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TRABALHO DE AVALIACAO

TRATAMENTO POR FATORES: USO DO METODO BOOTSTRAP COMO
ALTERNATIVA AO SANEAMENTO DA AMOSTRA

Resumo: Nas avaliacbes de imoveis urbanos em que se utiliza o método compara-
tivo direto de dados de mercado (via tratamento por fatores) é recomendado pela NBR
14653-2:2011 e pela norma para avaliagdo de imoveis urbanos do IBAPE-SP (2005),
apos a homogeneizacdo da amostra coletada, o emprego de critérios estatisticos con-
sagrados ou deterministicos de eliminacdo de dados discrepantes (outliers), para o
saneamento da amostra. Entretanto, a excluso indiscriminada e generalizada de ob-
servagoes discrepantes ndo coaduna com a habitual escassez de dados de oferta e/ou
transagdo disponiveis no mercado e confronta com a teoria estatistica que tipifica os
casos para a rejeicdo de elementos atipicos. Ademais, a eliminagdo de observagdes de
mercado fundamentada em procedimentos deterministicos ou embasada em suposicées
equivocadas de distribuicdo de probabilidade normal — principalmente em pequenas
amostras — para os dados populacionais pode resultar em estimativas imprecisas e ir-
realistas. Visando lidar com estas dificuldades e ao mesmo tempo objetivando conferir
cientificidade a avaliagcdo, o presente trabalho propée o uso de uma poderosa técnica
estatistica de reamostragem como forma de imprimir maior nivel de precisao e funda-
mentacao nas avaliagcdes de imoveis via tratamento por fatores.

Palavras-chave: Avaliacao de imoveis, Dados discrepantes, Reamostragem, Inter-
valos de confianca.



1 Introducao

As avaliagbes de imdveis sdo realizadas usualmente com base no método compa-
rativo direto de dados de mercado, em que o valor de um bem é obtido por comparagéo
com outros de caracteristicas similares. Ocorre que, apds a coleta dos elementos de
referéncia, o engenheiro de avaliagée{] esta geralmente de posse de uma amostra com-
posta de eventos similares entre si mas que dificiimente sera homogénea o bastante
para permitir uma concluséo direta quanto ao valor médio de mercado desses imdveis,
tornando-se imprescindivel o tratamento dos dados coletados e a homogeneizagédo dos
valores.

De acordo com a NBR 14653-2:2011 (Avaliacdo de Bens Parte 2: Iméveis Ur-
banos), no tratamento dos dados podem ser utilizados, alternativamente e em funcao da
qualidade e da quantidade de dados e informacgdes disponiveis:

« tratamento cientifico: tratamento de evidéncias empiricas pelo uso de metodolo-
gia cientifica que leve a inducao de modelo validado para o comportamento do
mercado;

» tratamento por fatores: homogeneizacao por fatores e critérios, calculados e funda-
mentados por metodologia cientifica, e posterior analise estatistica dos resultados
homogeneizados.

Os dois critérios acima mencionados basicamente definem as duas escolas de en-
genheiros avaliadores no Brasil: (i) aqueles que se utilizam dos modelos de regressao
oriundos da aplicacdo da inferéncia estatistica (tratamento cientifico) e (ii) aqueles que
fazem uso da homogeneizacéao por fatores (tratamento por fatores). Na década de 1990,
o tratamento por fatores sofreu duras criticas no que tange ao uso indiscriminado de for-
mulas, modelos e ponderacdes arbitrarias de homogeneizacao das discrepancias entre
os dados coletados (ver Dantas, 1998).

Para Lima (1995) as avaliagdes pelo método comparativo de dados de mercado (via
tratamento por fatores) estavam sendo relegadas a uma segunda classe, principalmente
porque os fatores de homogeneizacdao empregados se baseavam em critérios consagra-
dos, pelo tempo ou pelo uso, mas nao derivados do comportamento do mercado.

Com o advento da NBR 14653-2:2004 (atualmente substituida pela NBR 14653-
2:2011), houve um resgate do “prestigio” dos modelos de homogeneizagéo por fatores,
essencialmente devido a recomendacao normativa do uso de fatores de homogeneiza-
cao “fundamentados”, ou seja, inferidos no mercado e seguindo os mesmos procedi-
mentos utilizados no tratamento cientifico para o ajustamento de modelos de regressao.
Desta forma, eliminou-se o emprego dos fatores “consagrados” e “determim’sticos”ﬂ
antes admitidos na NBR 5676 (NB-502/89) f|

Diversas alternativas para a fundamentacdo da homogeneizagéo podem ser obser-
vadas na literatura, algumas voltadas para a utilizagao direta de modelos de regressao,
como em Wolferson & Torres (1980), Dantas & Cordeiro (1988) e Franchi (1992), outras

"Deve ser entendido por “engenheiro de avaliagbes” ndo s6 o préprio engenheiro como também o ar-
quiteto, o engenheiro agrébnomo ou outro profissional legalmente habilitado e especializado em avaliagdes.

2Alguns dos fatores “consagrados” podem ser encontrados em Fiker (1993), Meyer (2003) e Thofehrn
(2010).

3A NBR 5676 (NB-502) da ABNT corresponde & primeira norma brasileira para avaliagdo de iméveis ur-
banos. Revista em 1989, a norma brasileira para avaliagao de iméveis urbanos foi registrada no INMETRO
(Instituto Nacional de Metrologia, Normalizagao e Qualidade Industrial) como NBR 5676.



voltadas para a utilizacao de diferentes formas de obtencao de fatores de homogeneiza-
cao a partir de técnicas derivadas de modelos de regressdo, como em Newsome (1991)
e Ghilhon (1993). Além destes trabalhos, destacamos o estudo desenvolvido por Lima
(2001) que propbds um “coeficiente de homogeneizacao” para medir a aderéncia dos
modelos, seja de regressao, seja de homogeneizagéo por fatores, e demonstrou que
a homogeneizagao utilizando tratamento por fatores pode ser preferivel em relagéo a
utilizagdo de um modelo de regressao.

Por outro lado, de acordo com o Anexo B da NBR 14653-2:2011, apenas a determi-
nacao dos fatores de homogeneizagéo nao é suficiente para a aplicagdo do método com-
parativo de dados de mercado via tratamento por fatores, € necessario ainda que seja
realizado o saneamento da amostrd’| mediante a utilizagéo de critérios estatisticos con-
sagrados de eliminacao de dados discrepantesE] Semelhantemente, o item “10.6 - Apli-
cacao dos fatores” da norma para avaliagcdo de iméveis urbanos do IBAPE-SP (2005)ﬁ
determina que o0 saneamento da amostra seja realizado por meio da exclusdo dos even-
tos que sejam discrepantes em mais de 30% da média homogeneizada (X ), um elemento
por vez, iterativamente, até que todos os elementos dentro do intervalo +£30% x X este-
jam considerados e os elementos alheios a ele estejam excluidos. Acontece que a elimi-
nacao de dados imobiliarios discrepantes, conforme sugerido nas normas do IBAPE-SP
(2005) e NBR 14653-2:2011, aparenta confrontar com 0s seguintes aspectos:

