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RESUMO

Este trabalho apresenta um método para a determinagcao do valor da localizagao
dos imdveis usando técnicas de estatistica espacial. Entre todas as variaveis que
influenciam no valor dos imdveis, as variaveis ou fatores referidos a localizacao
dos mesmos sao as mais complexas de analisar e modelar. A multiplicidade de
fatores ambientais, sociais e econdmicos que influenciam no valor dos imdveis
numa determinada regido € dificil de ser modelada adequadamente pelos
meétodos inferenciais tradicionais, provocando problemas de especificacdo nos
modelos e autocorrelagédo espacial nos residuos, comprometendo a confiabilidade
da avaliagdo. Os modelos de estatistica espacial, em especial os de regressao
espacial e os meétodos geoestatisticos s&do usados neste trabalho em forma
combinada para estimar o valor da localizagdo dos imoveis. O modelo de
regressao espacial do erro é utilizado para homogeneizar os valores observados
de uma amostra de mercado de imdveis heterogéneos e este valor
homogeneizado € analisado e modelado por métodos geoestatisticos. A krigagem
por blocos permite estimar uma variavel regionalizada que representa o valor da
localizagdo dos imoveis. O semivariograma dos valores observados na amostra
de mercado também é usado para a estimagao da matriz de pesos do modelo de
regressao espacial. Uma aplicagdo do método € realizada para uma amostra de
mercado de dois bairros do municipio de Sao José, Santa Catarina, Brasil. O
meétodo proposto permitiu encontrar um indice do valor da localizagao dos imoéveis
que se mostra fortemente significativo no modelo de regresséo para todos os
tipos de imoveis da regidao e que modela de forma coerente e consistente o efeito
do conjunto de polos de valorizagédo presentes na regido. A estrutura espacial do
indice de localizacio estimado elimina toda autocorrelacdo espacial nos residuos
do modelo de regressdo melhorando o poder explicativo e a confiabilidade da

avaliacao.
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ABSTRACT

This work presents a method for determination and estimation of location value on
real estate data using spatial statistics techniques. Among all variables influencing
on real estate value, location factors and location variables are the most difficult of
analyzing and modeling. The multiplicity of environmental, social and economical
factors influencing on real estate value are difficult of being modeled with
traditional inferential techniques, introducing specification problems and spatial
autocorrelation on model errors. Spatial statistics models, especially spatial
regression models and geostatistical models are used combined for estimation of
location real estate value. The spatial error model is used to obtain homogeneous
class values of real estate from analyzing a heterogeneous market sample, and
then this homogeneous value is analyzed and modeled with geostatistical models.
Block kriging allows estimate a regionalized variable, which represents the location
value of real estate. The analysis of the experimental semivariogram of market
values is used for estimation of the spatial weight matrix for spatial regression
model. An application of this method is presented with a sample market of two
districts of the municipality of Sdo José, Estate of Santa Catarina, Brazil. The
proposed method allowed estimating an index of location value for all real estate
properties which seemed highly significant for all real estate types and modeled
with consistency and coherency the effects of all valuation factors in the study
area. The spatial structure of the location index eliminated all forms of spatial
autocorrelation in the model, increasing its explanation capacity and the reliability

of the real estate valuation.
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RESUMEN

Este trabajo presenta un método para estimar y modelar el valor de la localizacion
en los bienes inmuebles usando técnicas de estadistica espacial. Entre todas las
variables que influyen en el valor de los inmuebles, las variables relacionadas con
la localizacion son las mas complejas de analizar y modelar. La multiplicidad de
factores ambientales, sociales y econémicos que actuan sobre el valor de los
inmuebles en una regidén determinada resulta dificil de ser modelada con los
métodos tradicionales de inferencia estadistica, provocando problemas de
especificacion del modelo y de autocorrelacion espacial en los residuos del
mismo, comprometiendo la confiabilidad de la avaluacién. Los métodos de
estadistica espacial, en especial los modelos de regresion espacial y de
geoestadistica, son usados en este trabajo de forma combinada para estimar el
valor de la localizacidon en los inmuebles. El modelo de regresion espacial del
error autocorrelacionado es utilizado para homogeneizar los valores observados
en una muestra de mercado de inmuebles con caracteristicas heterogéneas y
este valor homogeneizado es luego analizado y modelado por métodos
geoestadisticos. El krigeaje por bloques permite modelar y estimar esta variable
regionalizada que representa el valor de la localizacion de los inmuebles. El
semivariograma empirico de los valores observados en la muestra de mercado
también es usado para estimar la matriz de pesos del modelo de regresion
espacial. Una aplicacion practica del método es realizada para una muestra de
mercado de dos barrios del municipio de Sdo José, Estado de Santa Catarina,
Brasil. EI método propuesto permiti6 encontrar un indice del valor de la
localizacion de los inmuebles que se muestra altamente significativo en los
modelos de regresion para todos los tipos de inmuebles de la region y que modela
de forma coherente y consistente el efecto de todos los factores de valorizacion
presentes en la regidén estudiada. La estructura espacial del indice de localizacion
encontrado elimina toda la autocorrelacién espacial en los residuos del modelo de
regresion, mejorando su poder explicativo y el grado de confiabilidad de la

avaluacion.



1. INTRODUCADO.

Entre todas as variaveis que influenciam no valor dos imdveis, as
variaveis ou fatores referidos a localizacdo dos imdveis sdo as mais complexas de

analisar e modelar.

Os fatores de localizagao que participam da valorizagdo de um imdvel sao
inumeros: caracteristicas da cidade e do bairro, proximidade a centros comerciais,
culturais, centros de educacdo, de saude, fatores de seguranga publica,
caracteristicas socioeconémicas da vizinhanga, proximidade a fatores ambientais
desejaveis ou indesejaveis, entre outros. A lista completa de fatores que
potencialmente e efetivamente interagem para valorizar uma localizagdo e os

imoéveis ali construidos pode ser extremamente ampla.

A dindmica urbana produz uma continua mudanga e mobilidade na
enumeracgao destes fatores: atividades comerciais que abrem ou fecham mudando
as caracteristicas de uma vizinhanga, novos empreendimentos econdmicos e sociais
e investimentos publicos, quase toda mudanga na fisionomia urbana afeta direta ou

indiretamente o valor dos imodveis localizados nas suas areas de influéncia.

Os modelos de avaliagédo tradicionalmente utilizados na engenharia de
avaliagdes apresentam algumas dificuldades para lidar com esta complexidade de

fatores.

Os modelos econométricos ou modelos hedbnicos de pregcos procuram
explicar o valor dos iméveis a partir da influéncia de variaveis explicativas, sendo
estas geralmente classificadas como variaveis construtivas ou proprias do imével e
variaveis de localizacdo ou de acessibilidade e vizinhanga, que podem ser comuns a

um conjunto de imdveis proximos entre si.

As variaveis de acessibilidade sao geralmente consideradas como uma
funcdo da distdncia do imdével a um determinado polo de valorizagdo ou
desvalorizagdo. Variaveis deste tipo podem ndo se mostrar estatisticamente

significativas num modelo de regressdo por varios motivos, desde alguns



relacionados com a composi¢ao da amostra, até o grau de generalidade que o polo

valorizador possa ter em relagdo ao conjunto de iméveis de uma regiao.

As variaveis de vizinhanga tentam medir estes efeitos desde um ponto de
vista local, definindo areas de vizinhanga onde as variaveis de localizacdo podem ter
um efeito semelhante para todos os imoéveis. As variaveis de vizinhanga podem
apresentar problemas relacionados com a definicdo e delimitacdo destas areas
homogéneas. Geralmente a delimitagdo das mesmas é definida em fungdo de
critérios externos a analise dos dados de mercado como, por exemplo, usar
zoneamentos definidos para outros objetivos, nem sempre representativos de zonas
verdadeiramente homogéneas, podendo isto gerar problemas de significancia destas

variaveis.

