar o modelo de
homogeneizagédo por fatores, ou seja, ainda restando uma variabilidade residual de 3,53% néo
explicada pelos fatores de homogeneizacdo Fgist, Frop € Faea Utilizados. Isto pode ser
comprovado ao observar que a soma dos quadrados dos residuos finais (R) resultou bem
inferior a soma dos quadrados das incertezas iniciais (T) em relacdo a média amostral.

O gréfico de valores estimados pelo modelo versus precos observados pode ser
observado na figura 6:
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Figura 6 — Grafico de Precos Estimados do Modelo 1 versus Precos Observados

S6 para constar, cabe aqui registrar que, aplicando o método de Chauvenet para a
eliminacdo de dados supostamente discrepantes, resultou que, em todas as dez
homogeneizacdes feitas, 0 método ndo indica a eliminagdo de nenhum registro.

5.12 - MODELO 2 - TRATAMENTO DE HOMOGE~NEIZAQAO POR FATOR
FUNDAMENTADO Fgist DETERMINADO NA REGRESSAO SIMPLES

Supondo que o profissional tenha inicialmente optado por considerar somente a
influéncia da distancia a orla. Este profissional poderia adequadamente optar pelo tratamento
de homogeneizacdo pelo fator Fs fundamentado (Faist = € “%°%*7P ) determinado pelo
modelo de regresséo simples com a varidvel independente DIST (eq.5.10), ou poderia calcula-
lo a partir dos fatores obtidos na regressdo multipla (eq.5.5) utilizando a anéalise de caminhos
descrita no item 2.3. Este fator seria calculado para cada registro da amostra, resultando os

valores apresentados na tabela a seguir:
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Da mesma forma como foi feito no modelo 1, para cada registro se refaz o calculo do

seu indicativo de valor unitario, e a partir dos valores de PUiy; (i) ePLj(i) se pode determinar
pela equacdo 3.11, para cada registro “i”, o residuo R (i) nao explicado pelo modelo de

REGISTRO | DISTANCIA Faist
1 2200 0,4673
2 2000 0,5008
3 1800 0,5366
4 1500 0,5953
5 2300 0,4514
6 1900 0,5184
7 1300 0,6379
8 2200 0,4673
9 900 0,7326

10 1700 0,5555

homogeneizacao por fatores.

A partir da média dos precos unitarios iniciais PU, . = 112,50, se pode determinar
pela equagdo 3.12, para cada registro “i”, a variagdo total inicial T ndo explicada antes da

utilizacdo da homogeneizacéo por fatores.

A partir destas variacbes T e Rg) de cada registro, se pode, pela equagéo 3.15,
determinar finalmente o coeficiente de homogeneidade (CH) do modelo de homogeneizagéo
por fatores, ou seja:

REGISTRO | PUini PU R R2 T T2

1 100,00 96,24 3,76 14,13 (12,50) 156,25
2 110,00 103,13 6,87 47,16 (2,50) 6,25
3 120,00 110,52 9,48 89,91 7,50 56,25
4 140,00 122,60 17,40 302,82 27,50 756,25
5 85,00 92,97 (7,97) 63,53 (27,50) 756,25
6 105,00 106,76 (1,76) 3,10 (7,50) 56,25
7 120,00 131,38 (11,38) 129,43 7,50 56,25
8 95,00 96,24 (1,24) 1,54 (17,50) 306,25
9 150,00 150,87 (0,87) 0,75 37,50 1.406,25
10 100,00 114,41 (14,41) 207,54 (12,50) 156,25

Média=> 112,50 Somatério=>| 859,91 |[Somatério=>| 3.712,50

ZT(i)2 - Z R(i)?
CH =1 = =+0,7684

Zn:T(i)z

Este coeficiente de homogeneidade do modelo resultou positivo e ndo tdo préximo de
1 quanto o do modelo 1, significando que houve uma homogeneiza¢cdo menos efetiva, como
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era de se esperar pois neste modelo ndo foram considerados os fatores das variaveis
topografia e area, que também sdo importantes. Agora sé 76,84% da variabilidade dos precos
em relacdo a média amostral foi reduzida ao aplicar o modelo de homogeneizacéo por fatores,
ou seja, ainda restando uma variabilidade residual de 23,16% n&o explicada pelo fator de
homogeneizacdo Fgis utilizado. Isto pode ser comprovado ao observar que a soma dos
quadrados dos residuos finais (R) resultou bem inferior a soma dos quadrados das incertezas
iniciais (T) em relacdo a média amostral.