 a) De acordo com o Anexo B da NBR 14653-2:2011, os fatores de homogeneiza-
¢ao — calculados em relagdo ao avaliando ou ao paradigma — devem estar contidos
entre 0,50 e 2,00. Analogamente, a norma do IBAPE-SP (2005) estabelece que
nao sao considerados elementos semelhantes ao avaliando aqueles cujos valores
unitarios, apds a aplicacao do conjunto de fatores, resultem numa amplitude de ho-
mogeneizacao aquém da metade ou além do dobro do valor original de transacgéao
(descontada a incidéncia do fator oferta quando couber). Aqui, registra-se que
apesar dos referidos intervalos admissiveis de ajustes para os conjuntos de fa-
tores serem uma ponderagao “subjetiva” de ambas as normas, percebe-se que ja
ha neste primeiro momento da homogeneizagao a exclusdao das eventuais obser-
vagoes que destoam demasiadamente em seus atributos do imével avaliando e/ou
do paradigma. Note que o procedimento de sanear a amostra somente ocorrera
apds a homogeneizagédo dos dados, ou seja, depois que todas as observagdes séo
homogeneizadas por fatores calculados e situados entre 0,50 e 2,00 (no caso da
NBR 14653-2:2011) ou posteriormente ao valor homogeneizado de cada elemento
— depois da aplicacao do conjunto de fatores — nao resultar aquém da metade, ou
além do dobro do valor original de transagao, descontada a incidéncia do fator de
oferta (para o caso da norma do IBAPE-SP (2005)). Por estas razdes, presume-
se que a amostra resultante da (primeira) homogeneizagcao contenha dados de

4Segundo Cappellano (2007), o saneamento da amostra tem por finalidade a eliminagdo de dados
discrepantes, a fim de que os eventos atipicos nao “contaminem” o valor do bem ora avaliado.

5Um dado discrepante é uma observagao cujo valor medido e/ou observado é atipico, pouco frequente,
e aparenta ndo seguir a distribuicdo caracteristica dos dados restantes constituintes de uma amostra.
Estes dados que apresentam um grande afastamento em relagcdo aos demais sdo habitualmente des-
ignados de discrepantes, discordantes, atipicos, outliers, espurios, extremos ou aberrantes. Para uma
discussao detalhada sobre outliers ver Barnett & Lewis (1994).

®Para simplificagéo da linguagem empregada ao longo deste trabalho, daqui em diante, salvo mengéo
em contrario, denotaremos a “norma para avaliagao de iméveis urbanos do IBAPE-SP (2005)” apenas por
“norma do IBAPE-SP (2005)”.



mercado com caracteristicas fisicas, socioecondmicas e de localizagdo bastante
semelhantes entre si. Pelo exposto, conjectura-se que o saneamento da amostra
— da forma como atualmente é proposto pela NBR 14653-2:2011 e pela norma
do IBAPE-SP (2005) — é uma (segunda) tentativa ad hoc de expurgar os even-
tos atipicos de bens supostamente singulares, caros ou baratos, decorrentes de
ponderacdes racionais e emocionais que compradores e vendedores praticam no
mercado imobiliario;

b) De acordo com o Anexo B da NBR 14653-2:2011, o saneamento da amostra
deve ser realizado com base em critérios estatisticos consagrados de eliminacao
de dados discrepantes. Nesta eliminacdo, o método mais utilizado entre os avali-
adores é o de Chauvenet, apresentado em diversas publicacdes na area de En-
genharia de Avaliacées, como em Moreira (1994) e Maia Neto (1992). Aqui, trés
observagbes sao pertinentes:

(i) o valioso critério de Chauvenet foi criado ha cerca de 150 (cento e cinquenta)
anos por William Chauvenet (ver Chauvenet, 1863), a partir de um conjunto com
15 observacgdes sobre o planeta Vénus. Chauvenet ajustou um modelo com os
referidos dados e verificou que os residuos das observagdes analisadas seguiam
uma distribuicdo Gaussiana (ou distribuicdo normal), quando entéo foi estabele-
cido o seguinte critério para a exclusdo de elementos discordantes numa amostra:
“a observagéo discrepante suspeita (x,,s,) devera ser eliminada se a probabilidade
de obter um valor de x igual ao valor suspeito, z,,s,, em n medigdes, for inferior a
1/(2n)”. De acordo com Holman (2001), deve-se aplicar o critério apenas 1 (uma)
vez. Se diversos pontos extrapolarem o limite critico estabelecido, é provavel que o
sistema de instrumentacao seja inadequado, ou o processo sendo observado siga
uma distribuicdo de probabilidade diferente da normal. E perceptivel para qualquer
avaliador, e mesmo para aqueles que nao o0 sado, que as suposicdes e premissas
estabelecidas para o uso do critério de Chauvenet ndo podem ser generalizadas
indiscriminadamente para o mercado imobiliario. E até toleravel que estas “ver-
dades” fossem aceitas, mesmo sabendo-se da imprecisdo que causavam nos tra-
balhos avaliatérios. Era o que se tinha de melhor. Atualmente, com as facilidades
encontradas para o tratamento de dados de mercado mediante o0 emprego de téc-
nicas estatisticas apropriadas, ndo € prudente o uso generalizado deste nem de
outros critérios baseados em formula¢cdées empiricas;

(i) apesar de ainda hoje ser utilizado em muitos exemplos praticos nas mais di-
versas areas do conhecimento, principalmente em estudos “menos aprofundados”,
o uso do critério de Chauvenet na Engenharia de Avaliagcbes nao implica tornar o
trabalho avaliatério mais rigoroso ou preciso, ao contrario, o procedimento objetivo
e quantitativo do método elimina sumariamente qualquer observagao que extrapole
o limite critico estabelecido para os elementos discrepantes, independentemente
de suas caracteristicas fisicas, socioeconémicas e de localizagao;

(iii) a aplicacao do critério de Chauvenet € bastante questionavel quando a amostra
€ composta de poucos elementos comparaveis, caso tipico das avaliacbes de
imoveis via tratamento por fatores, e quando nao se pode assumir distribuicdo de
probabilidade normal para os dados populacionais, caso usualmente observado



em avaliagbes imobiliarias (ver, por exemplo, Dantas & Cordeiro, 2000)/[]

Pelo exposto, conjectura-se que o saneamento da amostra mediante o uso de
critérios estatisticos consagrados, como o critério de Chauvenet, pode resultar em
estimativas equivocadas acerca do valor do imével.

» ¢) No mercado imobiliario existem varias razées para o aparecimento de pontos
discrepantes e geralmente podem ser consequéncia de:

— erros de mensuracao decorrentes de registro incorreto ou equivoco em medi-
das ou em calculos;

— inadequacao do elemento amostral, por apresentar determinada(s) caracte-
ristica(s) nao presentes nos demais;

— variabilidade inerente dos elementos da populacdo: a observagao é legitima
e, apesar de nada improvavel estar ocorrendo, constitui um ponto discrepante
em relacdo aos demais. Neste casos, a distribuicdo populacional geralmente
possui caudas pesadas e elevada curtose.