As variaveis ou fatores de localizacdo que nao sio corretamente
especificados e modelados podem gerar outro tipo de problemas nos modelos de
regressdao. Além da perda de poder de explicacdo do modelo, o tratamento
incompleto ou inadequado de fatores de localizagdo pode provocar a autocorrelagao
espacial nos residuos do modelo. A presenga de autocorrelacdo espacial nos
residuos invalida uma das hipéteses basicas de aplicagdo do modelo de regresséao e
questiona a validade dos testes de hipotese da regressao tornando ineficientes as

estimativas.

Tentando encontrar solugdes tedricas e metodoldgicas para os problemas
mencionados, duas técnicas estatisticas diferentes tém sido propostas
paralelamente para o tratamento e modelagem dos efeitos espaciais nos dados de
mercado: as técnicas de econometria espacial ou modelos de regressao espacial e

as técnicas geoestatisticas.

O presente trabalho propée um método para a analise e modelagem dos
fatores de localizagdo dos imdveis utilizando em forma combinada os dois tipos de

modelos espaciais mencionados: os de regresséo espacial e os geoestatisticos.

A combinagao de modelos permite tratar as caracteristicas de valorizacao
dos imdveis nas suas duas classes principais: as caracteristicas construtivas e as

caracteristicas de localizagdo. Estas duas classes de variaveis geram



comportamentos diferenciados nos dados de mercado considerando estes como

dados geograficos ou espacialmente distribuidos.

O presente trabalho propde também incluir, na analise dos fatores de
localizagdo de uma determinada regido, iméveis de tipos diferentes, modelando a
influéncia da localizagao sobre cada tipo de imovel a partir da analise dos dados de

mercado, construindo assim um modelo mais abrangente e estavel.

1.1 Hipdteses.

1. O valor da localizagdo de um imovel, que pode ser definido como a
interacdo ou o efeito combinado de todos os fatores influenciantes na
vizinhanga do imovel, pode ser considerado como uma variavel
regionalizada e modelado por meio da aplicagdo de métodos

geoestatisticos sobre uma amostra de dados de mercado.

2. Os fatores de localizagado que influenciam no valor dos iméveis de uma
regido atuam sobre todos os tipos de imodveis de forma semelhante, e a
influéncia especifica deles para cada tipo de imdovel pode ser modelada

por métodos econométricos a partir dos dados de mercado.

3. Os modelos de regressao espacial e em particular o modelo espacial do
erro permitem estimar o efeito das variaveis construtivas e das
caracteristicas fisicas dos imdveis possibilitando sua homogeneizagao
para reduzir a heterogeneidade em relacdo a estas variaveis em uma

amostra de dados de mercado.

4. A definigdo e especificagdo da matriz de vizinhanga utilizada nos testes e
modelos de regressdo espacial podem ser auxiliadas com o uso das
técnicas geoestatisticas, especialmente a fungdo semivariograma, a partir

de critérios objetivos baseados nos dados de mercado.

5. Na modelagem do valor dos imoveis podem ser utilizadas em forma

combinada as duas técnicas de analise espacial: os modelos de



regressao espacial e a krigagem, permitindo estimar de forma adequada
os dois tipos de fatores influenciantes no valor dos imoveis: as suas
caracteristicas fisicas e construtivas e as suas caracteristicas de

localizagao.

1.2 Objetivos.

1.2.1 Objetivo Geral.

e Desenvolver um método de estimagdo e modelagem do valor da
localizagdo dos imoveis de uma regido a partir da analise de dados de mercado

utilizando modelos de regressao espacial e geoestatisticos.

1.2.2 Objetivos Especificos.

¢ Analisar a existéncia de autocorrelagao espacial no valor dos imoveis a
partir de uma amostra de dados de mercado procurando corrigir seus efeitos na

modelagem do valor.

e Desenvolver um método de homogeneizagcdo do valor dos imoveis de
uma amostra de dados de mercado utilizando o modelo de regressédo espacial do

erro.

e Desenvolver um modelo de valor aplicavel a todos os tipos de iméveis
de uma regido estimando a influéncia dos fatores de localizagdo para cada tipo de

imével a partir dos dados de mercado.

e Desenvolver um método para a definicdo da matriz de vizinhanga
usada nos testes de autocorrelagdo espacial e nos modelos de regressado espaciais

utilizando a fungdo semivariograma.



1.3 Relevancia do trabalho.

A localizacdo €, reconhecidamente, um dos principais elementos de

valorizacao ou desvalorizagao dos imoveis.

Porém, devido a multiplicidade e heterogeneidade de fatores urbanos,
econdmicos e ambientais que atuam para valorizar uma determinada localizacao,
assim como as dificuldades de medicdo e estimagcdo dos mesmos, ndao ha um
consenso na literatura de avaliagao imobiliaria sobre a melhor forma de tratamento

deste componente do valor.

A dependéncia espacial existente no valor dos imdveis, produzida
principalmente pelos fatores de localizagdo, tem mostrado que as técnicas
tradicionais de inferéncia estatistica podem levar a resultados ineficientes na
presencga de autocorrelagcdo espacial dos residuos dos modelos, levando a procurar
e pesquisar as técnicas de estatistica espacial para o tratamento de dados do
mercado imobilidrio. Duas grandes escolas metodoldgicas de estatistica espacial
tém sido propostas: a que propde usar métodos de econometria espacial e a que

propde usar métodos geoestatisticos, tentando modelar estes efeitos.

Ambas metodologias apresentam vantagens e desvantagens,
potencialidades e limitagdes para sua aplicagdo nos modelos de valor dos imdveis,
sendo atualmente temas de estudo e pesquisa na comunidade cientifica, sem que
ainda se tenha alcangado um consenso ou conclusao sobre a superioridade ou

melhor adequacédo de uma delas na area de avaliacdo imobiliaria.

O presente trabalho procura apresentar uma contribuicdo e um aporte
nesta discussdo, analisando a adequagao das duas metodologias espaciais na area
de Engenharia de Avaliagbes e propondo uma combinag¢do delas para estimar o

valor da localizacdo dos imdveis e a avaliagdo em massa de imoveis.

Espera-se com este trabalho contribuir na compreensao e estimacgao de
um dos fatores mais importantes nas avaliagbes em massa de iméveis, o valor da

localizac&o, superando as deficiéncias e limitagdes que os métodos utilizados até o



presente tém apresentado. Como uma das aplicagdes importantes, espera-se
contribuir na definicho de uma metodologia de elaboragdo de Plantas de Valores

Genéricos de imdveis de acordo com valores de mercado.

1.4 Estrutura do trabalho.

O presente trabalho encontra-se estruturado em seis capitulos.

O primeiro capitulo trata da introducéo, das hipoteses e objetivos da tese

e da relevancia do trabalho.

No segundo capitulo sdo revisados os principais conceitos referidos ao
mercado imobiliario, suas caracteristicas, o conceito de valor dos imoveis, a
diferenca entre os conceitos de valor e preco. Sdo também analisados os principais
modelos propostos para estimagao do valor de mercado dos imdveis, os principais
fatores influenciantes no valor, as vantagens e desvantagens dos modelos mais
comumente usados. Uma analise especial é dedicada aos fatores de valorizagao
devidos a localizacado dos imdveis e a forma que estes fatores sao incorporados nos

modelos de valor, analisando as deficiéncias destes tratamentos.

No terceiro capitulo s&o revisados os conceitos de estatistica espacial e
suas duas grandes vertentes: a econometria espacial e a geoestatistica. Os
principais conceitos e as aplicagdes desenvolvidas na area de engenharia de

avaliagao imobiliaria sao revisados.

O quarto capitulo propde um método para estimagdo e modelagem do
valor da localizagdo dos imdéveis utilizando técnicas de estatistica espacial. O
método propde a utilizagdo combinada de técnicas de regressdo espacial e de

krigagem a partir da analise de dados de mercado.