O gréfico de precos observados versus valores estimados pelo modelo pode ser
observado na figura 7:
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Figura 7 — Grafico de Precos Estimados do Modelo 2 versus Precos Observados

S6 para constar cabe aqui registrar que, aplicando o método de Chauvenet para a
eliminacdo de dados supostamente discrepantes, resulta que, em todas as dez
homogeneizages feitas, 0 método ndo indica a eliminacdo de nenhum registro.

513 - MODELO 3 - TRATAMENTO DE HOMOGEI\I~EIZA§AO POR FATOR
FUNDAMENTADO Fdist DETERMINADO NA REGRESSAO MULTIPLA

Supondo que o profissional tenha erroneamente optado por considerar somente a
influéncia da distancia a orla, desprezando a influéncia da topografia e da area, mas utilizando
o fator de homogeneizacdao determinado no modelo de regressdao multipla, onde entraram as
variaveis distancia a orla, topografia e area.. Este profissional utilizaria no tratamento de
homogeneizacdo o fator Fdist fundamentado Fis = e ~ 90003979294 Dist (a5 jnvés de Fdist =
g 0000385790t g5 modelo 2), sendo este fator calculado para cada registro da amostra,
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resultando os valores apresentados na tabela a seguir, onde também registramos, para
comparacéo, os fatores do modelo 2:

REGISTRO | DISTANCIA | Modelo 3 Modelo 2
Fdist = Fdist =
e 0,0003979294 Dist e 0,00034579Dist

1 2200 0,4167 0,4673
2 2000 0,4512 0,5008
3 1800 0,4886 0,5366
4 1500 0,5505 0,5953
5 2300 0,4004 0,4514
6 1900 0,4695 0,5184
7 1300 0,5961 0,6379
8 2200 0,4167 0,4673
9 900 0,6990 0,7326
10 1700 0,5084 0,5555

Da mesma forma como foi feito no modelo 2, para cada registro se refaz o calculo do

seu indicativo de valor unitario, e a partir dos valores de PUi,; (i) e PU(i) se pode determinar

pela equacdo 3.11, para cada registro “i”, o residuo R (i) nao explicado pelo modelo de
homogeneizacéao por fatores.

A partir da média dos precos unitarios iniciais PU, . = 112,50, se pode determinar

pela equagédo 3.12, para cada registro “i”, a variagdo total inicial T ndo explicada antes da
utilizagcdo da homogeneizacéo por fatores.

A partir destas variacbes T e Rg) de cada registro, se pode, pela equagéo 3.15,
determinar finalmente o coeficiente de homogeneidade (CH) do modelo de homogeneizagéo
por fatores, ou seja:

REGISTRO | PUini PU R R2 T T2

1 100,00 94,18 5,82 33,90 (12,50) 156,25
2 110,00 101,98 8,02 64,33 (2,50) 6,25
3 120,00 110,43 9,57 91,64 7,50 56,25
4 140,00 124,43 15,57 242,45 27,50 756,25
5 85,00 90,50 (5,50) 30,29 (27,50) 756,25
6 105,00 106,12 (1,12) 1,25 (7,50) 56,25
7 120,00 134,74 (14,74) 217,17 7,50 56,25
8 95,00 94,18 0,82 0,68 (17,50) 306,25
9 150,00 157,98 (7,98) 63,74 37,50 1.406,25
10 100,00 114,91 (14,91) 222,31 (12,50) 156,25

Média=> 112,50 Somatério=>| 967,76 [Somatdrio=>| 3.712,50
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iT(i)z —iR(i)z

CH=1 =+0,7393
2. T0)?
i=1

Este coeficiente de homogeneidade do modelo resultou positivo e relativamente
proximo de 1 mas inferior ao do modelo 2, significando que houve uma homogeneizacdo
menos efetiva como era de se esperar, pois neste modelo os fatores adotados néo
compensaram o0 Viés resultante das variaveis nao consideradas (topografia e area). Neste caso
73,93% da variabilidade dos precos em relacdo a média amostral foi reduzida ao aplicar o
modelo de homogeneizacao por fatores, ou seja, ainda restando uma variabilidade residual de
26,07% né&o explicada pelos fatores de homogeneizagéo utilizados. Isto pode ser comprovado
ao observar que a soma dos quadrados dos residuos finais (R) resultou bem inferior a soma
dos quadrados das incertezas iniciais (T) em relacdo & média amostral.