Logicamente, os “erros de mensuracao” devem ser corrigidos ou, se isto for im-
possivel, retirados do conjunto de dados. No caso de “inadequacgéo do elemento
amostral”, seria razoavel estimar o valor do imével avaliando sem esse elemento ou
entdo aumentar a pesquisa de forma a comportar a criacao de nova(s) variavel(eis)
(ou fatores) para informar ao modelo essa(s) caracteristica(s) (Grandiski & Oliveira,
2007). Contudo, nas situagbes em que o dado atipico é resultado da prépria
variabilidade inerente dos elementos da populagédo, a observacao discrepante é
legitima®| e merece uma andlise mais detalhada. Note que no atual cenério de
avaliagdes de imoveis via tratamento por fatores ha uma evidente contraposicéo
a teoria estatistica no que tange a identificacdo, analise e tratamento de pontos
atipicos, haja vista que apesar das causas que levam ao aparecimento de outliers
serem diversas, nem a NBR 14653-2:2011 e nem a norma do IBAPE-SP (2005)
fazem quaisquer distingdes acerca dos “tipos” de observagdes discrepantes que
devem ser eliminadas durante o saneamento da amostra. A rejeicdo automatica de
dados discrepantes ndo é um procedimento prudente (ver Draper & Smith, 1998).
As vezes, esse dado oferece informagdes que os outros pontos ndo déo, pois eles
decorrem de uma combinagdo incomum de circunstancias que podem ser de inte-
resse vital e que exigem mais investigacao e nao rejeicao. Para os econometristas
(ver, por exemplo, Gujarati, 2006), os dados discrepantes s6 devem ser rejeita-
dos se puderem ser atribuidos a causas como erros de registro ou aos aparelhos
(no caso de experimentos fisicos). Nos demais casos, cabe uma atenta investi-
gacdo. Grandiski & Oliveira (2007), referindo-se a presenca de observagéo dis-
crepante legitima em modelos de regressao (via tratamento cientifico), ressalta
que a manutencao de outliers pode ser imprescindivel, nos casos em que o ele-
mento avaliando dependa dele, ou quando ele incorpora novas informacdes ainda

“Em uma avaliagdo do mercado de apartamentos na regiéo metropolitana do Recife, os autores veri-
ficaram que ao considerar a distribuicdo normal para os dados, alguns precgos ajustados foram negativos,
uma situagao impossivel de acontecer.

8Corresponde a observagéo que apesar de nada improvavel estar ocorrendo (como erro de mensu-
racao, inadequacao do elemento amostral, entre outros fatores), constitui um ponto discrepante em relacéao
aos demais.



néo absorvidas pelos demais. Os referidos autores complementam destacando
que a eliminagdo ou manutengao de eventuais observacoes discrepantes deve ser
precedida de analise estatistica criteriosa. Nao obstante as recomendagdes cons-
tantes na literatura, note que nem a NBR 14653-2:2011 € nem a norma do IBAPE-
SP (2005) permite que uma observagéo atipica, mesmo que legitima, pertenca a
amostra final homogeneizada (ap6s 0 saneamento da amostra) se o elemento dis-
crepante nao “atender” aos requisitos citados no itens “a” e “b” anteriores. Pelo ex-
posto, conjectura-se que o saneamento da amostra mediante a eliminagao sumaria
de dados discrepantes aparenta ser infundada e ao mesmo tempo subjetiva o pro-
cedimento de estimacgao do valor via tratamento por fatores.

Acrescenta-se ainda, conforme observado por Grandiski & Oliveira (2007) e Dan-
tas (2005), que a base da Engenharia de Avaliagcdes é a informacao e muitas vezes
a falta de elementos ou dificuldades na coleta de dados imobilidrios costumam ser as
principais causas de falhas na obtencao do valor de mercado, razdo pela qual torna-se
imperativa a busca por técnicas que reduzam as perdas de informacdes € ao mesmo
tempo aumentem a acuracia do trabalho avaliatorio.

Neste sentido, o presente trabalho propde o uso de uma poderosa técnica estatis-
tica de reamostragem, denominada bootstrap, como forma de imprimir maior nivel de
precisdo e fundamentacdo nas avaliacdes de imoveis via tratamento por fatores. O
método bootstrap, introduzido por Efron (1979), € um método de reamostragem baseado
na construgdo de subamostras a partir de uma amostra inicial. Devido a sua generali-
dade, o método bootstrap se encaixa na solu¢do de problemas complexos, em particular
nos casos em que o numero de dados é reduzido e a distribuicao de probabilidade é des-
conhecida, pois possibilita a estimacao pontual e por intervalo de diversos parametros
de interesse.

O uso do método bootstrap € ilustrado neste trabalho a partir de uma aplicagdo com
dados reais de terrenos urbanos situados na cidade de Pesqueira, Pernambuco (PE). As
analises empiricas realizadas indicam que o método bootstrap constitui uma eficiente
alternativa ao saneamento da amostra para a estimacao do valor via tratamento por
fatores, sobretudo, em amostras reduzidas (com poucos elementos) e em situacdes que
a suposicao de normalidade para os dados populacionais aparenta ndo ser razoavel.

O presente trabalho esta dividido em 4 (quatro) se¢des. Na Sec¢éo 1, destacamos
os tipos de tratamento de dados previstos na NBR 14653-2:2011 quando se utiliza o
método comparativo de dados de mercado e enfatizamos a evolugédo do tratamento por
fatores ao longo dos anos, precipuamente no que tange ao emprego de fatores de homo-
geneizacgao “fundamentados”. Adicionalmente, mencionamos os principais aspectos que
aparentam tornar o procedimento de sanear a amostra (previsto na NBR 14653-2:2011 e
na norma do IBAPE-SP (2005)) “questionavel” no que tange a eficacia e fundamentagéao
tedrica. Além disto, apontamos o método bootstrap como uma possivel alternativa ao
saneamento da amostra nas avaliagdes de imdveis via tratamento por fatores. Na Secao
2, apresentamos 0 método bootstrap e detalhamos os principais aspectos de inferéncia,
com énfase para a construgédo de intervalos de confianga de parametros de interesse.
Na Secao 3, aplicamos 0 método bootstrap a um conjunto de dados reais e comparamos
as estimativas dos parametros com os resultados estimados mediante a aplicacdo dos
critérios estabelecidos para o saneamento da amostra previstos na NBR 14653-2:2011
e na norma do IBAPE-SP (2005). Finalmente, na Segéo 4, sdo apresentadas as consi-
deracdes finais deste trabalho.



2 Meétodo bootstrap

2.1 Introducao

Intervalos de confianga exatos muitas vezes sdo construidos por meio de solugdes
analiticas nem sempre simples, enquanto intervalos aproximados dependem de aproxi-
magodes assintéticas nem sempre alcangadas. Uma ferramenta alternativa, eficiente nao
apenas para construgéo de intervalos de confianga mas também para estabelecer erros
padrao de estimadores de interesse ou ainda quando se quer estimar a distribuicdo de
probabilidade do estimador, sdo os métodos computacionalmente intensivos. Livre de
complexidades analiticas, surge neste ambito o bootstrapﬂ

O método bootstrap, introduzido por Efron (1979), € um método de reamostragem
baseado na construcdo de subamostras a partir de uma amostra inicial (também deno-
tada de amostra mestre) de tamanho n finito. A reamostragem consiste em sortear com
reposicao dados pertencentes a uma amostra retirada anteriormente (amostra mestre),
de modo a formar uma nova amostra. Observe que a reamostragem nao adiciona ne-
nhuma informagédo nova a amostra original.

