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RESUMO

Uma das grandes dificuldades que se tem na avaliagdo em massa de imdéveis € encontrar um modelo
estatistico que mostre a realidade do mercado de iméveis. Se espera que os fatores de localizagdo
que influenciam no valor dos imdéveis de uma regiao, atuam sobre todos os tipos de iméveis de forma
semelhante, e a influéncia especifica deles para cada tipo de imdvel possa ser modelada por

métodos estatisticos a partir dos dados de mercado. Objetivou-se neste artigo encontrar um método
usando a estatistica espacial que seja capaz de estimar o valor dos imoéveis. a aplicacdo do método
encontrado para uma amostra de mercado para a avaliagdo em massa de imoveis no bairro centro da
cidade de Balneario Camboriu (SC). O modelo apresentou um ajuste adequado para todos os imoéveis
e para toda a area considerada de acordo com a analise de desempenho da avaliagdo em massa
feita neste trabalho.

Palavras-chave: Engenharia de Avaliagdes; Avaliagdo em Massa de Imdveis; Geoestatistica.
1 INTRODUCAO

A aprovacdo da lei de responsabilidade fiscal dos Estados e municipios
brasileiros impds a essas entidades politicas o controle dos gastos, condicionado a
capacidade de arrecadacgao de tributos. Isso gerou a necessidade de um maior
planejamento, em especial, no que se refere aos municipios, do imposto sobre a

propriedade urbana, também conhecido como Imposto Predial e Territorial Urbano
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(IPTU), o qual é calculado como um percentual do valor venal dos imoéveis
HORNBURG, 2015).

Na avaliagdo dos imdveis procura-se encontrar modelos estatisticos
adequados que considerem as reais condicdes e fatores locais do mercado
imobiliario.

Uma grande dificuldade que se tem na utilizagdo de métodos estatisticos, na
busca de modelos de avaliagao, esta em considerar a variavel localizagdo que pode
valorizar ou desvalorizar os imoveis (HORNBURG, 2015).

A exclusdo da localizagdo na modelagem pode causar sérios problemas de
predicdo, pois dados localizados espacialmente (que € o caso dos imdveis), em
geral, apresentam autocorrelagao ou covariancia espacial. Preditores que n&o levam
isso em considerag&o estdo muito longe da realidade (CRESSIE, 1993).

Neste presente trabalho, sera feito um estudo de caso em Balneario
Camboriu — SC, no Bairro Centro, referente ao valor dos imdveis. Para conseguir
calcular o valor do imével através da geoestatistica, serdo usados como dados as
caracteristicas dos imoveis coletados in loco.

A funcéao principal de uma avaliagao € assegurar o valor de algum tipo de
imoével sob um determinado conjunto de condigdes. Os valores das propriedades
variam consideravelmente de um local para outro (GONZALEZ, 2002).

A avaliagdo imobiliaria no municipio de Balneario Camboriu pode ser
melhorada por meio dos valores calculados que sejam condizentes com a realidade
local com o uso de um método estatistico?

O valor da localizagao de um imovel, pode ser definido como a interacdo dos
fatores que a influenciam na vizinhanga, podendo ser modelado por meio da
aplicacdo de métodos geoestatisticos sobre uma amostra de dados de mercado
(HORNBURG, 2015).

Se espera que os fatores de localizacdo que influenciam no valor dos iméveis
de uma regido, atuam sobre todos os tipos de imoOveis de forma semelhante, e a
influéncia especifica deles para cada tipo de imovel possa ser modelada por
meétodos estatisticos a partir dos dados de mercado.

Muitos municipios brasileiros encontram-se com seus cadastros fiscais
desatualizados. Por vezes, as técnicas de avaliacido usadas ainda sdo baseadas em
grande parte na estatistica descritiva (HORNBURG, 2015).



Um outro problema encontrado na avaliagdo em massa dos imoveis € que os
métodos estatisticos tradicionais ndo levam em considerag¢ao a variavel localizacao
no calculo para encontrar o valor do imével que seja condizente com a realidade do
local (HORNBURG, 2015).

Portanto, este trabalho pretende demonstrar a importancia do uso de um
método estatistico adequado como forma de considerar a variavel localizagao da
melhor forma possivel.

Tem como objetivo principal determinar um método estatistico para a
determinacao de valores de mercado para avaliagdo em massa de imoveis.

E tem como objetivos especificos:

a) Estudar a aplicacdo na area de Engenharia de Avaliagbes, métodos de
regressao espacial;
b) Fazer uma comparagao entre o método de regressdo por minimos quadrados

e 0 método de regresséao espacial;

c) Desenvolver uma aplicagdo pratica com uso da estatistica espacial, em uma

area de estudo, visando encontrar valores de imdveis condizentes com a

realidade do local.

2 REFERENCIAL TEORICO

Neste capitulo, sera apresentado os principais referenciais teéricos sobre o

tema de engenharia de avaliagdes com uso da estatistica espacial.

2.1 CADASTRO FISCAL

Segundo Bahr (1994), um sistema cadastral completo e atualizado é a base
para o planejamento, a estrutura e a administracédo certa e justa de um pais, regiao
ou cidade. Ele proporciona uma poderosa ferramenta de descentralizagao
administrativa, de planejamento e administragdo eficiente, e de obtencdo de
recursos para o desenvolvimento local (LARSSON, 1991).

Para Ruthkowski (1987), o cadastro € um conjunto de informagdes que

permite a qualquer pessoa, 6rgao ou empresa conhecerem a realidade de um imovel



tanto a nivel geométrico, dimensdes, superficie, localizagdo, como também ao uso
deste mesmo imovel.