No quinto capitulo é realizada uma aplicagao do método proposto. A partir
de uma pesquisa de mercado sdo aplicados os procedimentos propostos para a

estimacdo do valor da localizacado e os resultados do modelo final de avaliagdo sao



analisados em fungcdo de paradmetros de performance para avaliagdbes em massa.
Com o modelo estimado é realizada uma aplicacdo calculando uma Planta de

Valores Genéricos para a area de estudo.

No sexto capitulo sdo apresentadas as conclusbes e recomendacgodes
para futuros trabalhos.



2. O VALOR DOS IMOVEIS.

2.1. Mercado imobiliario e valor dos imodveis.

Segundo a ASSOCIACAO BRASILEIRA DE NORMAS TECNICAS NBR
14653-1 (2001) a Engenharia de Avaliagbes constitui um conjunto de conhecimentos
técnico-cientificos especializados aplicados a avaliacdo de bens. Na area de
avaliagao imobiliaria o objetivo € a determinagcdo do valor de mercado dos bens
imoveis. O valor de mercado € definido como a quantia mais provavel pela qual se
negociaria voluntariamente e conscientemente um bem, numa data de referencia,

dentro das condi¢gdes do mercado vigente.

Segundo Dantas (1998) o mercado imobilidrio compde-se de trés
elementos: os bens levados a mercado, as partes desejosas em vendé-los e as

partes interessadas em adquiri-los.

Para Gonzalez (1996a e 1996b), as caracteristicas proprias de
imobilidade e a baixa elasticidade na producdo e renovacdo dos bens imodveis,
fazem do mercado imobiliario um mercado claramente imperfeito. Dantas (1998)
argumenta que em relagdo aos participantes do mercado, compradores e
vendedores, o mercado imobiliario geralmente € dominado por uma grande parte de
agentes, incorporadores, empreendedores, que concorrem entre si, formando um

oligopdlio.

Estas caracteristicas fazem com que os precos praticados num mercado

sejam mais distantes do valor de mercado quanto mais oligopdlico seja o mercado.

2.1.1 Valor de mercado e preco.

O prego, segundo a ASSOCIACAO BRASILEIRA DE NORMAS
TECNICAS NBR 14653-1 (2001) é a quantia pela qual se efetua ou se propde

efetuar uma transagao envolvendo um bem, um fruto ou um direito sobre ele.



Segundo Dantas (1998) é comum confundir o valor de mercado com o
preco de um bem imovel. O preco pode ser inferior ou superior ao valor de mercado,
dependendo de circunstancias particulares da negociagdo, como a urgéncia do
vendedor ou do comprador para realizar a transagao. Contudo, como 0s precos
praticados pelo mercado podem estar ora abaixo, ora acima do valor de mercado, na

pratica estima-se o valor de mercado como a média dos precos.

O método comparativo de dados de mercado, usado prioritariamente na
Engenharia de Avaliagdes, busca encontrar uma relagédo entre os pregos que sao
praticados no mercado e as diversas caracteristicas dos iméveis que determinam o

valor dos mesmos.

Porém, esta relacdo ndo é deterministica sendao aleatdria. Iméveis com
caracteristicas individuais semelhantes podem ter precos de venda diferentes por
diversas razdes. Portanto, para um mesmo elemento do dominio da fungao do valor
poderiam existir varios elementos da imagem da mesma, o que torna a relagao entre

0s precos e as caracteristicas influenciantes de carater aleatério.

O valor de mercado pode ser considerado uma variavel aleatoria cuja

estimagao pontual é feita pela média dos pregos praticados no mercado.

A condicdo fundamental para a aplicagdo do método comparativo de
dados € a existéncia de um conjunto de dados que possa ser tomado,

estatisticamente, como uma amostra representativa do mercado.

A principal informacgao de referéncia ou base de comparacgéo do valor de
mercado dos imdveis € a dos precos de venda efetivamente realizadas num

determinado periodo de tempo e numa determinada regido.

As ofertas de imdveis a venda também fazem parte da base de dados de
comparagao, porém eles contém um fator de diferenga em relagéo ao eventual valor
de venda no mercado, que é a margem de negociagao embutida no preco de oferta.
Toda oferta inclui uma margem do valor sujeita a negociagdo que sera explorada

pelos eventuais interessados na negociagao.
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A literatura de Engenharia de Avaliagdes aponta a preferéncia pelo uso de
dados de vendas reais antes que o uso de ofertas por serem considerados melhores
indicadores do verdadeiro valor de mercado dos imoveis. No entanto, a falta de
acesso a reais informacoes deste e a falta de confianca nos valores declarados nas
transagdes leva, na maioria dos casos, ao uso de dados de ofertas como massa de

dados principal nas avaliagdes.

Os valores de ofertas podem ser considerados aproximacgdes do valor de
mercado dos imoveis, mas para isto deve ser considerada a margem erro contida
neste tipo de dados. As ofertas geralmente tém embutidas no seu valor duas
possiveis fontes de diferenca em relacdo ao valor de mercado. Uma delas é a
estimagdo pelo vendedor do valor de mercado do imovel, a outra € o valor
adicionado na oferta como margem de negociagdo entre vendedor e comprador.
Nenhuma destas duas possiveis fontes de diferenga pode ser conhecida a priori pelo
avaliador que utiliza esta informagao de mercado como parte da sua amostra. Elas
dependem de fatores subjetivos como o grau de conhecimento do mercado e as
expectativas do vendedor, a sua urgéncia em realizar a venda, entre outros fatores.
Um vendedor necessitado de vender de forma rapida, colocard uma margem de
negociacao menor, para a oferta resultar mais atrativa frente a outras. Um vendedor
sem urgéncia na venda pode colocar uma margem maior buscando maximizar seu

lucro.

Toda venda efetivamente realizada inclui uma negociagao particular entre
vendedor e comprador, onde também operam varios fatores subjetivos. Desta
negociacgao resultara o prego final da venda. Por esta razdo o prego de venda e o

valor de mercado podem ser diferentes.

A pesar das possiveis diferengcas entre o valor de oferta e o valor de
mercado, na pratica de avaliagdo imobiliaria muitas vezes devem ser usados como
fontes de informagdes os dados de oferta de imoveis como informacéo de referéncia
do seu valor de mercado, devendo considerar-se e estimar também a margem média

de negociagao embutida no seu valor.
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Os dados de oferta sdo uma fonte de informagcao publica e numerosa e

que reflete as tendéncias reais do mercado imobiliario.

Pode se dizer entdo que o preco de oferta de um imovel é uma variavel

proxy do seu valor de mercado.

2.1.2 Importancia da avaliagdo do valor de mercado e sua variagéo.

O conhecimento do verdadeiro valor de mercado dos imdéveis de uma

regiao interessa a muitos participantes da sociedade.

Desde os proprios participantes individuais no mercado como
compradores e vendedores, passando pelos agentes comerciais permanentes do
mercado, como imobiliarias, investidores, empresas construtoras, até os 6rgéos
publicos (prefeituras municipais) que tém parte da sua receita originada no valor de
mercado dos imdveis e que por meio das suas obras publicas podem influenciar

naquele mercado.

As prefeituras sdo responsaveis pela aplicacdo dos impostos sobre a
propriedade e a transferéncia imobiliarias (Imposto Predial e Territorial Urbano,
IPTU, e Imposto sobre a Transmisséao de Bens Imoveis, ITBI) e das Contribui¢gdes de
Melhoria, tributo aplicavel no caso de valorizagcdo imobiliaria advinda de
investimentos publicos quando comprovada esta ligagdo. Para realizar a gestao
destes tributos precisam periodicamente da avaliagdo em massa de todos os

imoveis da regiao.