O gréfico de precos observados versus valores estimados pelo modelo pode ser
observado na figura 8:
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Figura 8 — Grafico de Precos Estimados do Modelo 3 versus Precos Observados
S6 para constar, cabe aqui registrar que, aplicando o método de Chauvenet para a

eliminacdo de dados supostamente discrepantes, resulta que, em todas as dez
homogeneizacdes feitas, 0 método ndo indica a eliminagdo de nenhum registro.
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5.1.4 - MODELO 4 - TRATAMENTO DE HOMOGENNEIZAQAO POR FATOR
FUNDAMENTADO F,; DETERMINADO NA REGRESSAO SIMPLES

Supondo que o profissional tenha inicialmente optado por considerar somente a
influéncia da topografia. Este profissional poderia adequadamente optar pelo tratamento de
homogeneizagio pelo fator Fy, fundamentado (Fyp = € © ©%%972%% %) determinado pelo
modelo de regressao simples com a variavel independente TOP (eq.5.13), ou poderia calcula-
lo a partir dos fatores obtidos na regressdo multipla (eq.5.5) utilizando a analise de caminhos
descrita no item 2.3. Este fator seria calculado para cada registro da amostra, resultando os
valores apresentados na tabela a seguir:

REGISTRO Top Feon
1 0 1,0000
2 1 1,0841
3 0 1,0000
4 1 1,0841
5 0 1,0000
6 1 1,0841
7 0 1,0000
8 0 1,0000
9 0 1,0000
10 0 1,0000

Da mesma forma como foi feito no modelo 1, para cada registro se refaz o calculo do

seu indicativo de valor unitario, e a partir dos valores de PUjy; (i) e PU(i) se pode determinar

pela equagdo 3.11, para cada registro “i”, o residuo R (i) nédo explicado pelo modelo de
homogeneizagéo por fatores.

A partir da média dos pregos unitarios iniciais PU,; = 112,50, se pode determinar

pela equagédo 3.12, para cada registro “i”, a variacdo total inicial T nédo explicada antes da
utilizacdo da homogeneizacéo por fatores.

A partir destas variagbes Tg e Rg de cada registro, se pode, pela equagao 3.15,
determinar finalmente o coeficiente de homogeneidade (CH) do modelo de homogeneizagéo
por fatores, ou seja:

REGISTRO PUini PU R R2 T T2

1 100,00 109,75 (9,75) 95,00 (12,50) 156,25
2 110,00 118,97 (8,97) 80,52 (2,50) 6,25
3 120,00 109,75 10,25 105,12 7,50 56,25
4 140,00 118,97 21,03 442,13 27,50 756,25
5 85,00 109,75 (24,75) 612,42 (27,50) 756,25
6 105,00 118,97 (13,97) 195,25 (7,50) 56,25
7 120,00 109,75 10,25 105,12 7,50 56,25
8 95,00 109,75 (14,75) 217,48 (17,50) 306,25
9 150,00 109,75 40,25 1.620,30 37,50 1.406,25
10 100,00 109,75 (9,75) 95,00 (12,50) 156,25

Média=> 112,50 Somatoério=>| 3.568,34 |Somatoério=>| 3.712,50
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S T() - Y R(Q)?

CH =" = =+0,0388

>0

Este coeficiente de homogeneidade do modelo resultou positivo, mas praticamente
nulo, significando que houve na realidade uma leve homogeneizagdo. Este resultado, de
praticamente nenhuma homogeneizagédo, era de se esperar pois 0 regressor obtido para a
variavel TOP no modelo de regressdo simples da equagdo 5.13 foi muito proximo de zero.
Neste modelo de homogeneizagdo ndo foram considerados os fatores da variavel distancia a
orla (o mais importante) e da varidvel &rea (de menor importdncia, mas que também
melhoraria 0 modelo), a ndo ser de forma indireta, no efeito total da variavel topografia obtido
na regressao simples.