Em principio pode parecer que o método bootstrap crie dados a partir do nada.
Contudo, ndo estamos utilizando as observacdes das reamostras como se elas fossem
dados reais — 0 bootstrap nao € um substituto para o acréscimo de dados com o objetivo
de aumentar a precisdo. Em vez disso, a ideia do bootstrap € empregar, por exemplo,
as médias das reamostras para estimar como a média amostral de uma amostra de
tamanho n, extraida dessa populacao, varia em decorréncia da amostragem aleatoria.

Existem basicamente duas maneiras de se realizar o bootstrap: nao-paramétrica
e paramétrica. O bootstrap nao-paramétrico considera que a fungéo de distribuicdo dos
dados F é desconhecida e pode ser estimada pela distribuicdo empirica F. Ja o boot-
strap paramétrico considera que a funcao de distribuicdo F pode ser estimada por ]:“par
a partir de um modelo paramétrico conhecido para os dados.

Tendo em vista os diversos segmentos do mercado imobiliario (mercado de ter-
renos, de salas comerciais, de casas, de apartamentos etc. e ainda, mercado de lo-
cacoes e de compra e venda) e diante da impossibilidade de generalizar comportamen-
tos mercadolégicos em um pais continental como o Brasil, detalharemos neste trabalho o
uso do bootstrap nao-paramétrico, haja vista que as avaliagdes via tratamento por fatores
usualmente séo realizadas com base em um numero reduzido de elementos amostrais
comparaveis e muitas vezes a distribuicdo de probabilidade da populagéo analisada é
desconhecida. Como o bootstrap nao-paramétrico ndo depende da distribuicao que os
dados seguem (distribuicdo desconhecida), 0 mesmo pode ser utilizado para qualquer
conjunto de dados, tendo entado maior aplicabilidade do que o bootstrap paramétrico.

2.2 Definicao e generalidades

Suponhamos que seja observada uma amostra aleatéria wy, w,, . . ., w, de uma dis-
tribuicdo F estimada pela distribuicdo F, que pode ser paramétrica ou ndo. Assim,
W = (wy, ws, ..., w,) representa o vetor dos dados, para os quais se calcula o estimador
3 = s(F) de um parametro de interesse § = s(F).

%A terminologia bootstrap surgiu de uma analogia com a obra do século XVIII intitulada “Aventuras do
Bardo de Munchausen” de autoria de Rudolph Rasp. O bardo encontrava-se no fundo de um lago e se
salvou puxando a si proprio para cima pelas alcas de suas botas.



Consideraremos que F é a distribuicdo empirica de W. Entdo uma amostra boot-
Strap W* = (w},w}, ..., w}) é construida escolhendo-se aleatoriamente, com reposicao,
n elementos da amostra W = (wy,ws,...,w,), sendo necessaria a suposi¢cdo de que
cada dado tenha identicamente uma massa de probabilidade igual a 1/n. Por exemplo,
com n = 5, poderiamos pensar em uma amostra formada por W* = (ws, w3, wy, wy, wy). A
replicacéo bootstrap do parametro de interesse para essa amostra bootstrap € denotada
por /3*. Se forem geradas B amostras bootstrap w**,w*2, ... w*B, a replicagédo bootstrap
do parametro de interesse para a b-ésima amostra é dada por

B (b) = s(W™?), (2.1)

ou seja, é o valor de j3 para a amostra bootstrap w** (Cunha & Colosimo, 2003).
Conforme Efron & Tibshirani (1993), a expressao para o estimador bootstrap do
erro-padrdo é dada por

B A~ A
. [6%(b) — B*(-)]?
Oboot = Z s (22)
— B-1
em que §*(-) = le @,B*(b) é descrita em|2.1|e B é o numero de replicagbes boot-

strap, ou seja, o estimador bootstrap do erro-padrao amostral € o desvio-padrao de suas
replicacdes.

2.3 Intervalos de confianca bootstrap

Em muitas aplicagbes préaticas de avaliagdes imobiliarias a estimativa intervalar do
valor médio do bem pode ser considerada mais adequada do que simplesmente uma
estimativa pontual. Portanto, a busca por uma estimativa intervalar precisa, com erro de
cobertura pequeno, é de fundamental importancia. Através da metodologia bootstrap é
possivel construir intervalos de confianga que apresentem niveis de cobertura préximos
da verdadeira probabilidade de cobertura nominal. A seguir, descreveremos dois méto-
dos diferentes para a construcao de intervalos de confianca bootstrap denominados de
bootstrap percentil e BC,, (Bias-Corrected and accelerated). Para uma descricao com-
pleta e detalhada sobre a construgc&o de intervalos de confianca bootstrap, ver Davison
& Hinkley (1997) e Efron & Tibshirani (1993).

Acrescenta-se que a teoria aqui exposta sobre os intervalos de confianga bootstrap
esta fortemente embasada em Efron & Tibshirani (1993) e Cunha & Colosimo (2003).

2.3.1 Intervalo bootstrap percentil

Um conjunto de dados bootstrap W* é gerado de acordo com F — W*. De posse
desse conjunto de dados s&o calculadas replicagdes bootstrap * = s(W*). Considerando-
se que G é a estimativa da fungdo desconhecida da distribuicdo acumulada de 5*, o
intervalo percentil de 100(1 — 2«)% de confianga € definido pelos percentis a« e 1 — o de
G-

N

(Bt ints Bopsup = [GHa), G711 — a)]. (2.3)



Ja que pela definicdo G~!(a) = 4 é 0 (100 — a)-ésimo percentil da distribui¢éo
bootstrap de 5*, podemos escrever intervalos percentis como

[B%,infa B%,sup = [B*(a)a B*(l—a)]. (24)

As expressoes 2.3]e [2.4] referem-se a situagao ideal do bootstrap na qual o nimero
de replicacdes é infinito. Na pratica devemos usar um numero finito B de replicacoes.
Para o processo, geramos B conjuntos de dados bootstrap w*',w*2, ... w*? e calcu-
lamos as replicagdes bootstrap 5*(b) = s(W*?),b=1,2,...,B.

Seja B;(O‘) 0 100a-ésimo percentil empirico dos valores 3*(b), ou seja, o valor (B-«)-
ésimo na lista ordenada das B replicagdes de 3*. Assim, se B = 2000 e a = 0, 05, B;(O‘) e
0 100-ésimo valor ordenado das 2000 replicacdes. Se (B - a) ndo é um inteiro, utiliza-se
0 maior inteiro menor ou igual a (B + 1)a.

Como a distribuicdo bootstrap de 5* é aproximada, melhores resultados seréo obti-
dos para amostras de tamanho n grande, e quanto maior for B, melhores serao os inter-
valos estimados. Assim, o intervalo bootstrap percentil aproximado de 100(1 — 2a)% de
confianca é

[Boints Botsup = [3*@, 337 (ver Cunha & Colosimo, 2003).