A pesar da importancia reconhecida de contar com Plantas de Valores
Genéricos (PVG) atualizadas, sua implementagao pratica apresenta importantes
dificuldades técnicas, principalmente devido a problemas de metodologia aplicada,
de disponibilidade de informagdes atualizadas e de acesso e dominio de

ferramentas de analise e modelagem apropriadas.
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Varios agentes sociais e econdmicos, portanto, estdo interessados em
conhecer o valor de mercado dos imodveis de uma regido mantendo atualizada essa

informacgéo.

2.2. Modelos de valor.

2.2.1 Fatores influenciantes no valor.

Tradicionalmente na literatura de avaliacdo de imdveis sdo considerados
como principais fatores influenciantes na explicacdo do valor dos imdveis os fatores
de vizinhancga, de acessibilidade e as caracteristicas proprias construtivas do imovel
(Can, 1990). Aléem desses fatores principais também s&o considerados como
importantes outras informagdes como a época da avaliagdo, a economia geral da
regido, as leis vigentes (tributarias, de planejamento e gestao urbana) e a situagao

legal do imdvel, entre outras.

Os modelos de valor, que expressam a relacdo do valor como variavel
dependente com os fatores influenciantes como variaveis independentes, tém sido
tradicionalmente tratados por métodos econométricos e sdo chamados modelos
hedbnicos de precos, onde o peso relativo de cada variavel explicativa no valor total

do imovel € modelado por regressao multipla.

Segundo Goodman e Thibodeau (1995 e 1997) a equacdo geral de

precos heddnicos de imdveis pode ser expressa da seguinte forma:
V =f(L,S,N,P,t)

Onde V é o valor estimado de mercado, L representa as variaveis
caracteristicas do lote, S corresponde as variaveis estruturais ou construtivas do
imovel, N representa as variaveis correspondentes a vizinhanga, P corresponde as
variaveis de proximidade ou distancia a pontos de valorizagdo importantes e t

corresponde ao periodo de tempo em que a avaliacio € realizada.
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2.2.2 Modelos aditivos e multiplicativos.

Os modelos de valor dos imoéveis podem ser classificados como modelos

aditivos, multiplicativos e mistos.

Os modelos aditivos consideram que o valor dos imoveis pode ser obtido
como a soma de componentes correspondentes a influéncia de diferentes fatores,
sendo deste tipo 0 modelo classico que expressa o valor de um imével como a soma

do terreno mais a parte construida (Chica Olmo, 1994 e Dantas, 1998):
VTotal = VTerreno + VConstrugao

Os modelos aditivos tém sido amplamente usados na literatura de

avaliagao imobiliaria.

A avaliagdo de um imovel como a soma de uma parte correspondente ao
terreno e outra correspondente a construgcdo € muito utilizada nas avaliagdes em
massa de imoveis para fins tributarios. Porém, os modelos aditivos pressupdem
independéncia entre os termos somados da equacao. O valor do imével como a
soma do terreno e da construgao implica que os valores da constru¢ao e do terreno
sao independentes entre si e esta hipdtese € considerada altamente restritiva e
inadequada com a realidade do mercado imobiliario (Chica Olmo, 1994, Dantas,
1998, Cano Guervos, 1999, Gloudemans, 2002).

A hipotese de independéncia implica também que os fatores de
localizagéo influenciariam apenas o valor do terreno e ndo o valor da construgéo e
entdo o valor de uma determinada construgcado edificada sobre um terreno néao
depende do valor do terreno nem da localizagao, conclusdo que nao corresponde a

realidade do mercado imobiliario.

Os modelos multiplicativos, por outro lado, modelam o valor do imdvel por

meio do produto de fatores:

Vtotal = F1*...."Fj
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Podem também ser estimados por regressao multipla considerando como

variavel dependente o logaritmo do valor do imovel:
Log (Vtotal) = Log (F1*....*Fn)
Log (Vtotal) = Log F1 + .... + Log F,

Uma das importantes vantagens dos modelos multiplicativos sobre os
aditivos se encontra em que os primeiros permitem analisar a interagdo entre
variaveis independentes (Dantas, 1998). Segundo este autor, uma das vantagens
que apresenta a transformacgao logaritmica da variavel dependente e pela qual ela é
muito utilizada nos modelos de regressao de valor dos iméveis, € que ela permite a

construgcao de modelos multiplicativos.

Os modelos multiplicativos permitem também encontrar um método para
homogeneizar os dados de mercado, como pode ser verificado em Lima (1995),
Dantas (1998) e Gamez Martinez et al. (2000).

Outra caracteristica diferencial entre modelos é o tipo de imével que
tentam analisar. Enquanto na maioria dos trabalhos cientificos publicados a amostra
de dados de mercado pertence apenas a um tipo especifico de imoveis, por
exemplo, somente terrenos ou apartamentos, alguns estudos propdem a modelagem

conjunta para diversos tipos de iméveis no mesmo modelo.

Os modelos multiplicativos mostram-se mais apropriados para a

modelagem conjunta de varios tipos de imoveis.

Segundo Gloudemans et al. (2002) os modelos de avaliagdo para
terrenos sdo comparativamente mais problematicos e tém menor precisdo que 0s
modelos para imoveis construidos, especialmente nas areas muito urbanizadas e de
maior valorizagdo. Geralmente os terrenos s&o escassos e existem muitos
interessados em adquiri-los (especuladores, empresas construtoras e empresas
comerciais) fazendo seus precos terem maior variancia. Os modelos que combinam
terrenos e construgdes permitem obter vantagens quanto ao tamanho da amostra e

estabilidade dos modelos, particularmente em areas muito urbanizadas. O estudo
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desses autores analisa se os modelos combinados tém a mesma capacidade de
predicao que os modelos separados. Para isso considera trés amostras de dados de
mercado pertencentes a trés areas da cidade de Edmonton, Alberta, Canada. A
cidade de Edmonton é dividida em 11 areas para fins de avaliacdo. As trés amostras
contém 1345, 2549 e 4571 dados de imoveis, sendo terrenos o 31.2%, 15.7% e

20.5% respectivamente.

O estudo conclui que os modelos combinados permitem avaliar terrenos e
construgbes sem perda significativa de precisdo em relagédo aos modelos separados
obtendo maior estabilidade. Para isto devem ser incluidas no modelo variaveis que

diferenciam os terrenos dos imoéveis construidos.

Gloudemans (2002) também apresenta um estudo onde s&o incluidos no
mesmo modelo diferentes tipos de imoveis, terrenos e construgcdes. O estudo inclui
imoveis que pertencem a trés cidades: Jefferson County (Denver, Colorado),
Clareview (Edmonton, Alberta) e Ada County (ldaho). As amostras de imoveis sao
de 4836, 4382 e 12821 imoveis respectivamente, com porcentagens de terrenos
sobre o total da amostra de 4.5%, 20.5% e 14.6% respectivamente. As variaveis de
localizagdo sao classificadas em varidveis de vizinhanga (zonas homogéneas) e
variaveis de acessibilidade e s&o testados 5 modelos que incluem a todos os iméveis
da amostra. O objetivo do estudo é analisar se as variaveis de localizagédo

influenciam da mesma forma aos terrenos e aos imoveis construidos.

O estudo conclui que a modelagem conjunta de terrenos e construgdes
permite obter resultados de maior estabilidade e confiabilidade, principalmente no
caso dos terrenos, que constituem em geral um tipo de imovel que é dificil de
encontrar em quantidade suficiente para modelagem nos grandes centros urbanos,
dificultando sua correta avaliagdo. O estudo conclui também que uma porcentagem
de terrenos de 4.5% da amostra foi suficiente para obter um modelo geral de

avaliagao adequado, sem perda de precisao.
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2.2.3 Limitagbes dos modelos heddnicos no tratamento dos efeitos de

localizag&o.