Henssen e Williamson (1997) definem cadastro como um inventario publico
de dados sobre propriedades de um territorio ou distrito, organizado metodicamente,
baseado no levantamento de seus limites.

Segundo Liporoni (2003), o cadastro fiscal € produto decorrente da extragao e
processamento de dados do Cadastro Técnico Urbano, da Base Cartografica e da
Planta de Valores Georreferenciados. Este cadastro compde o conjunto de dados do
Sistema de Informagdes Cadastrais do municipio, incluindo os dados necessarios ao
lancamento dos tributos municipais, tais como: os impostos sobre a propriedade
imobiliaria e sua transmissao e as taxas de servigos publicos.

Lima e Philips (2000) entendem o Cadastro Técnico Multifinalitario (CTM),
como a medida das parcelas, através do conjunto de informagdes que o constituem.
E ainda, os aspectos legais das mesmas, em conjunto com suas caracteristicas
econdmicas, podem fornecer para os governos informagdes importantes sobre seus
territorios, fazendo com que seja de suma importdncia para o gerenciamento
territorial.

Entre esses dados, destacam-se a identificacdo dos proprietarios dos imoveis,
as areas e valores venais de terrenos e edificagdes. O processamento destes dados,
conforme a legislagdo que institui a Planta de Valores e a legislagao tributaria
municipal vigente resulta nos valores de langamento de impostos e taxas de base
imobiliaria (HORNBURG, 2015).

Segundo Philips (2000), o ponto critico da desatualizagdo do cadastro é o
rapido crescimento das periferias das cidades, onde as prefeituras ndo conseguem
saber de todas as informacgdes referentes aos proprietarios de terrenos de toda a

expansao.

2.2 PLANTA DE VALORES GENERICOS

Segundo Modller e Hochheim (2006), A Planta de Valores Genéricos consiste
em um documento grafico que representa a distribuicdo espacial dos valores médios

dos imoveis em cada regido da cidade, normalmente apresentados por face de



quadra. Sua principal funcdo é permitir a definicdo de uma politica de tributacao
imobiliaria que seja justa e tenha equidade.

O Imposto Predial Territorial Urbano (IPTU), atualmente determinado pelo
inciso | do art. 156 da Constituigdo Federal de 1988 (BRASIL, 1988), é para muitos
municipios o principal imposto para a arrecadagao permanente de recursos
financeiros (LIMA, 2004).

Atualizar a Planta de Valores Genéricos permite a prefeitura uma arrecadacao
do Imposto Predial Territorial Urbano (IPTU) mais justo, pois o imposto se basearia
nos valores reais dos iméveis (HORNBURG, 2015).

Além do aspecto tributario, deve-se ressaltar que a Planta de Valores
Genéricos também & um instrumento para o planejamento municipal, na medida em
que reflete os indices de valorizacdo imobiliaria e propicia, portanto, a acao
regularizadora do governo municipal quanto ao uso e ocupagado do solo
(HORNBURG, 2015).

2.3 AVALIACAO IMOBILIARIA

A funcao principal de uma avaliagao € assegurar o valor de algum tipo de
imoével sob um determinado conjunto de condigdes. Os valores das propriedades
variam consideravelmente de um local para outro (GONZALEZ, 2002).

Atribui-se valor a tudo que € util ou escasso. Cabe a avaliagao traduzir essa
utilidade ou escassez e associar a necessidade e/ou desejo de possuir um bem
numa quantia monetaria (AYRES, 1996).

O valor de um imével depende diretamente das caracteristicas do entorno,
tais como: tipos de imoveis existentes, ruas, utilidades, conveniéncias. Além do
entorno imediato, o imovel relaciona-se com a cidade inteira. Todavia, nem o
declinio econdmico de uma cidade afeta todas as suas partes igualmente (CAN,
1998).

A avaliagdo de imoveis urbanos deve se basear na ABNT 14653-2 (ABNT,
2011). Para esta norma, a avaliagdo de imdveis deve preferencialmente se
fundamentar na pesquisa de mercado. Devem ser colhidas amostras com pregos de

iméveis ofertados e comercializados, além de atributos que afetem o valor. Tais



atributos serdo ponderados ou por inferéncia estatistica ou por homogeneizagéo. A
amostra deve ser representativa do mercado imobiliario em analise.

Moller (1995), ressalta que a avaliago em massa de imoOveis deve ser
vinculada ao estudo do Caodigo Tributario Municipal - CTM no que se refere aos
impostos sobre a propriedade (IPTU e ITBI, impostos da esfera municipal). Dessa

forma o resultado final da avaliagdo se adequara as exigéncias legais.

2.4 REGRESSAO ESPACIAL

Geralmente em uma analise de regressao, segundo Lopes et al (2006),
procura-se encontrar um bom ajuste do modelo aos dados, no sentido de reduzir a
diferenga entre os valores preditos pelo modelo e os valores observados da variavel
dependente. Também se procura descobrir quais das variaveis explicativas
contribuem de forma significativa para o relacionamento linear. Uma hipotese é que
as observagdes n&o sejam correlacionadas e, portanto, os termos aleatorios
(residuos) &; do modelo séo independentes e n&o-correlacionados entre si, além de
apresentar distribuicdo normal com média zero e varidncia constante, isto no modelo
classico. No caso de dados onde esta presente a dependéncia espacial, € muito
pouco provavel que esta hipotese de observagbes nado correlacionadas seja
verdadeira. E no caso mais comum, os termos aleatérios continuam apresentando a
autocorrelacado espacial presente nos dados, que pode se manifestar por diferencas
regionais sistematicas, ou ainda por uma tendéncia espacial continua (LOPES et al.,
20006).