A desvantagem do método percentil € que o intervalo de confianca resultante pode
subestimar as caudas da distribuicdo bootstrap, razao pela qual o seu uso nao é re-
comendavel quando o vicio e a assimetria estdo presentes de forma mais intensa. Em
razao disto, algumas versdes “melhoradas” do método percentil podem ser observadas
na literatura, sendo uma delas o BC, (bias-corrected and acelerated), que apresentamos
brevemente na subsecéo a seguir.

2.3.2 Intervalo bootstrap BC,

O intervalo BC, generaliza o intervalo bootstrap percentil por levar em conta as
correcoes de tendenciosidade e assimetria. O intervalo BC, de cobertura desejada
100(1 — 2«a)% é dado por

[B%,infy B%,sup - [B*(a1)7 B*(az)L (25)

sendo

. 20+ 2 ) 20+ Z0-)
(0%] <ZO + 1 — &(20 + Za)) (6% (ZO + 1— d(20 + Z(l—a)) ;

em que ® é a fungdo de distribuicdo da normal padrdo e Z* é o a-ésimo percentil da
normal padrdo. Para calcularmos Z, (constante de correcéo de tendéncia) e a (constante
de aceleracgao para correcao da assimetria) utilizamos as expressoes:

s o (#{B*<b><6}) o o 2inlBy—Bw) 26)

B =

A

6 {Z?:1(B(.) — ﬁ(i))z}g/%

em que () = s(W;), com w; sendo a amostra original com o i-ésimo valor, w;, removido
e considerando 3, = 13" | ;. Maiores detalhes sobre o célculo de podem ser
encontrados em Efron & Tibshirani (1993).



2.4 Informacoes adicionais sobre o método bootstrap
2.4.1 Programas computacionais

Um aspecto relevante e que deve ser considerado como uma vantagem da abor-
dagem do método bootstrap diz respeito a facilidade de acesso a programas de livre
distribuigdo, como o ambiente de programagéo k[ O R foi criado por Ross lhaka e
Robert Gentleman, na Universidade de Auckland, e tem as vantagens de ser de livre
distribuicao e de possuir cédigo fonte aberto. R € um ambiente integrado que possui
grandes facilidades para a manipulacdo de dados, geracao de graficos e modelagem
estatistica em geral. A linguagem e seus pacotes podem ser obtidos gratuitamente no
endereco http://www.r-project.org. Mais detalhes podem ser obtidos em Venables et
al (2009).

No ambiente de programacao R, o principal “pacote’E] utilizado para simulagdes
pelo método bootstrap é o boot, em que outras fungdes, como a boot.ci € a norm.ci,
podem ser utilizadas.

Ademais, acrescenta-se que pela simplicidade da ideia do método bootstrap, €
possivel programar, sem maiores complicacées, as rotinas de reamostragem e calculos
dos intervalos de confiangca em outras linguagens de programagao, como em C, O;EI e,
até mesmo, em VBA (Visual Basic for Applications) "]

2.4.2 Replicacoes bootstrap

Efron & Tibshirani (1993), Kendall & Stuart (1977) e Efron (1987) discutem a quanti-
dade de replicacdes bootstrap necessarias para uma estimativa razoavel do erro-padrao
e do intervalo de confianga. Efron e Tibshirani (1993) afirmam que para obtermos uma
boa estimativa do erro-padrao através do bootstrap sao necessarias entre 25 e 200 repli-
cacdes e que para uma boa estimativa dos limites de confianca seriam necessarias mais
de 500 replicagdes.

0Registra-se que todas as representacdes graficas e analises (estimacédo de parametros, testes de
hipéteses, intervalos de confianga, entre outras investigagdes) realizadas ao longo deste trabalho foram
produzidas no ambiente de programagao R. Uma abordagem sobre o uso do R na Engenharia de Avali-
acoes é apresentada em Florencio (2009).

""Pacotes (packages), bibliotecas ou livrarias sdo os nomes mais usados para designar varias fungoes
e comandos agrupados no ambiente de programacao R. Os pacotes contém um conjunto de fungdes que
facilitam ou possibilitam a realizagéo das analises estatisticas.

2p0x é uma linguagem orientada a objetos criada por Jurgen Doornik em 1994 na Universidade de Oxford
(Inglaterra). Do ponto de vista da precisdo numérica, 0x € uma das mais confidveis plataformas para
computacao cientifica e caracteriza-se pela eficiéncia diante de tarefas computacionalmente intensivas
e pela enorme gama de recursos matematicos e estatisticos. A versdo que nao oferece interface grafica
esta disponivel gratuitamente para uso académico e se encontra disponivel em http://www.doornik.com.
Mais detalhes sobre a linguagem 0x podem ser obtidos em Doornik (2006).

30 Visual Basic for Applications (VBA) é uma implementacéo do Visual Basic da Microsoft incorporada
em todos os programas do Microsoft Office, como o Excel. Apesar da grande popularidade do Excel entre
os engenheiros avaliadores, alertamos que duras criticas tém sido realizadas pela comunidade académica
nos ultimos anos (ver, por exemplo, McCullough & Wilson, 2005) acerca das limitagbes, preciséo e defi-
ciéncias (erros) das analises estatisticas utilizando o Excel, razdo pela qual o seu emprego néo tem sido
incentivado e recomendado em trabalhos cientificos robustos.



3 Analise de dados

O uso do método bootstrap nas avaliagdes imobiliarias via tratamento por fatores é
ilustrado nesta secéo a partir de uma aplicacdo com dados de terrenos urbanos situados
em Pesqueira-PE. Acrescenta-se que, para o mesmo conjunto de dados, os resultados
sdo comparados com aqueles obtidos mediante a aplicacao dos critérios de saneamento
da amostra atualmente recomendados na NBR 14653-2:2011 e na norma do IBAPE-SP
(2005).

3.1 Aplicacao

O conjunto de dados a ser analisado € composto de 11 (onze) observagdes de
terrenos urbanos sem construcdes edificadas, situados na cidade de Pesqueira-PE. Os
dados foram coletados pelo autor deste trabalho em janeiro de 2011 e foram obtidos
mediante consulta a corretores autbnomos e aos proprietarios dos bens. Destaca-se
ainda que nao constatamos quaisquer indicios de que os imoveis transacionados que
compdem a amostra sejam decorrentes de negociacdes que nao resultaram da livre ne-
gociagao entre duas pessoas conhecedoras do bem e do mercado, bem como nao iden-
tificamos entre os imoveis ofertados, vendedores especuladores que nao tém interesse
na venda efetiva do bem.

Acrescenta-se que os dados ora coletados subsidiaram a avaliagdo de um imovel
(terreno com area de 600,00 m?) oferecido em garantia hipotecaria para lastrear opera-
cao de crédito com uma instituicao bancaria, razdo pela qual a descricao detalhada (en-
dereco, nome do informante, entre outros) dos dados coletados e do imével avaliando foi
intencionalmente omitidaE] Na Figuraapresentamos um croqui referente a localizagéao
(distribuicao espacial) dos terrenos observados (representados na cor cinza e identifica-
dos pelos numeros de 01 a 11) e do avaliando (representado na cor azul e identificado
com a letra “A”).

| | | @
—
= = = =
e e |t - :
RUA “B”
RUA “C»

Figura 1: Croqui referente a localizacao (distribuicdo espacial) dos terrenos observados
e do avaliando.