As limitacbes mais importantes encontradas nos modelos tradicionais de
avaliacdo de imdveis por regressdao encontram-se no tratamento apropriado das
variaveis de localizagdo e na falta de consideracido dos efeitos espaciais nos

residuos do modelo.

As variaveis de localizacdo, por serem de dificl enumeracdo e
delimitacdo, podem provocar problemas de diversa indole nos modelos de
regressao. Tradicionalmente as variaveis de localizagdo sdo incorporadas nos
modelos de duas formas: como variaveis de vizinhanca, definindo zonas
consideradas homogéneas quanto as suas caracteristicas de localizagdo ou como
variaveis de acessibilidade considerando a distancia a pontos ou centros de

valorizagao.

As duas formas de considerar estas variaveis apresentam dificuldades de
consideragdo nos modelos de regressao: por um lado, as zonas homogéneas s&o
dificeis de delimitar com eficiéncia e critérios objetivos (Gonzalez, 2000). Muitas
propostas tém sido desenvolvidas para superar este obstaculo mas continuam sendo
de dificil aplicagdo. Exemplos disto podem ser encontrados no uso de Analise
Multivariada para o estudo de zonas homogéneas feito por Can (1990) e na proposta
de zoneamento de uma cidade realizada por Cano Guervos (1999). Silva et al.
(2004) propéem um método de definicdo de zonas homogéneas apoiado em
Sistemas de Informacbes Geograficas (SIG) usando informagdes sobre
caracteristicas construtivas dos iméveis, qualidade dos servigos publicos e analise

de valores de mercado dos imoveis.

Muitas vezes sao utilizadas como supostas regides homogéneas as
divisdbes geograficas provenientes de outros fins como, por exemplo, limites de
bairros, distritos ou setores. Porém, esta divisdo dificilmente resulta em
homogeneidade real, dificultando assim a significAncia estatistica das variaveis
construidas. Por outro lado, mesmo seguindo critérios objetivos para a definicao e

delimitacdo das zonas homogéneas, se estas regidbes forem geograficamente
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extensas a homogeneidade nao sera significativa e se forem muito pequenas pode
nao haver dados suficientes de mercado para serem analisadas nas equagdes de
regressdo. Estas dificuldades produzem outro tipo de problemas nos modelos
hedbnicos: a representacido inadequada dos fendbmenos de localizacdo pode levar a

autocorrelacao espacial dos residuos, afetando assim toda a analise estatistica.

Por outro lado, a consideragao de variaveis de distancia a pdélos de
valorizagdo enfrenta problemas similares. A definicdo do alcance efetivo de
influéncia de cada pélo valorizador, a forma funcional da variagdo do valor com a
distancia, a existéncia de anisotropia no efeito de um pdlo valorizador e a quantidade
de dados de mercado podem afetar a significancia estatistica dos podlos de
valorizagdo de uma regido. Estes problemas também podem produzir erros
autocorrelacionados espacialmente, questionando a validade do modelo de

regressao.

Segundo Dantas et al. (2002) quando se trabalha com dados de corte
transversal como no caso dos modelos hedbdnicos estimados para o mercado
imobiliario, ndo tem sentido testar a autocorrelacdo serial dos residuos, sendo sim
este cuidado indispensavel nos dados de séries temporais. Mas quando se trabalha
com dados distribuidos espacialmente, como é o caso dos dados imobiliarios,
podem surgir erros de medigdo em relacdo a localizagdo exata do imovel assim
como efeitos de interagcdo e difusdo espaciais. Estes efeitos causam um fator
adicional que deve ser considerado no modelo de regressao tradicionalmente
utilizado na Engenharia de Avaliagbes: a autocorrelagcdo ou dependéncia espacial.
Nao considerar estes efeitos, como rotineiramente vem ocorrendo na avaliagéo
imobilidria, pode gerar problemas sérios no modelo, pois a presenca de
autocorrelagao espacial nos residuos provoca ineficiéncia nos parametros estimados
e os testes de significancia e intervalos de confianga ndo sdo mais validos, podendo

as decisbes tomadas com base neles serem enganosas.

Desta forma, a dependéncia espacial dos valores observados em relacéo
aos valores dos iméveis vizinhos provocara um erro de especificagdo no modelo,
pela exclusdo de uma variavel independente importante que fara as avaliagcbes

tendenciosas e inconsistentes.
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Ainda, segundo os mesmos autores, existem fortes razées para aceitar a
hipétese de autocorrelacdo ou dependéncia espacial nos dados de mercado
imobiliario: em primeiro lugar porque os imoveis construidos num bairro determinado
de uma cidade apresentam caracteristicas estruturais semelhantes (tamanho,
projeto arquitetonico, entre outras) em virtude que os imoveis existentes influenciam
na construgdo de novas unidades; em segundo lugar, porque os imoveis que
pertencem ao mesmo bairro dividem questdes locais de convivéncia como servigos
de policia, escolas e areas de lazer. As caracteristicas estruturais sédo relativamente
faceis de medir e contemplar nos modelos hedbnicos. A medicao das caracteristicas
de localizacdo € bem mais complexa. No entanto elas sdo muito importantes na

formagao dos valores e devem ser incorporadas no modelo.

Segundo Pace et al. (1998) as avaliagdes feitas com base em técnicas de
estatistica espacial, como por exemplo a metodologia de regressao espacial,
apresentam melhor capacidade de previsdo desde que consigam captar os efeitos
locais das caracteristicas omitidas no modelo tradicional. A Engenharia de
Avaliagbes tem utilizado historicamente ferramentas desenvolvidas para
observagdes nao correlacionadas, quando na realidade muitas vezes os residuos de
regressao mostram valores semelhantes em forma de clusters quando localizados

espacialmente, especialmente ao longo de ou proximos aos polos de valorizagéo.

Mas n&o necessariamente em todos os casos 0s modelos espaciais terao
melhor desempenho que os modelos de regressao tradicional. Quando a estrutura
de autocorrelagao espacial dos dados for fraca ou for possivel de ser considerada
através de variaveis de acessibilidade simples, os modelos espaciais podem nao

apresentar vantagens em relagdo com os modelos n&o espaciais (Gao et al., 2002).

Segundo Malpezzi (2002) uma das areas mais promissoras para o
desenvolvimento tedrico e pratico dos modelos heddnicos esta relacionada com a
modelagem da estrutura de autocorrelacdo espacial e o uso da tecnologia de
Sistemas de Informagdes Geograficas, especialmente em aplicagdes orientadas as

avaliagdes em massa de imoveis.
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2.2.4 Andlise de performance nas avaliagbes em massa.

As avaliagbes em massa de imoveis devem cumprir algumas condigdes
de performance para serem consideradas de boa qualidade. Estas condicbes
evidentemente estdo relacionadas com o grau de aderéncia que os valores
calculados pelo modelo e os valores reais de mercado apresentam. Quanto mais
proximos estejam os valores calculados pelo modelo dos valores observados no
mercado melhor sera a qualidade da avaliagdo. Geralmente as medidas de
performance referem-se pelo menos a dois tipos de qualidade: medidas de
performance global da avaliagdo e medidas relacionadas com a equidade e

uniformidade.

Segundo Davis (2001) o parametro mais usado como medida de
performance global de uma avaliagdo é a mediana das razbées de avaliagdo. Dada
uma observagdo com valor de mercado (Po) e valor calculado pelo modelo (Pg),

chama-se razao de avaliagao ou ratio de avaliagdo ao quociente:
R = Pc/Po

Segundo este autor a mediana das razdes € a medida recomendada pela
IAAO (International Association of Assessing Officers) para monitorar a performance
global de uma avaliagdo. Outro parametro que pode ser usado é a média ponderada
das razdes, que € obtida dividindo a soma dos valores calculados pela soma dos

valores observados.