Segundo Serrano e Valcarce (2000), quando se trabalha particularmente com
dados de natureza espacial podem aparecer os denominados efeitos espaciais
como a heterogeneidade e a autocorrelagao espacial. A heterogeneidade aparece
quando os dados utilizados para explicar um mesmo fenbmeno sado de unidades
espaciais muito distintas, sendo que os problemas mais frequentes sdo a
instabilidade estrutural e a heterocedasticidade. A heterocedasticidade espacial
ocorre pela omissdo de variaveis ou outras formas de especificagdao que levam a

aparicdo dos denominados erros de medidas.



Segundo Serrano e Valcarece (2000), a dependéncia ou autocorrelagao
espacial surge sempre que o valor de uma variavel em um lugar do espago esta
relacionado com seu valor em outro ou outros lugares do espaco.

A presenca de autocorrelacdo espacial € medida usualmente por meio de
estatisticas globais. Os indicadores globais constituem uma aproximacdo mais
tradicional do efeito da dependéncia espacial, em que a estrutura geral de
dependéncia fica resumida em um unico valor (LEMOS et al., 2005a).

Segundo Anselin (2005), a dependéncia espacial pode ser incorporada nos
modelos classicos de regressdo de duas formas: como um regressor adicional na
forma de uma variavel dependente espacialmente defasada (Wy), ou uma estrutura
espacialmente defasada no erro da regressao (We). O primeiro modelo € conhecido
como modelo de defasagem espacial ou da variavel dependente defasada e o

segundo € o modelo do erro espacial ou do erro espacialmente correlacionado.
2.4.1 Modelo de Defasagem Espacial

No modelo de defasagem espacial, em inglés SAR (Spatial Auto Regressive
ou Spatial Lag Model), a autocorrelagao espacial ignorada é atribuida a variavel
dependente Y (ANSELIN, 2005).

Esse modelo pode ser expressado conforme equacéo 1 abaixo:

Y=pWY+XPB+¢ (1)

onde:
Y = variavel dependente;

X = variaveis independentes;
B = coeficientes de regressao;

¢ = erros aleatorios com média zero e varidncia 62 constante;
W = matriz de vizinhanga espacial ou matriz de ponderacgao espacial,

p = coeficiente espacial autorregressivo.

2.4.2 Modelo do Erro Espacial



Segundo Anselin (2005), o modelo autoregressivo do erro, em inglés CAR
(Conditional Auto Regressive ou Spatial Error Model), pode ser expressado

formalmente pela equacéo 2:
Y=XB+¢, e=AWe+E (2)

onde:
We = erros com efeito espacial;
& = erros aleatdrios com média zero e variancia ¢

& = coeficiente autoregressivo.

Ainda segundo Anselin (1999a), o método de estimacédo dos parametros do
modelo normalmente usado é o de maxima verossimilhanga, entretanto outros
métodos também tém sido propostos, por exemplo, como os de variaveis
instrumentais, minimos quadrados espaciais, método dos momentos, método dos

cbdigos, métodos Bayesianos, entre outros.
2.4.3 Testes de especificagoes

Para Anselin (2005), s principais testes utilizados para detectar a
autocorrelagdo espacial sdo Moran |, LM (lag), LM (erro) e por fim LM Robusto (lag)
e LM Robusto (erro).
2.4.3.1 Teste | de Moran

Segundo Anselin (2005), o teste de Moran | permite determinar se os residuos

do modelo de regressdo por minimos quadrados apresentam autocorrelagéo

espacial. O valor estatistico é calculado pela seguinte equagéao 3:

I=(N/ S)[(e'We) / eel (3)



onde:

e = vetor de residuos de minimos quadrados;
e’ = transposta de €;

W = matriz de pesos espaciais;

N = o numero de observacgoes;

S = soma de todos os elementos de W.

De acordo com Dantas (2003), o teste de Moran | é o mais usado nos estudos
de dados de corte transversal de unidades geograficas. O problema deste teste é

que ele nao identifica o tipo de efeito (erro ou defasagem espacial).
24.3.2 Testes LM

Os testes baseados no Multiplicador de Lagrange (testes LM) também sao
calculados a partir dos residuos do modelo de minimos quadrados, mas o que difere
do teste de Moran | é que o teste LM indica qual dos modelos espaciais deve ser
utilizado (ANSELIN, 2005).

O teste LM para determinar a existéncia de autocorrelagdo espacial na
alternativa do modelo do erro espacial, segundo Anselin (2005), tem a seguinte

expressao representada pela equacéo 4:

[ewer (55)]
[tr(W?2 + WW)] (4)

LM(erro) =

onde:

e = vetor de residuos de minimos quadrados;

e’ = transposta de €;

W = matriz de pesos espaciais;

e’e/ N = estimativa de maxima verossimilhanga da variancia do
modelo Y = Xp + ¢;

N = numero de dados da amostra;

tr = operador denominado traco da matriz.
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O teste LM para a alternativa de um modelo da variavel dependente defasada

tem a seguinte expressao representada pela equagao 5 (ANSELIN, 2005):

LM(lag) = {[e'Wy/(s®)]*}/{(WXb)MWXb/s? + tr[W'W + W3]} (5)

onde:

e = vetor de residuos de minimos quadrados;

e’ = transposta de ¢;

W = matriz de pesos espaciais;

y = vetor de observagdes na variavel dependente;

s?=e’e / n = estimativa de maxima verossimilhanca da variancia do
modelo Y=XB + ¢;

X = matriz das variaveis independentes;

b = vetor de parametros estimados via minimos quadrados ordinarios;
n = numero de dados da amostra;

M=1-XX"X)"X"

tr = operador denominado trago da matriz.