4A omissao de informagdes acerca da descricdo dos dados coletados e do imoével avaliando tem por
objetivo preservar o sigilo do laudo de avaliagao original (de uso restrito). As supressdes efetuadas nao
resultam em perda de rigor técnico e/ou matematico neste trabalho, haja vista que as pretericdes ndo
interferem na exposicao do método bootstrap e nas conclusbes extraidas.
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As 11 (onze) observacdes coletadas tiveram seus valores unitdrios homogeneiza-
dos (em relagao ao avaliando) mediante o emprego de fatores de homogeneiza¢ao medi-
dos no mercado, utilizando-se de regressdes lineares simples.E] Os fatores foram calcu-
lados em relagdo aos atributos: area, frente e tipo de evento (oferta ou transagao), sendo
o fator de localizagdo nao inserido na homogeneizagao por tratarem-se de dados situa-
dos relativamente préximos entre si (e comparativamente a localizacdo do avaliando) e
em contexto semelhante de aproveitamento, acessibilidade, melhoramentos publicos e
de contribuicao fiscal (valor cobrado pela prefeitura referente ao Imposto Predial e Ter-
ritorial Urbano — IPTU). Ademais, acrescenta-se que os fatores homogeneizados foram
aplicados ao valor unitario original do elemento comparativo na forma de somatériom

Na Tabela [1| mostramos os valores unitarios homogeneizados (ao qual denotare-
mos por VUH(0)) — anteriormente ao saneamento da amostra — dos 11 (onze) dados co-
letados, bem como a identificacdo do “tipo de evento” que deu origem as observacoes.
Cumpre registrar que todos os fatores de homogeneizagao, calculados em relagéo ao
avaliando, estao situados entre 0,50 e 2,00. Além disso, 0 valor homogeneizado de
cada elemento apds a aplicacao do conjunto de fatores ndo resultou numa amplitude de
homogeneizacdo aquém da metade, ou além do dobro do valor original de transagéo
(descontada a incidéncia do fator de oferta). Por estas razdes, nado foi necessaria a
exclusdo de nenhuma observagéo na primeira etapa da homogeneizagéo.

Tabela 1: Valores unitarios homogeneizados VUH(0).

Elementos | Tipo de evento | VUH(0) (R$/m?)
01 Transacao 100
02 Oferta 106
03 Transacao 108
04 Oferta 110
05 Oferta 111
06 Oferta 112
07 Transacao 116
08 Oferta 120
09 Transacao 132
10 Oferta 145
11 Transacao 186

Na Tabela [2| mostramos um resumo de algumas medidas de posicédo e dispersao
dos VUH(0), enquanto que na Figura [2| apresentamos: (i) o grafico box-plof’’| dos VUH(0),
sobre o qual verifica-se apenas uma observacao aparentemente discrepante (elemento

5A apresentagéo dos célculos referentes a obtencdo dos fatores de homogeneizagéo via regressbées
lineares simples foi intencionalmente omitida neste trabalho, haja vista ndo ser o enfoque do presente es-
tudo a discussao das etapas que precedem o saneamento da amostra previsto nas normas do IBAPE-SP
(2005) e NBR 14653-2:2011. Para uma analise detalhada sobre a obtengao de fatores de homogeneiza-
¢ao via regressoes lineares simples ver Nasser Junior (2011).

6 Adotou-se o critério recomendado na norma do IBAPE-SP (2005) de que os fatores devem ser apli-
cados na forma de somatério, apds a consideracédo do fator de oferta. Acrescenta-se que a NBR 14653-
2:2011 ndo faz quaisquer recomendacdes e/ou imposicdes acerca da forma de utilizacao dos fatores.

7Também denotado na literatura de “diagrama de caixas”, o gréafico box-plot é formado pelo primeiro
(Q1) e terceiro quartil (Q3) e pela mediana. As hastes inferiores e superiores se estendem, respectiva-
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de n° 11); (ii) o histograma dos VUH(0), em que constata-se uma distribuicao assimétrica
a direita. Adicionalmente, exibimos na Tabela (3| 0 resultado do teste de normalidade de
Shapiro-WilK™| para os VUH(0), que constatou com um nivel de significancia de 1% que a
amostra nao provém de uma populagao com distribuicdo normal.

Tabela 2: Medidas de posicao e dispersdo dos VUH(0).

Sigla Meédia Mediana Desvio-padrdo Minimo Maximo Amplitude
VUH(0) 122,36 112,00 24.63 100,00 186,00 86,00

() (i)
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|
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|
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|
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!
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|

100
|
0.00
L

[ I I I I 1
100 120 140 160 180 200

VUH(0) VUH(0)

Figura 2: (i) Gréfico box-plot dos VUH(0); (ii) Histograma dos VUH(0)

Tabela 3: Teste de normalidade de Shapiro-Wilk.

Estatistica (Shapiro-Wilk) 0.7691
p-valor 0.003698

mente, do quartil inferior até o menor valor n&o inferior ao limite inferior e do quartil superior até o maior
valor ndo superior ao limite superior. Os limites sdo calculados da forma abaixo:

Limite inferior : Q1 — 1,5(Qs — Q1)
Limite superior : Q3 + 1,5(Q3 — Q1)

Os pontos fora destes limites sédo considerados valores discrepantes.
8Uma abordagem detalhada sobre o teste de normalidade de Shapiro & Wilk é apresentada em Shapiro
& Wilk (1965).
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3.2 Estimacao do valor com base na NBR 14653-2:2011

Conforme recomendado pela NBR 14653-2:2011, procedemos o saneamento da
amostra homogeneizada mediante a utilizacao de critérios estatisticos consagrados de
eliminacao de dados discrepantes — no presente caso utilizamos o critério de Chauvenet.

Para os 11 (onze) valores unitarios homogeneizados constantes na Tabela (1, o
ponto critico (p..;:) estabelecido pelo critério de Chauvenet é igual a p...; = 1,99. De
acordo com o referido critério, o elemento de n°11 € um dado discrepante e deve ser
eliminado da amostra. Efetuamos novamente os célculos dos fatores e obtivemos um
novo rol de 10 (dez) valores unitarios homogeneizados (ao qual denotamos por VUH(1)),
cuja média saneada (X ) foi de 118,00 (R$/m?). Desta vez, o critério de Chauvenet (para
um p..; = 1,96) considerou que o elemento de n° 10 deveria ser rejeitado. Repetimos
O processo reiteradamente@ e apds mais trés novas homogeneizacdes (VUH(2), VUH(3)
e VUH(4)), com a excluséo total de 04 (quatro) dados da amostra inicial (elementos n°s
11, 10, 09 e 08), finalmente o critério de Chauvenet (para um p.,.;=1,80) “informa” que
nao ha mais elementos discrepantes. Na Tabela [4| apresentamos os valores unitarios
homogeneizados VUH(4).