Em relacdo aos parametros de dispersdo da avaliagdo, a medida mais
comumente usada para avaliar a uniformidade de uma avaliacdo € o chamado

Coeficiente de Dispersao ou COD.
O COD ¢ obtido da seguinte maneira:
1) diminui-se de cada razao de avaliacdo a mediana de todas as razoes;
2) é tomado o valor absoluto das diferencas anteriores;

3) calcula-se a média dos valores absolutos;
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4) divide-se a média anterior pela mediana das razdes de avaliagao;
5) multiplica-se por 100.

Como o COD ¢ afetado sensivelmente por valores extremos das razdes
de avaliagdo, a amostra deve ser saneada dos elementos extremos. Segundo Davis
(2001), quando esta medida comecgou a ser utilizada era calculada sobre o intervalo
interquartil dos ratios da amostra (50% central dos dados), ndo sendo portanto
necessario eliminar pontos atipicos. Posteriormente foi utilizado um intervalo
ampliado calculado multiplicando o intervalo interquartil por 1.5 ou por 3 para definir

os valores limites de ratios a considerar na analise.

O COD é referido como uma medida de dispersdo horizontal. Ele
proporciona informacédo sobre a uniformidade da avaliagdo dos imoveis em toda a

area de estudo.

Um outro indice especializado pode ser definido para medir a equidade
vertical da avaliagao. Ele € chamado de Diferencial Relativo ao Pregco ou PRD (sigla
de Price Related Differential) e serve para detectar diferengas sistematicas na forma
que sao avaliados os imoveis de alto e de baixo valor. Quando os imdveis de baixo
valor sdo avaliados como uma porcentagem maior do valor de mercado que os
iméveis de alto valor, a avaliagdo € chamada regressiva. No caso contrario a
avaliacdo é chamada progressiva. O PRD é calculado dividindo a média das razdes

de avaliagao pela sua média ponderada.

Os valores recomendados para a mediana das razbes de avaliagao
(Davis, 2001) estdo no intervalo de 0.90 e 1.10. Quanto aos valores considerados
ideais para o coeficiente COD, s&o recomendados valores menores a 10 para
imoveis residenciais em areas muito homogéneas, menores a 15 para imdveis
residenciais em areas heterogéneas e menores a 20 para terrenos baldios. Quanto
ao parametro PRD o intervalo recomendado € entre 0.98 e 1.03. Valores menores a
0.98 sugerem progressividade e valores maiores que 1.03 sugerem regressividade

na avaliagao.
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2.2.5 0 uso de informacdes georreferenciadas nas avaliagdes em massa.

Nos ultimos anos, o crescente uso de Sistemas de Informacgdes
Geograficas (SIG) no gerenciamento das informagdes cadastrais municipais tem
possibilitado a utilizacdo de ferramentas de analise espacial e de técnicas

geoestatisticas que os SIG disponibilizam.

Estas ferramentas, até agora escassamente utilizadas na area de
avaliacdo imobiliaria e na elaboragdo das Plantas de Valores Genéricos, podem
contribuir grandemente na qualidade dos resultados alcangados, atingindo de forma
mais adequada algumas das metas almejadas pelas administragdes municipais, de
gerenciar as receitas tributarias garantindo uma maior justica e equidade fiscal
(Liporoni, 2003).

A nivel nacional e internacional existe uma tendéncia crescente em
relagdo ao uso das capacidades de analise dos SIG na consideragao de fendmenos
espaciais de todo tipo, inclusive na area de avaliagao imobiliaria, como mostram os
trabalhos de Rodriguez et al. (1995), Bible e Hsieh (1996), Clapp et al. (1997), Can
(1998), Thrall (1998), Anselin (1998a), Gonzalez (2000), Rivero e Velazquez (2002),
McCluskey et al. (2002), Caballer et al. (2002), Silva et al. (2004), Michael (2004). Os
SIG permitem realizar diversas analises exploratérias dos dados, descobrindo
padrbdes espaciais, possiveis agrupamentos, regides homogéneas, pontos atipicos e,
no apoio a modelagem, permitem construir variaveis geograficamente definidas por
meio de operagdes, como medigdo de distancia a pdlos de valorizagao, criagdo de
regides espacialmente definidas, entre outras variaveis que podem ser integradas

aos modelos de inferéncia estatistica.

2.3. O Fator Localizacao.
2.3.1 Localizagao e Valor da localizagéo.

A localizagdo de um imodvel esta determinada pela sua delimitacédo

espacial unica no espaco urbano. Se considerado um sistema de coordenadas
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geograficas ou geodésicas que identifica cada ponto da superficie terrestre com um
conjunto de valores de coordenadas correspondentes, a localizagdo de um imédvel
pode ser definida por meio das coordenadas que delimitam fisicamente o imovel. Se
considerarmos apenas a representacdo plana dos imdveis, ou seja, a sua projegao
sobre uma superficie bidimensional, pode-se representar a localizacdo do imodvel
como o conjunto de pontos que delimitam o imoével ou até como um unico ponto
situado dentro do lote ao qual pertence o imdvel, por meio de um par de

coordenadas planas.

A localizagcdo de um imovel define-se conceitualmente também, além das
coordenadas no sistema definido, pela sua relagao espacial ou interagdo com toda a
estrutura urbana proxima ao imovel, ou seja, com a vizinhanga. Além das suas
coordenadas absolutas, as caracteristicas da vizinhancga e a relagao e proximidade
aos centros comerciais, culturais, econdmicos e de transporte fazem parte da

definicdo e caracterizagdao de uma localizagao.

O valor de uma localizagao pode ser definido como a parte do valor de um
imovel que depende apenas da sua localizagdo, descontando do seu valor total os

componentes devidos ao tipo e as caracteristicas construtivas do imovel.

2.3.2 Acessibilidade e vizinhanca.

A localizagdo de um imével é definida, na literatura de avaliagao

imobiliaria, geralmente por duas caracteristicas: acessibilidade e vizinhanca.

Acessibilidade se refere geralmente a facilidade de acesso ou a distancia
de pontos importantes da estrutura urbana. E a acessibilidade a pontos importantes,
como centros comerciais, educacionais e vias de transito importantes. Vizinhancga se
refere a qualidade da vizinhanga do imével. A qualidade da vizinhanga é uma
variavel ndo observavel diretamente que geralmente € medida por meio de variaveis
socioeconémicas proxy como renda média da populacdo ou nivel educacional

médio.
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Segundo Dubin (1992) o principal fator determinante do valor dos imdveis
€ a sua localizacdo. A qualidade da vizinhanca do imovel e as suas caracteristicas
de acessibilidade, componentes basicas da definicdo de localizagado, devem afetar
diretamente o prego dos imdveis. Porém, a evidéncia empirica obtida e mostrada
nos resultados de grande parte dos estudos realizados utilizando modelos heddnicos
mostra resultados contraditérios ou pouco conclusivos neste sentido, com poucos
exemplos de coeficientes significativos nas variaveis ligadas a vizinhangca e a
acessibilidade, quando nao resultados incoerentes no sinal esperado dos

parametros correspondentes da regressao.

Segundo o mesmo autor, a forma tradicionalmente utilizada nos estudos
de modelos hedbnicos para estimar a acessibilidade de um imével é incluir, como
variavel explicativa nos modelos, uma variavel distdncia ao pdélo de valorizagao
principal da cidade para ser testada sua significancia como variavel da regressao.
Este procedimento leva implicita a hipétese de que a cidade € monocéntrica, ou
seja, que existe somente um centro principal de valorizagdo. Os modelos assim
obtidos tém mostrado resultados contraditérios por causa da especificacdo dos

modelos. As cidades sao policéntricas ao invés de monocéntricas.