Segundo Anselin (2005), o teste LM Robusto (defasagem) é realizado a partir
da estatistica (5), tem distribuicdo assintética Qui-quadrado com um grau de
liberdade, sob a hip6tese nula de néo existéncia de defasagem espacial na variavel
dependente.

A hipotese de nao autocorrelagao espacial na variavel dependente do modelo
classico de regressao sera rejeitada se a estatistica de teste for superior ao ponto
critico da distribuicdo Qui-quadrado com um grau de liberdade (DANTAS et al.,
2003).

E o teste LM Robusto (erro) é realizado a partir da estatistica (4), € também
um teste assintético que tem distribuicdo Qui-quadrado com um grau de liberdade,
sob a hipétese nula de nao existéncia de autocorrelacdo espacial no termo erro.
Portanto, se a estatistica dos testes for superior ao ponto critico da distribuicdo Qui-
quadrado, com um grau de liberdade, para um determinado nivel de significancia aq,
rejeita-se a hipotese de n&o autocorrelagdo espacial nos residuos do modelo

classico de regressao a este nivel (ANSELIN, 2005).
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A estatistica do teste robusto da defasagem segundo Amaral e Silva (2016),

pode ser escrita conforme equacao 6:
e'Wy  eWe
(e'e/N (e’e)/N
(WXb)'M(WXb)
e’e/N + tr (6)

LM robusto(lag) =

Sob hipétese nula, esta estatistica € de distribuicdo Qui-quadrado
aproximadamente com 1 grau de liberdade (SIMOES et al., 2014).

O teste para o LM robusto para erro espacial é representado pela estatistica
conforme equacéao 7 (AMARAL; SILVA, 2016):

e'Wy (WXB)' M(MXb) e'wy 1°
(@e/N "7 ( /N ' ") (e*e)zw]
LM robusto(lag) = WXb) M(WXb)
tr —tr? ( ee/N + tr) @

Sob a hipotese nula, esta estatistica é de distribuicdo Qui-quadrado
aproximadamente com 1 grau de liberdade (SIMOES et al., 2014).

E o teste LM de erro espacial e dependéncia de defasagem espacial é
representado pela estatistica (8) (SIMOES et al., 2014):

LM SARMA = LM robusto(erro) + LM (lag) = LM (erro) + LM robusto(lag) (8)

Sob a hipotese nula, esta estatistica é de distribuicdo Qui-quadrado
aproximadamente com 2 graus de liberdade (SIMOES et al., 2014).

Se ambos LM forem significantes e se LM robusto for significante, entdo deve-
se observar qual teste LM robusto tem o menor p-valor — ou escolher a alternativa
com maior estatistica LM robusto.

E importante ressaltar que as versdes robustas serdo validas somente se as
versdes padrdes forem significantes.

Uma vez detectada a presencga de autocorrelagao espacial nos dados, faz-se
necessario introduzir extensées convenientes no modelo tradicional, representado
nas equagdes (1) e (2), considerando-se os efeitos autocorrelagdo espacial nos

erros, através do Modelo de Erro Espacial, e os efeitos ocasionados pelas
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interagdes entre os pregos, pelo Modelo de Defasagem Espacial (DANTAS et al.,
2003).

2.4.3 Regressao espacial na modelagem do valor dos iméveis

Os modelos espaciais foram desenvolvidos recentemente, sendo pouco
utilizados em relagédo aos outros modelos econométricos de regressao.

Segundo Trivelloni (2005) os primeiros estudos sobre a existéncia de
autocorrelacdo espacial nos dados do mercado imobiliario foram propostos por
Dubin (1988) e o primeiro trabalho de aplicagcdo de modelos de regressao espacial
foi proposto por Can (1990 e 1992).

Can (1992) realizou um estudo comparativo de quatro tipos diferentes de
modelos hedbnicos de valor: 0 modelo tradicional usando minimos quadrados
ordinarios, o modelo de regressao espacial de defasagem da variavel dependente, e
dois modelos derivados dos anteriores, considerando que os efeitos de vizinhanga
poderiam afetar também aos coeficientes das caracteristicas construtivas dos
imoveis.

Ele também considerou para os modelos autorregressivos trés definicoes
diferentes da matriz de pesos espaciais, considerando diferentes definicbes de
vizinhancga e de gradiente de variagdo, sendo uma matriz definida pela interpolagéo
simples até uma disténcia de cinco milhas, outra matriz definida como o inverso da
distancia entre pontos e a terceira como o inverso da distancia ao quadrado (CAN,
1992).

Segundo Trivelloni (2005), a estatistica z corresponde ao equivalente para a
regressdo por maxima verossimilhanga ao valor t de Student para o método de
minimos quadrados. As probabilidades indicam o grau de significancia de cada
variavel de forma analoga que na regressao por minimos quadrados.