Tabela 4: Valores unitarios homogeneizados VUH(4).

Elementos Tipo de evento | VUH(4) (R$/m?)
01 Transacao 102
02 Oferta 103
03 Transacao 102
04 Oferta 108
05 Oferta 116
06 Oferta 118
07 Transacao 123
Média saneada (X4) | \ 110,29

Note que os VUH(4) sdo formados por apenas 07 (sete) elementos de referéncia
e a meédia saneada (X,) dos referidos valores unitarios homogeneizados € de 110,29
(R$/m?), o que resulta na estimativa para o avaliando (com area de 600 m?) de R$
66.171,43.

3.3 Estimacao do valor com base na norma para avaliacao de imdveis
urbanos do IBAPE-SP (2005)

Conforme recomendado pela norma para avaliagao de iméveis urbanos do IBAPE-
SP (2005), procedemos o saneamento da amostra homogeneizada mediante a exclusao
dos eventos discrepantes em mais de 30% da média amostral homogeneizada, um
elemento por vez, iterativamente, até que todos os elementos dentro do intervalo de
+30% x X tenham sido considerados e os elementos alheios a ele excluidos.

®Embora o critério de Chauvenet tenha sido utilizado mais de uma vez para a eliminagdo das obser-
vacoes atipicas, tal pratica ndo é recomendavel na literatura (ver Holman, 2001).
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Para os mesmos 11 (onze) valores unitarios homogeneizados constantes na Tabela
[1} temos que o intervalo de £30% x X corresponde a semi-amplitude de 85,65 a 159,07
(R$/m?). Na primeira tentativa de sanear a amostra, o elemento de n° 11 ficou fora
do intervalo “admissivel” estabelecido anteriormente, razao pela qual foi eliminado da
amostra. Efetuamos novamente os calculos dos fatores e obtivemos um novo rol de
10 (dez) valores unitarios homogeneizados (ao qual denotamos por VUH(l), cuja média
saneada (X;) foi de 118,00 (R$/m?). Desta vez, o critério sugerido da norma do IBAPE-
SP (2005) considera que o elemento de n° 10 deve ser rejeitado. Somente na terceira
tentativa de saneamento da amostra, ao qual denotamos por VUH(lI), o critério da norma
do IBAPE-SP (2005) “informa” que ndo ha mais elementos discrepantes. Na Tabela
apresentamos os valores unitarios homogeneizados VUH(II).

Tabela 5: Valores unitarios homogeneizados VUH(lI).

Elementos Tipo de evento | VUH(Il) (R$/m?)
01 Transacao 104
02 Oferta 110
03 Transacao 111
04 Oferta 107
05 Oferta 108
06 Oferta 111
07 Transacao 123
08 Oferta 120
09 Transacao 131
Média saneada (X;;) | \ 113,89

Note que os VUH(Il) sdo formados por apenas 09 (nove) elementos de referéncia
e a média saneada (X;;) dos referidos valores unitarios homogeneizados é de 113,89
(R$/m?), o que resulta na estimativa para o avaliando (com area de 600 m?) de R$
68.333,33.

3.4 Estimacao do valor com base no método bootstrap

A partir dos 11 (onze) valores unitdrios homogeneizados (VUH(0)) constantes na
Tabela 1] foram realizadas 5.000 (cinco mil) replicagdes bootstrap e calculado o intervalo
de confianga para a média com grau de confianga de 80%. O uso do método bootstrap
percorreu as seguintes etapas:

1. Com base na amostra “mestre” (formada pelos VUH(0)) e a partir de um gerador
de numeros pseudo—aleatériosET]foram geradas 5.000 reamostras (de tamanho 11
e com reposicao) e calculadas as respectivas médias (estimativas bootstrap) das
reamostras (ver Tabela[6):

200 gerador de nimeros pseudo-aleatérios utilizado neste trabalho foi o desenvolvido por Marsaglia
(1997). Trata-se de um gerador de niimeros pseudo-aleatdrios uniformes com periodo aproximado de 2°°.
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Tabela 6: Amostra mestre, reamostras e médias das reamostras.

Observacdes | Amostra mestre | Reamostra 1 | Reamostra 2 Reamostra 5000
1 100 112 120 106
2 106 132 106 111
3 108 111 186 112
4 110 110 106 186
5 111 120 110 145
6 120 108 111 132
7 116 120 116 106
8 120 145 145 132
9 132 112 112 112
10 145 120 106 110
11 186 100 108 116
Média \ 122,36 \ 117,27 \ 120,55 \ \ 124,36

2. A partir das estimativas bootstrap das meédias das reamostras, construiu-se o gra-
fico quantil-quantil plot normaP™ com o objetivo de comparar os quantis da dis-
tribuicdo empirica da média com os quantis da distribuicdo teérica normal (ver
Figura[3). Conforme pode-se verificar no referido gréfico, a distribuigao das médias
das reamostras aparenta nao seguir uma distribuicdo de probabilidade normal, o
que também pode ser constatado no grafico box-plot das médias das reamostras
(ver Figura[4), em que percebe-se uma distribuicao assimétrica a direita;

150 160
L L

140
L

Quantis das médias das reamostras bootstrap
120 130
|

110
L

Quantis tedricos da distrbuicéo normal

Figura 3: Grafico gg-plot normal.

21Um quantil-quantil plot normal ou QQ-plot normal é um grafico que confronta os quantis da amostra
analisada com os quantis de uma distribuicdo normal. Se a amostra tiver sido retirada de uma populagéao
com distribuicdo normal o grafico deve assemelhar-se a um conjunto de pontos mais ou menos sobre uma
reta. Caso contrario, deverao surgir zonas de nao-linearidade no gréfico.
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Figura 4: Grafico box-plot das médias das reamostras.

3. O intervalo de confianga (com grau de confianga de 80%) para a média calculado
com base no método percentil (ver a Subsecéao foi igual a [113,4;131,9].
Porém, como a suposi¢cdo de normalidade nao se verificou para a distribuicdo de
probabilidades da média, bem como constatou-se uma assimetria a direita na dis-
tribuicdo e um vicio de —0,2078 na estimativa da média (a estimativa bootstrap
pontual para a média foi de 122,15), é aconselhavel o calculo do intervalo de con-
fianga por métodos que levem em consideragao estas caracteristicas, como o BC,

(ver a Subsecdo [2.3.2);

4. O intervalo de confianga (com grau de confianga de 80%) para a média calculado
com base no método BC, foi igual a [115,2;135,2]. Note que como o vicio foi ne-
gativo, isto €, a estimativa bootstrap subestimou o valor da estatistica, observa-se
que o intervalo de confianga BC, corrigiu € ampliou o intervalo de confianca para
a direita;

5. Com base no intervalo de confianga (grau de confianca de 80%) definido pelo
método bootstrap BC,, arbitramos o valor do terreno avaliando (area de 600,00
m?) em:

VALOR DO IMOVEL

Limite inferior R$ 69.120,00
Limite superior R$ 81.120,00

E importante destacar, conforme observado por Grandiski & Oliveira (2007), que
no caso do mercado imobiliario, os pregos dos imdveis sdo examinados por vendedores
e compradores de forma subjetiva e, por isso, suas caracteristicas, qualidades, defeitos,
utilidades, necessidades etc. sao ponderados de formas diferentes ao longo do tempo,
dependendo, inclusive, dos usos e costumes locais. Isso justifica a diversidade dos
precos ofertados e transacionados, mesmo para elementos muito semelhantes, explici-
tando que o mercado imobiliario ndo tem tendéncias deterministicas na definigdo de um
unico valor de mercado mas sim de uma faixa normal de oscilacao de precos.