Estudos levando em consideracdo a natureza policéntrica das cidades
tém obtido melhores resultados, encontrando-se evidéncia de que varios polos
secundarios como escolas, universidades, centros de trabalho, centros comerciais,
shoppings, vias de transporte principais, entre outras, influenciam diretamente o
valor dos imdveis préoximos a eles. Esta possivel influéncia deve ser testada medindo
a distancia dos imoveis a cada um deles testando sua significancia como variavel

explicativa nos modelos hedbnicos.

Por outro lado, a evidéncia empirica de resultados obtidos em relagéo aos
possiveis efeitos da vizinhanga no valor dos iméveis também ¢é variada. Os estudos
tém mostrado resultados contraditérios quanto ao sinal e a significAncia destes

regressores nos modelos hedbnicos.

Segundo Dubin (1988) um dos motivos para esta falta de resultados

positivos encontra-se na dificuldade de medir objetivamente a variavel qualidade da
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vizinhanga. Considerando que ela ndo € uma variavel diretamente observavel, nao

existe consenso sobre quais seriam as melhores variaveis proxy para representa-la.

Orford (1999) sublinha a importancia de incluir as caracteristicas locais da
vizinhanga, caracteristicas naturais, paisagisticas, qualidade ambiental entre outras,
nos modelos de regressao hedonicos. O autor propde que a avaliagéo da influéncia
de algumas caracteristicas tais como acesso a parques, escolas, universidades,
assim como a influéncia de regidées nao residenciais pode ser realizada com o apoio
de Sistemas de Informagdes Geograficas para a pesquisa exaustiva destes
possiveis efeitos. Ele propde também uma classificacao de diferentes fatores que
influenciam na qualidade de uma vizinhancga, classificando estes elementos em trés
niveis de abrangéncia ou generalidade: nivel do imdvel, nivel do logradouro e nivel
da vizinhanga. Com o apoio de um SIG propde medir de forma automatizada as
distancias a varios possiveis polos de valorizagao e construir desta forma fatores de

localizac&o que seriam testadas posteriormente no modelo de regressao.

2.3.3 Modelagem da localizacdo nos modelos heddnicos.

Na estimacao do valor dos imdveis por modelos hedbnicos as variaveis de
localizacdo s&o classificadas geralmente em variaveis de distdncia (para as
caracteristicas de acessibilidade) e variaveis de zonas homogéneas (para as
caracteristicas qualitativas de vizinhanga), entre outras possiveis, como descritas a

sequir.

As variaveis de tipo distancia séo consideradas em relagdo aos possiveis
centros de valorizagdo de uma regido. A principal dificuldade de usar este tipo de
variaveis reside em que a influéncia real destes fatores pode ter um efeito geografico
limitado. A partir de certa distancia, o efeito de um pdlo valorizador pode ser nulo ou
imperceptivel. Definir a priori esta distdncia maxima € impossivel sem uma analise
empirica dos dados de mercado. Outra dificuldade estda em modelar a forma de
variacao funcional do valor com a distancia. As formas funcionais mais utilizadas s&o
as seguintes: diminui¢cao linear com a distancia, diminuigdo logaritmica, inversa da

distancia, inversa da distancia ao quadrado. A escolha entre estas formas requer
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uma analise dos dados de mercado, porém muitas vezes modelos sdo adotados de

forma arbitraria pelo avaliador.

Estes fatores podem introduzir erros no modelo de regressao e falta de
significancia estatistica de variaveis importantes. Outra limitante de usar variaveis de
tipo distancia a pdlos de valorizacdo € a possivel multicolinearidade de variaveis
independentes, pois geralmente uma mesma regidao tende a concentrar a presenca
de varios polos de atratividade, conformando-se centros e subcentros de
valorizagao; as variaveis de tipo distdncia podem estar entdo correlacionadas,

impedindo sua utilizagdo como variaveis independentes na regressao.

As variaveis de tipo vizinhanca ou zona homogénea definem-se para
regides teoricamente homogéneas quanto as suas caracteristicas qualitativas de
localizagéo. Elas podem ser definidas em base a informagdes sociais, econémicas,
ambientais, e existem propostas de utilizar os SIG para sua analise e defini¢ao (Silva
et al., 2004). As limitagbes que apresentam este tipo de variaveis sao as seguintes: a
definicdo objetiva dos limites destas zonas, geralmente baseada em setores
definidos para outros objetivos; a validade da hipétese de homogeneidade ao interior
destas regides, pois esta hipdtese representa uma simplificagdo que pode ser
excessiva; mesmo dividindo em regides pequenas, a pergunta que subsiste € se
elas podem ser consideradas com um valor de localizagdo constante em todos seus
pontos. Desde o ponto de vista da aplicagdo deste conceito, varios estudos
realizados utilizando variaveis de vizinhangas em modelos heddnicos, com amostras
de grande tamanho, tém mostrado resultados positivos, trabalhando com um grande
numero de setores homogéneos como variaveis dicotbmicas. O uso de variaveis
dicotdmicas permite avaliar a média de valorizagdo de cada regido ou vizinhanga. A
principal dificuldade para poder usar este tipo de modelagem consiste em que sao
necessarias amostras de grande tamanho; para trabalhar com zonas realmente
homogéneas as amostras devem conter centenas ou milhares de dados; tamanho
disponivel em muitas cidades dos Estados Unidos de América onde este método é

utilizado, mas de dificil aquisicdo em outras partes do mundo como no Brasil.

Também sao utilizadas variaveis socioecondmicas como variaveis proxy

do valor da localizagdo: renda média das familias ou per capita, nivel de
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escolaridade, entre outras, sdo definidas para regides consideradas homogéneas;
este tipo de variavel apresenta as mesmas limitagbes que as variaveis de zonas

homogéneas: definicdo do suporte espacial e homogeneidade real.

As variaveis de tipo zona fiscal sdo semelhantes as zonas homogéneas,
geralmente sédo extraidas dos cadastros fiscais existentes, criam-se zonas fiscais
com um valor venal teoricamente homogéneo. Estas variaveis tém os erros
provenientes dos cadastros existentes, que podem estar desatualizados ou mal
calculados, alem de existir o problema de definicdo de limites arbitrarios para estas

Zonas.

Finalmente existem também variaveis construidas por Analise Fatorial:
Analise de Componentes Principais ou Analise de Correspondéncias, a partir de um
conjunto de varidveis que representam caracteristicas da vizinhanga ou
socioeconOmicas. Estas variaveis apresentam o mesmo problema de definicdo do
suporte de medicdo, além da disponibilidade real de informagdo completa e
abrangente. Entre as vantagens destas variaveis esta a reducdo da dimenséo
localizacdo a um numero pequeno de fatores, permitindo sua utilizacdo em modelos
hedbnicos para amostras de tamanho reduzido, desde que poucos fatores podem
expressar a informagado contida numa grande quantidade de caracteristicas de

localizagdo.

O problema do tamanho da amostra € um problema sério inclusive onde
existe disponibilidade para trabalhar com amostras de grande tamanho, pois
acontece geralmente que alguns tipos de imoveis nao sejam comercializados com
tanta frequéncia. O caso mais comum é o caso de terrenos em areas densamente
urbanizadas. Geralmente existem poucos terrenos livres, o que dificulta conseguir
uma quantidade minima de dados para poder modelar os efeitos de localizagéo, por

exemplo.

Segundo Chica Olmo (1994) os fatores de localizagdo afetam no mesmo
sentido todos os imdveis de uma regido, sejam terrenos ou construgdes, porém o

grau em que afetam o valor de cada tipo de imével pode ser diferente.
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Peruzzo Trivelloni (1998), analisando uma amostra de mercado de
apartamentos, comprova que os mesmos fatores de localizagdo, analisados para
imoveis de caracteristicas diferentes, podem ser significativos na explicagdo do valor

de todos eles mas afetar de forma diferente a cada tipo de imdvel.