De modo geral, segundo Trivelloni (2005), todos os modelos citados acima
comprovaram a existéncia de autocorrelagao espacial nos residuos dos modelos de
minimos quadrados e testaram diferentes modelos de regressao espacial obtendo
uma melhora importante nos resultados dos modelos e principalmente na

adequacao tedrica e metodologica ao tratamento dos efeitos espaciais nos dados.
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Para tanto, a escolha do modelo de regressao espacial tem sido baseada na

comparagao dos resultados estatisticos nos testes de significancia de cada modelo.

2.4 ANALISE DO DESEMPENHO NAS AVALIACOES EM MASSA

As avaliagbes em massa de imdveis devem cumprir algumas condi¢cbes de
desempenho para serem consideradas de boa qualidade. Estas condicbes
evidentemente estdo em relagdo com o grau de aderéncia que os valores calculados
pelo modelo e os valores reais de mercado apresentam. Quanto mais préximos
estejam os valores calculados pelo modelo dos valores observados no mercado
melhor sera a qualidade da avaliagdo (HORNBURG, 2015).

Segundo Davis (2001) o parametro mais usado como medida de
desempenho global de uma avaliagédo € a mediana das razbes de avaliagdo. Dada
uma observagdo com valor de mercado (Po) e valor calculado pelo modelo (Pc),
chama-se razao de avaliagao ou ratio de avaliacdo ao quociente conforme equagao
9:

R = Pc/Po 9)

Segundo este autor a mediana das razées € a medida recomendada pela
IAAQO (International Association of Assessing Officers) para monitorar o desempenho
global de uma avaliagao.

Em relagdo aos parametros de dispersdo da avaliacdo, a medida mais
comumente usada para avaliar a uniformidade de uma avaliagdo é o chamado
coeficiente de dispersdo ou COD (DAVIS, 2001).

O COD é obtido: 1) diminui-se de cada razdo de avaliagdo a mediana de
todas as razbes; 2) € tomado o valor absoluto das diferengas anteriores; 3) calcula-
se a média dos valores absolutos; 4) divide-se a média anterior pela mediana das
razbes de avaliagdo; 5) multiplica-se por 100 (DAVIS, 2001).

O COD ¢é referido como uma medida de dispersdao horizontal. Ele
proporciona informacao sobre a uniformidade da avaliagdo dos imoveis em toda a
area de estudo (DAVIS, 2001).
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Segundo Davis (2001), um outro indice pode ser utilizado para medir a
equidade vertical da avaliacado, este indice é chamado de diferencial relativo ao
preco ou PRD (em inglés Price Related Differential) e serve para detectar diferengas
sistematicas na forma que sao avaliados os iméveis de alto e de baixo valor.
Quando os imdveis de baixo valor sdo avaliados como uma porcentagem maior do
valor de mercado que os imoveis de alto valor, a avaliagdo € chamada regressiva.
No caso contrario a avaliagdo é chamada progressiva. O PRD é calculado dividindo
a média das razdes de avaliagdo pela sua média ponderada (DAVIS, 2001).

Os valores recomendados para a mediana das razdes de avaliagao (Davis,
2001) estdo no intervalo de 0,90 e 1,10. Quanto aos valores considerados ideais
para o coeficiente COD, sdo recomendados valores menores a 10 para imoveis
residenciais em areas muito homogéneas, menores a 15 para iméveis residenciais
em areas heterogéneas, e menores a 20 para terrenos baldios. Quanto ao
parametro PRD o intervalo recomendado é entre 0,98 e 1,03. Valores menores a
0.98 sugerem progressividade e valores maiores que 1,03 sugerem regressividade
na avaliagao (DAVIS, 2001).

3 METODOLOGIA

Neste trabalho desenvolveu-se uma pesquisa a fim de apresentar um método
estatistico para encontrar valores de mercado para avaliagdo em massa de imoveis,
sendo que este método sera aplicado na cidade de Balneario Camboriu no bairro

Centro.

3.1 CARACTERIZAGAO DA PESQUISA

Quanto aos fins, pode-se classificar este estudo como descritivo, uma vez que
se propde descrever um fenbmeno ou objeto com a intengdo de revelar
particularidades e detalhes ndo perceptiveis normalmente (VERGARA, 2005).

Quanto aos meios a pesquisa se classifica como experimental, pois é
investigacdo empirica na qual o pesquisador manipula e controla variaveis
independentes e observa as variagdes que tal manipulagdo e controle produzem em
variaveis dependentes (VERGARA, 1998).
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3.2 AMBIENTE DA PESQUISA

A pesquisa foi realizada na area central do Municipio de Balneario
Camboriu/SC.

Balneario Camboriu € conhecida pelos seus prédios imponentes, e pela
valorizagdo imobiliaria. Para tanto, optou-se a realizar a pesquisa nessa cidade.

Na Figura 1 pode ser observado a localizagdo dos dados da amostra na area

de estudo.

) Figura 1. Loaliza 40 dos dados na Figura.

o

: § ',_

{ [ r:a..._J - £y
" Fonte: MAPNALL, 2021.

3.3 ETAPAS DA PESQUISA

Nesta secdo, sera apresentada as etapas do trabalho através da Figura 2.
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Figura 2. Fluxograma do trabalho.

Defini¢do do Tema

Levantamento
Bibliografico

Coleta dos Dados

Aplicacdo do Modelo
de Analise

Analise dos Resultados
Obtidos

Elaboragdo do
Relatorio Final

Fonte: O Autor, 2020.

3.3.1 Levantamento bibliografico

Depois da definigdo do tema levantou-se a bibliografia sobre: cadastro fiscal,

avaliacdo imobiliaria, e regressao espacial.