O grafico de precos observados versus valores estimados pelo modelo pode ser
observado na figura 9:
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Figura 9 — Grafico de Precos Estimados do Modelo 4 versus Precos Observados

SO para constar cabe aqui registrar que, aplicando o método de Chauvenet para a
eliminacdo de dados supostamente discrepantes, resulta que, em todas as dez
homogeneizagdes feitas, 0 método so indica a eliminagdo do registro 9. Eliminando este
registro, mais nenhum registro necessita ser eliminado e o coeficiente de homogeneidade do
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modelo se altera para 0,1740, melhorando o modelo como era de se esperar, mas, entretanto,
continuando a ser um modelo muito fraco, pela auséncia das demais variéveis ja citadas.

515 - MODELO 5 - TRATAMENTO DE HOMOGENEIZACAO POR FATOR
FUNDAMENTADO Ftop DETERMINADO NA REGRESSAO MULTIPLA

Supondo que o profissional tenha erroneamente optado por considerar somente a
influéncia da topografia, desprezando a influéncia da distancia a orla e da area, mas utilizando
o fator de homogeneizacao determinado no modelo de regressdo multipla, onde entraram as
varidveis distancia a orla, topografia e area. Este profissional utilizaria no tratamento de
homogeneizagdo o fator Fy, fundamentado Fyp = € © 299522 T (a0 invés de Fp =
g*0.08072000Top 45 modelo 4), sendo este fator calculado para cada registro da amostra,
resultando os valores apresentados na tabela a seguir, onde também registramos, para
comparagéo, os fatores do modelo 4:

REGISTRO Top Modelo 5 Modelo 4
Ftog) = Ftogz) =
e +0,08965253 Top e+0,0807 000 Top

1 0 1,0000 1,0000
2 1 1,0938 1,0841
3 0 1,0000 1,0000
4 1 1,0938 1,0841
5 0 1,0000 1,0000
6 1 1,0938 1,0841
7 0 1,0000 1,0000
8 0 1,0000 1,0000
9 0 1,0000 1,0000
10 0 1,0000 1,0000

Da mesma forma como foi feito no modelo 2, para cada registro se refaz o calculo do

seu indicativo de valor unitario, e a partir dos valores de PUi,; (i) e PU(i) se pode determinar

pela equacdo 3.11, para cada registro “i”, o residuo R (i) ndo explicado pelo modelo de
homogeneizacao por fatores.

A partir da média dos pregos unitarios iniciais PU,, = 112,50, se pode determinar
pela equagédo 3.12, para cada registro “i”, a variacgdo total inicial T néo explicada antes da
utilizacdo da homogeneizacédo por fatores.

A partir destas variagdes Tg e Rg de cada registro, se pode, pela equagédo 3.15,
determinar finalmente o coeficiente de homogeneidade (CH) do modelo de homogeneizacgéo
por fatores, ou seja:
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REGISTRO PUini PU R R2 T T2
1 100,00 109,46 (9,46) 89,41 (12,50) 156,25
2 110,00 | 119,72 (9,72) 94,52 (2,50) 6,25
3 120,00 109,46 10,54 111,18 7,50 56,25
4 140,00 119,72 20,28 411,19 27,50 756,25
5 85,00 109,46 (24,46) 598,09 (27,50) 756,25
6 105,00 119,72 (14,72) 216,74 (7,50) 56,25
7 120,00 109,46 10,54 111,18 7,50 56,25
8 95,00 109,46 (14,46) 208,97 (17,50) 306,25
9 150,00 109,46 40,54 1.643,83 37,50 1.406,25
10 100,00 109,46 (9,46) 89,41 (12,50) 156,25
Média=> 112,50 Somatorio=>| 3.574,53 [Somatério=>| 3.712,50
ZT(i)2 —ZR(i)2
CH =1 = =+0,0371

>’

Este coeficiente de homogeneidade do modelo resultou positivo, mas praticamente
nulo, significando que houve na realidade uma leve homogeneizacdo. Este resultado, de
praticamente nenhuma homogeneizagédo, era de se esperar pois 0 regressor obtido para a
variavel TOP no modelo de regressdo multipla da equacdo 5.5 foi muito préximo de zero.
Neste modelo de homogeneizacdo nao foram considerados os fatores da variavel distancia a
orla (0 mais importante) e da varidvel area (de menor importancia, mas que também
melhoraria 0 modelo), nem mesmo de forma indireta, como no efeito total da varidvel
topografia obtido na regressdo simples utilizado no modelo 4, dai que o seu coeficiente de

homogeneidade ainda resultou inferior ao do modelo 4.