16



3.5 Conclusoes sobre a aplicacao

Conforme evidenciado nesta aplicacao, os valores unitarios homogeneizados VUH(0)
nao seguem uma distribuicao de probabilidade normal e os outliers presentes na amostra,
apesar de discrepantes, sao legitimos e decorrem da propria variabilidade dos elemen-
tos constituintes do conjunto de dados. Apesar disso, as supostas observacoes dis-
crepantes foram objetivamente e sumariamente eliminadas da amostra quando utilizado
o critério de Chauvenet e o procedimento deterministico sugerido pela norma do IBAPE-
SP (2005), ndo sendo ponderados quaisquer aspectos acerca dos dados atipicos. Em
virtude disto, alguns dados de mercado com informagcdes importantes sobre imoveis
transacionados (como os elementos de n°s 09 e 11) foram excluidos durante o sanea-
mento amostral, o que também aconteceu com os elementos de n°s 08 e 10, que pos-
suiam caracteristicas fisicas e locacionais bastante semelhantes as do avaliando. Aqui,
cumpre registrar que a subjetividade do trabalho avaliatério torna-se tao acentuada que
para o0 mesmo conjunto de dados o grafico box-plot considerou que ha apenas um dado
discrepante (elemento de n° 11), o critério de Chauvenet identificou quatro observacoes
atipicas (elementos de n°s 08, 09 10 e 11) e o procedimento deterministico sugerido
pela norma do IBAPE-SP (2005) indicou dois pontos espurios (elementos de n°s 10 e
11).

O método bootstrap, em contrapartida, ndo excluiu as observacdes discrepantes
— que vale ressaltar sédo legitimas — e as levou em consideracéo para a estimativa do
parametro de interesse. Contrariamente, o critério de Chauvenet e o procedimento de-
terministico sugerido pela norma do IBAPE-SP (2005) ignoraram esta caracteristica e
“forcaram” os dados amostrais a um comportamento “normal”, usualmente observado
em outros fenébmenos e/ou experimentos da natureza, mediante a exclusao indiscrimi-
nada dos supostos outliers.

Vale salientar ainda que o emprego do método bootstrap possibilitou a estimativa
pontual e intervalar do parametro de interesse — mesmo no caso em que a distribuicdo de
probabilidade do parametro era desconhecida — sem a necessidade de exaustivos, com-
plicados e muitas vezes inviaveis célculos analiticos. Perceba que os valores estimados
para o avaliando pelo critério de Chauvenet (ou seja, R$ 66.171,43) e pelo procedimento
deterministico sugerido pela norma do IBAPE-SP (2005) (ou seja, R$ 68.333,33) nédo
estao contidos no intervalo de confianga bootstrap (com grau de confiangca de 80%) es-
tabalecido para o imével (ou seja, [R$ 69.120,00; R$ 81.120,00]).

Em virtude do exposto, constata-se que o emprego do critério de Chauvenet e do
procedimento deterministico sugerido pela norma do IBAPE-SP (2005) podem resultar
em estimativas irrealistas e equivocadas. Nestes casos, qualquer tentativa de construcao
de intervalos de confianca (em torno da estimativa de tendéncia central) baseada na
distribuigédo ¢t de Student seria descabida.

4 Consideracoes finais

No desenvolvimento deste trabalho foi apresentada uma poderosa técnica estatis-
tica de reamostragem, denominada bootstrap, como forma de imprimir maior nivel de
precisdo e fundamentacao nas avaliacbes de imoveis via tratamento por fatores. A pro-
posta de utilizar o método bootstrap como uma alternativa a exclusao indiscriminada e
generalizada de observagdes discrepantes (outliers) — que ocorrem durante o sanea-
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mento da amostra no tratamento por fatores — constitui o0 enfoque central deste trabalho
e visa, sobretudo, possibilitar a estimacao do valor mediante procedimento cientifico.

As andlises realizadas ao longo deste trabalho com um conjunto de dados reais
mostraram que o método bootstrap aparenta ser preferivel ao saneamento da amostra
para a estimacdo do valor. A evidéncia desta preponderancia pode ser observada em
amostras reduzidas cujos valores unitarios dos dados homogeneizados ndo seguem
uma distribuicdo de probabilidade normal, conforme constatado na Secéao deste tra-
balho, bem como nos casos em que os valores unitarios homogeneizados, apesar de
normalmente distribuidos, possuem elementos atipicos, porém legitimos, que pelas téc-
nicas tradicionais de saneamento da amostra recomendadas pela NBR 14653-2:2011
e pela norma do IBAPE-SP (2005) seriam sumariamente eliminados, mas pelo método
bootstrap podem ser incorporados para a estimacao do valor do elemento avaliando.
Enquadrado nos procedimentos globais do método bootstrap, 0 saneamento da amostra
(previsto no tratamento por fatores) deixa de ser realizado por mecanismos determinis-
ticos e por meio de formulagdes empiricas consagradas, como exclusivamente era feito
até entdo, e é substituido por técnicas probabilisticas de estimagdo que minimizam a
subjetividade no trabalho avaliatério.

As técnicas de eliminacdo de observacgdes discrepantes recomendadas pela NBR
14653-2:2011 e pela norma do IBAPE-SP (2005) tém sido utilizadas pelos engenheiros
avaliadores ha bastante tempo. Contudo, com o desenvolvimento da pesquisa cientifica
e 0s recentes avangos computacionais, tal busca por solugdes “simplistas” ndo mais se
justifica e o uso indiscriminado destes critérios € temerario e pode resultar em estima-
tivas equivocadas e irrealistas. Em razao disto, almeja-se com este trabalho despertar
e instigar entre os pesquisadores e avaliadores atuantes no mercado imobiliario as po-
tencialidades do método bootstrap no que tange ao ganho de precisao e cientificidade
no trabalho avaliatorio via tratamento por fatores. Vale salientar que o uso do método
bootstrap na Engenharia de Avaliagées ndo deve ser confundido com “sofisticacdo” da
valoragdo de bens, mas método eficiente de estimagéo fruto de técnicas estatisticas
avancadas de reamostragem que aumentam a acuracia do trabalho avaliatério.

Por fim, sugerimos que o método bootstrap seja contemplado nas préximas dis-
cussodes de revisdo das normas (NBR 14653-2:2011 e do IBAPE-SP (2005)) e incentiva-
mos a disseminagao e o uso do método bootstrap por engenheiros avaliadores que bus-
cam empregar metodologia cientifica em seus trabalhos avaliatérios, capaz de contribuir
para uma maior eficiéncia do desenvolvimento das atividades relacionadas as rotinas de
avaliagbes de bens via tratamento por fatores.
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