3.3.2 Coleta de dados

Para encontrar um método de avaliacdo em massa, foi realizado uma coleta
de dados no municipio de Balneario Camborit/SC (praia central). Esta coleta foi
realizada através de uma pesquisa em sites de imoveis e também com aplicacdo de
um questionario em imobiliarias a fim de obter as informagbes sobre os imdveis (a
venda ou vendidos), contendo a identificagdo do imovel, infraestrutura da regiao,
polos de valorizagao e desvalorizacao, caracteristicas dos imdveis e valores.

Este questionario foi elaborado seguindo para fornecer o maximo de dados
possiveis, tanto dos pontos de valorizagdo, como de desvalorizagao.

As perguntas utilizadas na coleta de dados podem ser observadas no
Quadro 1.
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Quadro 1. Questionario aplicado na coleta dos dados.

Qual tipo do imovel?
Qual endereco do imével?
Qual valor do imovel?

Qual area privativa do imoével?
Qual area total do imével?
Quantos quartos tem no imével?
Quantas suites tem no imovel?
Quantos banheiros tem no imével?
Quantas vagas de garagem?
Qual a idade do imovel?

Qual o andar do imoével?

O imobvel possui churrasqueira?

O imdvel possui aquecimento a gas?
O imovel possui espera para split?
O imobvel possui vista para o mar?
O edificio possui sauna?

O edificio possui sala de jogos?

O edificio possui quadra poliesportiva?
O edificio possui espacgo pet?
Qual padrao de acabamento do imével?
Quantos elevadores possui o edificio?
O edificio possui saldao de festas?

O edificio possui piscina?

O edificio possui playground?
Qual(ais) o(s) ponto(s) de valorizagdo do imével?
Fonte: O Autor, 2021.

Nem todos as variaveis de formacédo de valores foram utilizadas, pois os

niveis de significancia foram muito baixos.

3.3.3 Aplicagdo do modelo de analise

Foi feita uma analise prévia dos dados, posteriormente foram testadas varias
equacdes de regressao para as variaveis de formacédo de valores, assim como
interacdes entre as variaveis independentes para encontrar um modelo que possa
explicar melhor a formacdo do valor dos imoveis. E por fim, foram utilizadas as
regressdes por minimos quadrados, e espacial para encontrar o modelo que melhor

se adapte aos dados.

3.3.4 Analise dos resultados obtidos



18

Para analisar o desempenho do modelo em termos de padrdoes de
desempenho para uma avaliacdo em massa, foi considerada a norma da IAAO
(International Association of Assessing Officers) de estudos de ratios para

avaliacbes em massa.

4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Nesta unidade serao apresentados os resultados obtidos através dos modelos

de analise.

4.1 MODELOS DE REGRESSAO

Para encontrar um modelo de regressao que melhor explique o valor da
localizacdo na area em estudo, buscou-se uma equagdo com as variaveis
significativas na formacgé&o do valor para os imoéveis.

Foram feitas transformacdes das variaveis independentes, e também foram
analisadas as interacdes entre as variaveis independentes para encontrar o melhor

modelo de regressao.

4.1.1 Regressao linear multipla para as variaveis formadoras de valor dos

apartamentos

Foram testadas varias equagdes de regressdo para as variaveis, assim
como interacdes entre as variaveis independentes para encontrar um modelo que
possa explicar melhor a formacao do valor dos apartamentos no bairro Centro do
municipio de Balneario Camboriu/SC.

O melhor modelo de regressao encontrado foi o seguinte:

VU = 24678,62 + (55871,88 x (1/DM)) + (1994,489 x Suites) — (4857,715 x In(AT)) +
(1390,172 x VG) + (86,50975 x Andar)

onde:



VU = valor unitario (R$/m?);

1/DM = distancia da praia pela rua (m);

Suites = numero de suites;

AT = area total (m?);

VG = Numero de vagas de garagem,;

Andar = andar do apartamento.
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O Quadro 2 apresenta os valores e estatisticas referentes ao coeficiente de

determinacao, a significancia dos regressores, ao sinal, e também a significancia da

regressao.

Quadro 2. Valores da Regressao para o modelo das variaveis de formagao dos

valores.
Coeficiente |SignificAncia
Constante 24678,62| 0,0000000
1/DM 55871,88| 0,0000000
Variaveis Suites 1994,489( 0,0000000
Independentes AT -4857,715] 0,0000000
VG 1390,172| 0,0000062
Andar 86,50975| 0,0005472
Variavel
dependente w
R? 0,930643
R? ajustado 0,923265
F-estatistico 126,132
Prob (F-estatistico) | 4,86838E-26
Erro padrao
estimado 897,33
Nudmeros de
observagdes 53

Fonte: O Autor, 2021.

Pode-se observar que os coeficientes de todas as variaveis sao

significativos, com o nivel de significancia menor que 5%, com coeficiente de

determinagdo superior a 93%, e o modelo sendo classificado como grau Ill segundo
a NBR 14.653/2011-2.85

4.1.1 Regressao espacial

Nesta unidade serdo apresentados os resultados dos modelos de regressao.

4.1.1.1 Estimacao da matriz de pesos
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A matriz de vizinhanca W foi construida baseada na distancia indicada pelo
semivariograma experimental omnidirecional, para os dados da amostra dos imoveis
do municipio de Balneario Camborit/SC no bairro Centro, como pode ser observado

no semivariograma da Figura 3 abaixo:

Figura 3. Semivariograma experimental omnidirecional ou isotrépico do VU.

semivariancia
100000 150000 200000
|

50000
|

0
|

I I I I ]
0 100 200 300 400

distéancia

Fonte: O Autor, 2021.