O grafico de precos observados versus valores estimados pelo modelo pode ser
observado na figura 10:
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Figura 10 — Gréfico de Precos Estimados do Modelo 5 versus Precos Observados

S6 para constar cabe aqui registrar que, aplicando o método de Chauvenet para a
eliminacdo de dados supostamente discrepantes, resulta que, em todas as dez
homogeneizacBes feitas, 0 método sO indica a eliminacdo do registro 9. Eliminando este
registro, mais nenhum registro necessita ser eliminado e o coeficiente de homogeneidade do
modelo se altera para 0,1845, melhorando o modelo como era de se esperar, mas, entretanto,
continuando a ser um modelo muito fraco, pela auséncia das demais variaveis ja citadas.

5.1.6 - MODELO 6 - TRATAMENTO DE HOMOGENNEIZAQAO POR FATOR
FUNDAMENTADO Fzea DETERMINADO NA REGRESSAO SIMPLES

Supondo que o profissional tenha inicialmente optado por considerar somente a
influéncia da area. Este profissional poderia adequadamente optar pelo tratamento de
homogeneizacdo pelo fator Faea fundamentado (Faea = € ~ 20007775 A2y determinado pelo
modelo de regressdo simples com a variavel independente AREA (eq.5.17), ou poderia
calcula-lo a partir dos fatores obtidos na regressdo multipla (eg.5.5) utilizando a analise de
caminhos descrita no item 2.3. Este fator seria calculado para cada registro da amostra,
resultando os valores apresentados na tabela a seguir:

32



REGISTRO Area Farea
1 300,00 0,9653
2 340,00 0,9607
3 270,00 0,9687
4 360,00 0,9585
5 400,00 0,9540
6 500,00 0,9428
7 600,00 0,9318
8 300,00 0,9653
9 360,00 0,9585
10 600,00 0,9318

Da mesma forma como foi feito no modelo 1, para cada registro se refaz o calculo do

seu indicativo de valor unitario, e a partir dos valores de PUi,; (i) e PU(i) se pode determinar

pela equacdo 3.11, para cada registro “i”, o residuo R (i) nédo explicado pelo modelo de
homogeneizacao por fatores.

A partir da média dos precos unitarios iniciais PU, . = 112,50, se pode determinar

pela equagdo 3.12, para cada registro “i”, a variagdo total inicial T ndo explicada antes da

utilizacdo da homogeneizacdo por fatores.

A partir destas variacbes T e R de cada registro, se pode, pela equagéo 3.15,
determinar finalmente o coeficiente de homogeneidade (CH) do modelo de homogeneizagéo
por fatores, ou seja:

REGISTRO | PUini PU R R2 T T2

1 100,00 113,86 (13,86) 192,03 (12,50) 156,25
2 110,00 113,32 (3,32) 11,04 (2,50) 6,25
3 120,00 114,26 5,74 32,94 7,50 56,25
4 140,00 113,06 26,94 725,99 27,50 756,25
5 85,00 112,52 (27,52) 757,59 (27,50) 756,25
6 105,00 111,21 (6,21) 38,53 (7,50) 56,25
7 120,00 109,90 10,10 101,91 7,50 56,25
8 95,00 113,86 (18,86) 355,60 (17,50) 306,25
9 150,00 113,06 36,94 1.364,88 37,50 1.406,25
10 100,00 109,90 (9,90) 98,11 (12,50) 156,25

Média=> 112,50 Somatério=>| 3.678,62 [Somatdrio=>| 3.712,50

ZT(i)2 - Z R(i)?
CH =+ = =+ 0,0091

ZH:T(i)Z

Este coeficiente de homogeneidade do modelo resultou positivo, mas praticamente
nulo, significando que houve na realidade uma leve homogeneizagdo. Este resultado, de
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praticamente nenhuma homogeneizagdo, era de se esperar pois 0 regressor obtido para a
varidvel AREA no modelo de regressdo simples da equacdo 5.17 foi muito préximo de zero.
Neste modelo de homogeneizagdo ndo foram considerados os fatores da variavel distancia a
orla (o mais importante) e da varidvel topografia (de menor importancia, mas que também
melhoraria 0 modelo), a ndo ser de forma indireta, no efeito total da variavel area obtido na
regressao simples.