Conforme o semivariograma experimental omnidirecional acima, onde o
gradiente de variagao se estabiliza, aproximadamente, até 300 metros de distancia
0os imoveis apresentam maior dependéncia espacial e depois desta distédncia a
dependéncia diminui consideravelmente apresentando uma estrutura praticamente
estacionaria. Desta maneira, pode-se notar que os imdveis que se encontram muito
proximos exercem uma forte influéncia entre si e esta influéncia diminui
consideravelmente com a distancia, de forma que, aqueles imdveis que se
encontram separados por distdncias maiores quase ndo apresentam influéncia entre

Si.
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3.1.1.2 Testes de autocorrelagao espacial

Foram calculadas as estatisticas correspondentes aos testes de
autocorrelagdo espacial de Moran’s |, e também os testes do Multiplicador de
Lagrange (LM) com a matriz W (do peso), definida para o modelo da variavel
dependente e do erro e suas estatisticas robustas. No Quadro 3 podem-se observar

os resultados.

Quadro 3. Testes de autocorrelagdo espacial do modelo.

TESTE VALOR |PROBABILIDADE
Moran's | 2,3697618 0,0177995
LM (lag) 3,4224705 0,0643147
LM robusto (lag) ]2,0682420 0,1503948
LM (erro) 4,2296012 0,0397248
LM robusto (erro) | 2,8753727 0,0899442

Fonte: O Autor, 2021.

Esses resultados mostram que ha uma autocorrelagao espacial nos residuos
do modelo de regressao por minimos quadrados, pois a probabilidade do teste LM
(lag) é baixa, assim como os LM (erro). Sendo assim, os modelos da defasagem
espacial e do erro espacial apresentam-se significativo. Entretanto, a do erro

espacial se mostrou um pouco melhor, pois a probabilidade do teste foi mais baixa.

4.1.1.3 Modelo de regressao do erro espacial LM (lag) para as variaveis formadoras

de valor dos apartamentos

No modelo espacial do erro foi usado a matriz de até 300 metros. No Quadro

4 podem ser observados os resultados encontrados.

Quadro 4. Modelo da defasagem espacial. Varidveis independentes.

Variavel | Coeficiente| Erro Padrao | Valor Z | Probabilidade
Constante 24441,84 1961,941| 12,45799 0,0000000
1/DM 58916 4272,572| 12,03985 0,0000000
Suites 1964,904 181,7258| 10,81246 0,0000000
In(AT) -4937,598 448,7298]| -11,0035 0,0000000
VG 1472,931 252,0092| 5,84475 0,0000000
Andar 83,12576 21,31521| 3,899833 0,0004445
W_Vu 0,07214642 0,03880788| 1,859066 0,0630176

Fonte: O Autor, 2021.
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A regressao espacial da defasagem mostrou uma pequena melhora em
todas estatisticas de comparacao em relagao a regressao pelo método dos minimos
quadrados. No Quadro 5 pode-se observar esses resultados.

Quadro 5. Resultados do modelo da defasagem e de minimos quadrados.

Modelo da defasagem [Modelo dos minimos
espacial quadrados
Log Likelihood -435,084 -436,754
Critério de Akaike 884,169 885,508
Critério de Schwarz 897,961 897,33
Erro padréo da 889,065 917,548
regressao
Erro padréo da R$ 974,17 R$ 984,89
estimativa (R$) ’ ’

Fonte: O Autor, 2021.

O logaritmo da verossimilhanga € o valor do logaritmo da funcédo de
verossimilhanga (na hipdtese de erros com distribuicdo normal) calculado para os
valores estimados dos coeficientes, e este aumentou de — 436,754 para — 435,084.
O critério de informacao de Akaike que é um parametro indicativo da qualidade e
poder explicativo da regressdo também mostra que o modelo espacial foi superior ao
de minimos quadrados. E o erro padrdo da regressdo diminuiu de R$ 984,89 para
R$ 974,17.

E também, pode-se observar que, o modelo de defasagem espacial, teve
uma melhora em relagdo ao erro relativo médio: no modelo dos minimos quadrados
foi de 13,24% e o modelo da defasagem espacial foi de 13,06%. Apesar das
diferengas entre o0 modelo dos minimos quadrados e o modelo da defasagem
espacial ndo serem muito grandes, este ultimo é conceitualmente mais adequado,

apresentando, portanto, resultados mais confiaveis.

3.1.1.4 Analise do resultado da avaliagao em massa

Os resultados obtidos pelo modelo de regressdo mostram uma boa

capacidade de predicao.
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Para analisar o desempenho do modelo de regressao espacial da
defasagem para uma avaliagdo em massa, foi considerada a norma da IAAO de
estudos de ratios para avaliagdes em massa.

Foram calculados os valores correspondentes da mediana de quocientes de
avaliacao (ratios) o coeficiente de disperséo (COD) e o diferencial relativo ao prego

(PRD). No Quadro 6 podem ser observados esses resultados.

Quadro 6. Parametros de desempenho da avaliagao em massa.

ESTATISTICA APARTAMENTOS

Razdo de Mediana 1,019029
Razdo de Média 1,023152
COD 0,404554
PRD 1,0229

Fonte: O Autor, 2021.

E estes parédmetros observados devem ser comparados com os valores do

Quadro 7 que apresenta os valores recomendados pela IAAO.

Quadro 7. Valores padronizados para avaliagdo em massa propostos pela IAAO.

. VALORES
ESTATISTICA RECOMENDADOS
Mediana dos ratios de avaliagdo Entre 0.9e 1.1
COD imoveis construidos <15.0
PRD Entre 0,980 e 1,030

Fonte: IAAO, 2013.

Como pode ser observado, o modelo é satisfatorio, pois os resultados

obtidos estao dentro dos parametros exigidos pela IAAO.
4.1.2 Homogeneizagao para os apartamentos avaliando
Para estimar o valor wunitario dos apartamentos, foi feito uma

homogeneizagdo para os apartamentos avaliandos, sendo que para isso foram

usados trés apartamentos paradigmas conforme a Quadro 8.

Quadro 8. Apartamentos paradigmas.
Paradigma DM Suites AT VG Andar
Quadra mar 100 3 152 2 18
Ndo quadra mar 750 1 120 2 7

Fonte: O Autor, 2021.
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Os dois apartamentos paradigmas corresponde aos imdéveis estarem na

quadra ao mar e nao estar na quadra do mar respectivamente em Balneario

Camboriu/SC.

4.1.3 Regressao da defasagem espacial para os valores homogeneizados

No Quadro 10 pode ser observado os resultados da regressédo da

defasagem espacial com os Valores Unitarios estando homogeneizados.

Quadro 10. Regressao da defasagem es

Dados|vU HOMOG. (5LM) | Dados| vU HOMOG. (SLM)
1| RS 7.087,88 28| RS 6.524,12
2| RS 7.571,35 29| RS 7.192,63
3| RS 7.358,98 30| RS 10.999,30
a| RS 7.187,03 31| RS 10.897,49
5| RS 7.056,81 32| RS 15.985,60
6| RS 15.864,38 33| RS 6.335,05
7| RS 11.134,38 34| RS 11.077,65
8| RS 6.733,53 35| RS 10.637,22
9| RS 10.782,61 36| RS 10.893,21
10| RS 11.438,46 37| RS 7.001,89
11| RS 6.883,63 38| RS 6.971,15
12| RS 10.809,22 39| RS 7.511,59
13| RS 10.919,67 40| RS 6.995,67
14| RS 10.876,92 41| RS 16.403,96
15| RS 11.445,68 42| RS 6.944,04
16| RS 10.683,13 43| RS 6.913,00
17| RS 10.618,89 44| RS 6.344,87
18| RS 7.087,02 45| RS 10.878,48
19| RS 6.748,98 46| RS 10.784,78
20| RS 7.330,09 47| RS 7.110,67
21| RS 15.864,38 48| RS 7.059,49
22| RS 10.915,60 49| RS 10.713,65
23| RS 11.104,31 50| RS 16.532,45
24| RS 16.382,14 51| RS 10.689,69
25| RS 7.216,11 52| RS 10.876,81
26| RS 10.644,74

53| RS 7.232,51
27| RS 10.896,64

Fonte: O Autor, 2021.

pacial para os valores homogeneizados.

Com os resultados obtidos, pode-se constatar que a utilizagdo do modelo de

defasagem espacial, se mostrou melhor,

condizentes com a realidade do local.

obtendo os melhores

resultados,
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CONSIDERAGOES FINAIS

As variaveis obtidas na coleta de dados do municipio de Balneario Camboriu
para o bairro Centro foram suficientes para elaborar e aplicar o método de regressao
apresentado.

No local onde foi aplicado o modelo comprovou-se a existéncia de
autocorrelagdo espacial nos residuos do modelo de regressdo por minimos
quadrados.

O modelo de regressdao com defasagem espacial mostrou um poder de
explicagdo maior em relagdo ao modelo de regressao por minimos quadrados e ao
modelo de regressao do erro espacial para as variaveis formadoras de valor.

O parametro de autocorrelacdo permitiu estimar a influéncia da vizinhanca
para cada dado pontual da amostra.

A matriz de pesos foi obtida através do semivariograma experimental
utilizando os dados coletados em campo. Entretanto, deve-se ter cuidado quando se
faz uso desta distdncia, pois nem sempre a distancia obtida através do
semivariograma vai necessariamente ser a melhor distancia para a matriz de pesos.
Outras distancias devem ser testadas nas equagdes de regressao para que se
possa ter certeza de que esta é a melhor distancia.

A matriz de pesos utilizada na regressao da defasagem espacial foi de 300
metros, que neste caso coincidiu com a distancia indicada pelo semivariograma
experimental.

O método de regressdo SLM utilizado comprovou ser adequado pelos testes
de autocorrelacdo espacial nos residuos do modelo de minimos quadrados
calculados com a matriz W serem significativos e pela significancia dos regressores
do modelo de regressao espacial estimados.

O semivariograma experimental mostrou ser uma ferramenta muito
importante para a construgdo da matriz de pesos espaciais para a regressao
espacial, definindo assim o principal parametro da matriz que € a distancia maxima
de vizinhanga em fun¢ao da analise dos dados de mercado.

O método proposto permitiu encontrar um modelo de avaliagdo em massa
de iméveis para o bairro Centro do municipio de Balneario Camboriu com os dados
da amostra coletada no local. O modelo apresentou um ajuste adequado para todos



26

os imoveis e para toda a area considerada de acordo com a analise de desempenho
da avaliacdo em massa feita neste trabalho.
Desta forma o método proposto podera ser muito util para a prefeitura

municipal calcular e atualizar as Planta de Valores Genéricos do municipio.
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