O grafico de precos observados versus valores estimados pelo modelo pode ser
observado na figura 11:
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Figura 11 — Gréfico de Precos Estimados do Modelo 6 versus Precos Observados

S6 para constar cabe aqui registrar que, aplicando o método de Chauvenet para a
eliminacdo de dados supostamente discrepantes, resulta que, em todas as dez
homogeneizaces feitas, 0 método ndo indica a eliminacdo de nenhum registro.

517 - MODELO 7 - TRATAMENTO DE HOMOGENEIZAC}AO POR FATOR
FUNDAMENTADO Farea DETERMINADO NA REGRESSAO MULTIPLA

Supondo que o profissional tenha erroneamente optado por considerar somente a
influéncia da area, desprezando a influéncia da distancia a orla e da area, mas utilizando o
fator de homogeneizacdo determinado no modelo de regressdo multipla, onde entraram as
varidveis distancia a orla, topografia e area. Este profissional utilizaria no tratamento de
homogeneizacdo o fator Faes fundamentado Fae, = e = 2000086053 A (a5 invés de Faea =
g ~0000LL777S Area g modelo 6), sendo este fator calculado para cada registro da amostra,
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resultando os valores apresentados na tabela a seguir, onde também registramos, para
comparacgéo, os fatores do modelo 6:

REGISTRO Area Modelo 7 Modelo 6
Farea = Farea =
e- 0,0005686053 Area e- 0,000117775

1 300,00 0,8432 0,9653
2 340,00 0,8242 0,9607
3 270,00 0,8577 0,9687
4 360,00 0,8149 0,9585
5 400,00 0,7966 0,9540
6 500,00 0,7525 0,9428
7 600,00 0,7109 0,9318
8 300,00 0,8432 0,9653
9 360,00 0,8149 0,9585
10 600,00 0,7109 0,9318

Da mesma forma como foi feito no modelo 2, para cada registro se refaz o calculo do

seu indicativo de valor unitario, e a partir dos valores de PUi,; (i) e PU(i) se pode determinar

pela equacdo 3.11, para cada registro “i”, o residuo R (i) nédo explicado pelo modelo de
homogeneizacao por fatores.

A partir da média dos precos unitarios iniciais PU,. = 112,50, se pode determinar

pela equagédo 3.12, para cada registro “i”, a variagdo total inicial T ndo explicada antes da
utilizacdo da homogeneizacdo por fatores.

A partir destas variacbes T e Rg de cada registro, se pode, pela equagéo 3.15,
determinar finalmente o coeficiente de homogeneidade (CH) do modelo de homogeneizagéo
por fatores, ou seja:

REGISTRO | PUini PU R R2 T T2

1 100,00 119,41 (19,41) 376,76 (12,50) 156,25
2 110,00 116,73 (6,73) 45,23 (2,50) 6,25
3 120,00 121,46 (1,46) 2,15 7,50 56,25
4 140,00 115,41 24,59 604,90 27,50 756,25
5 85,00 112,81 (27,81) 773,40 (27,50) 756,25
6 105,00 106,57 (1,57) 2,48 (7,50) 56,25
7 120,00 100,68 19,32 373,12 7,50 56,25
8 95,00 119,41 (24,41) 595,87 (17,50) 306,25
9 150,00 115,41 34,59 1.196,80 37,50 1.406,25
10 100,00 100,68 (0,68) 0,47 (12,50) 156,25

Média=> 112,50 Somatério=>| 3.971,16 [Somatério=>| 3.712,50
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CH =-

iT(i)Z - Z R(i)?

>0

=-0,0697

Este coeficiente de homogeneidade do modelo resultou negativo, mas praticamente
nulo, significando que houve na realidade uma leve heterogeneizacdo. Este resultado, de
praticamente nenhuma homogeneizagéo, era de se esperar pois 0 regressor obtido para a
variavel AREA no modelo de regressao maultipla da equacdo 5.5 foi muito préximo de zero.
Neste modelo de homogeneizagdo ndo foram considerados os fatores da variavel distancia a
orla (o mais importante) e da variavel topografia (de menor importancia, mas que também
melhoraria 0 modelo), nem mesmo de forma indireta, como no efeito total da variavel area
obtido na regressdo simples utilizado no modelo 6, dai que o seu coeficiente de
homogeneidade ainda resultou inferior ao do modelo 6.

O grafico de precos observados versus valores estimados pelo modelo pode ser

observado na figura 12:
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Figura 12 — Gréfico de Precos Estimados do Modelo 7 versus Precos Observados

S6 para constar cabe aqui registrar que, aplicando o método de Chauvenet para a

eliminacdo de dados supostamente discrepantes,

resulta que,

em todas as dez

homogeneizaces feitas, 0 método ndo indica a eliminacdo de nenhum registro.
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5.2.4 COMPARACAO DOS COEFICIENTES DE HOMOGENEIDADE ENTRE OS
MODELOS DE HOMOGENEIZACAO POR FATORES

Em resumo, se tém os seguintes CH calculados para os sete modelos de
homogeneizacéo por fatores:

Modelo CH

Modelo 1 - Fatores Fundamentados Fgist Fiop € Farea da regresséo +0,9647
multipla

Modelo 2 - Fatores Fundamentados Fgis: da regressdo simples +0,7684
Modelo 3 — Fator Fundamentado Fg;s; da regressdo multipla +0,7393
Modelo 4 - Fator Fundamentado F,, da regressdo simples +0,0388
Modelo 5 - Fator Fundamentado F,, da regressdo multipla +0,0371
Modelo 6 - Fator Fundamentado Fre, da regressao simples +0,0091
Modelo 7 - Fator Fundamentado F,re, da regressao multipla - 0,0697

Ou seja, neste exemplo, pelo critério do coeficiente de homogeneidade do
modelo(CH), podemaos tirar as seguintes conclusdes:

e autilizagdo de fatores fundamentados Fuist Frop € Farea da regressdo maltipla resultou no
melhor modelo, como era de se esperar;

e 0 modelo com os fatores fundamentados Fgist OU Frop OU Farea.0btidos da regresséo
multipla utilizados isoladamente resultou em modelos inferiores aos das mesmas
varidveis Fgist OU Fiop OU Fareq.0btidos das regressbes simples com estas variaveis
independentes, porque neste caso estdo incorporados os efeitos indiretos das demais
variaveis desconsideradas;

e a incorporacdo dos efeitos indiretos via obtencdo dos fatores a partir da regressao
simples ou da utilizacdo da andlise de caminhos a partir dos fatores da regressao
multipla por si s6 ndo compensa plenamente variaveis importantes ndo consideradas
no modelo de homogeneizacdo, como se pode observar dos coeficientes de
homogeneidade obtidos nos modelos 4, 5, 6, e 7, onde foi omitida a variavel distancia
aorla.

6 - CONCLUSOES E RECOMENDAGCOES

A utilizagcdo de modelos de homogeneizagdo por fatores requer cuidados especiais.

Mesmo quando os fatores de homogeneizacao sdo fundamentados, obtidos a partir de
estudos de mercado via a utilizacdo de modelos de regressdo, a omissdo de uma variavel no
modelo de homogeneizacdo pode levar a um modelo inadequado, principalmente se a variavel
omitida for importante na explicacdo da variabilidade dos precos.

Na divulgacdo de coeficientes de homogeneizacdo é importante explicitar que
variaveis entraram no modelo e 0s seus respectivos graus de importancia, pela significancia
dos respectivos regressores.

Seria também interessante que fossem divulgados os regressores dos modelos entre as
variaveis independentes de modo a permitir, pela analise de caminhos, a incorporacdo de
efeitos indiretos de variaveis ndo consideradas no modelo de homogeneizacéo por fatores.

Espera-se que este trabalho auxilie na correta utilizagio de modelos de
homogeneizacdo por fatores, assim como incentive a pesquisa e a correta divulgacdo de
fatores de homogeneizacdo fundamentados a partir da utilizacdo de bancos de dados de
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registros amostrais de pesquisas de mercado, em muitos casos ja disponiveis em diversas
instituicoes.
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