No mesmo sentido Gloudemans (2002) considerando imdveis construidos
e terrenos, argumenta que as variaveis de localizagao afetam a todos os iméveis de
forma semelhante, mas que o efeito sobre um e outro tipo de imdveis poderia ser
proporcionalmente diferente, sendo que esta diferenga pode ser modelada por meio

da analise dos dados de mercado.

Em resumo, as limitagdes dos modelos heddnicos para a modelagem dos

fatores de localizagao s&o os seguintes:

- A consideragédo individual de cada fator de localizagdo como uma
variavel independente do modelo provoca a necessidade de uma grande quantidade

de observagdes como amostra, que geralmente é dificil de encontrar na pratica.

- Dificuldade para enumerar e considerar todos os fatores de localizagao

influenciantes.

- Dificuldade para considerar o gradiente de variagdo de cada efeito e o
seu alcance em distancia. Erros na consideracdo do gradiente ou do alcance

provocam autocorrelagao espacial nos residuos.

- Fatores que ndo conseguem ser modelados significativamente também

provocam autocorrelagado espacial nos residuos.

- Fatores de localizagdo sao variaveis parcialmente correlacionadas e

por este motivo sua inclusao simultdnea nos modelos de regressao n&o é possivel.

As dificuldades de incorporar nos modelos heddnicos todas as variaveis

de localizagao influenciantes, determinam que os residuos do modelo possam
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apresentar autocorrelagao espacial: os residuos de imoveis proximos, por estarem

afetados pelas mesmas caracteristicas de localizag&o, estardo correlacionados.

A autocorrelacdo espacial dos residuos invalida uma das hipoteses

basicas dos modelos de regresséo, que é a de ter residuos nao correlacionados.

Dubin (1988) propés uma metodologia diferente para o tratamento das
variaveis de localizacdo. Ela sugeriu usar como variaveis explicativas da regressao
apenas as caracteristicas construtivas dos imoveis. Assim, os efeitos das variaveis
de localizagdo estardo embutidos nos residuos do modelo. Calculando a média
ponderada destes residuos pode ser estimado o efeito de vizinhanga. Desta forma, o
modelo de regressao teria as seguintes variaveis explicativas: por um lado as
tradicionais variaveis construtivas dos iméveis: por outro lado, um polinémio formado
pelas coordenadas dos imdveis, para conseguir a estacionariedade dos residuos, e
finalmente um termo obtido por krigagem dos residuos que representaria os efeitos

de localizagdo nao medidos pelas outras variaveis.

Segundo Can (1998) e Anselin (2001) diversas técnicas de analise
exploratoria de dados, como os testes de Moran, a analise de semivariogramas ou
correlogramas podem ser utilizadas para avaliar a existéncia de autocorrelagao

espacial.

Segundo Anselin (1998a) as técnicas de analise exploratéria de dados
espaciais consistem numa série de técnicas para descrever e visualizar distribuicbes
espaciais, descobrir padroes de associagdo espacial, sugerir regimes espaciais
diferenciados e outras formas de nao estacionariedade, e identificar observagdes
atipicas. A descrigado de distribuicbes espaciais esta sendo gradualmente integrada
com técnicas de graficos dindmicos incluindo mapas como forma adicional de
visualizagdo dos dados espaciais, em adigao a box-plots, diagramas de dispersao e

outras técnicas comuns de analise exploratoria de dados.

As técnicas de analise exploratéria de dados espaciais podem ser
classificadas por duas vias: na primeira, segundo sejam medidas baseadas na

vizinhanga ou medidas baseadas na distancia; na segunda, em fungao do nivel de
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abrangéncia e podem ser classificadas em medidas globais ou locais de

autocorrelagao.

No caso de medidas baseadas na vizinhanga, a interacdo espacial é
visualizada para um conjunto determinado de vizinhos. A interagdo global dos
vizinhos sobre um imével é obtida a partir da definicdo arbitraria de uma forma
particular de processo espacial. Este enfoque requer a formalizacdo de uma
estrutura de vizinhanga para cada observacdo na forma de uma matriz de pesos

espaciais.

O outro ponto de vista, baseado na distancia, tipicamente adotado na
geoestatistica, assume a interacao espacial como uma funcdo suavizada da
distancia entre pares de observagcdes. Uma medida indispensavel para poder
calcular esta interacdo sera, entdo, a medida da distdncia entre cada par de

observacgoes.

2.3.4 Modelos continuos.

Os modelos continuos partem do principio de que o valor dos iméveis ou
o valor da sua localizagdo adotam uma forma continua de variagdo. Esta
continuidade surge do efeito da distancia entre as amostras. Este fenbmeno permite
utilizar a distédncia entre amostras como uma informacé&o util para a modelagem do
valor da localizacédo. Esta forma de variagao determina que o valor da localizagao

tenha a forma de uma superficie que pode ser modelada.

Existem dois tipos de modelagem do valor da localizagdo como superficie

continua: as superficies de tendéncia e a krigagem.

Uma superficie de tendéncia € a superficie gerada pela expressao
polinbmica das coordenadas geograficas dos iméveis. Geralmente se trabalha com
um grau de polindmio baixo, de quarta ou quinta ordem. As superficies de tendéncia
sdo consideradas apropriadas quando o objetivo é a modelagem espacial dos
fendbmenos de grande escala, mostrando-se menos adequada para a modelagem de

fendmenos espaciais de pequena escala (Michael, 2004).
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As principais limitacées das superficies de tendéncia sao as seguintes:
- N&o corrigem os efeitos de autocorrelagao espacial nos residuos;
- Apresentam problemas de extrapolagdo nas bordas da area de estudo;

- Podem gerar multicolineariedade nas variaveis a medida que aumenta

0 grau do polinbémio;

- A superficie polinomial ndo modela adequadamente o gradiente de

variagao do valor, mantendo assim autocorrelagao espacial nos residuos;

- Na medida que aumenta o grau do polinbmio de tendéncia usado o

tamanho da amostra também deve aumentar substancialmente.

A modelagem por krigagem dos residuos de uma regressdo com as
variaveis construtivas € um método que pode ser utilizado para uma amostra de
imoveis homogéneos (Dubin, 1992, Chica Olmo, 1994 e Cano Guervos, 1999, entre

outros). O método apresenta as seguintes limitagdes:

- Como modelo aditivo, ndo considera a possivel interagdo entre

variaveis construtivas e de localizagao.

- A tentativa de definir um valor da localizagdo a partir deste modelo
aditivo esbarra na estimagao da constante do modelo, pois a constante da regressao
responde ao mesmo tempo as caracteristicas construtivas e de localizagdo. As
técnicas propostas até o momento para separar essa constante nas duas partes
correspondentes e assim definir o valor da localizagdo e o valor da construgao nao

tém sido satisfatorias.

- A estimagdo exata da krigagem nos pontos da malha (krigagem

pontual) introduz o erro dos dados na modelagem da superficie.

- O uso do método residual nado considera a existéncia de

autocorrelagdo espacial nos residuos da regressao das variaveis construtivas, a
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diferengca da regressdo espacial, mantendo assim os erros de estimagdo dos

parametros.

Em resumo, o valor de uma localizagao é influenciado pela proximidade
na sua vizinhanca de uma série de servigos urbanos, fatores naturais e
socioecondmicos (presenca de belezas naturais, investimentos publicos, centros
comerciais, centros culturais como escolas, universidades, igrejas e teatros), fatores
de segurancga social e criminalidade, fatores de qualidade e poluicdo ambiental,
qualidade do transporte, caracteristicas do transito veicular, qualidade construtiva

dos imdveis na regiao, entre outros.

Pode se dizer que todos as caracteristicas urbanas e sociais, naturais e
econbmicas do espaco urbano afetam o valor dos imoveis localizados nas suas
vizinhangas, existindo um alto grau de inter-relacéo entre todos os fatos urbanos e
entre o valor dos imoveis entre si. Devido ao dinamismo urbano provocado pela
construgcao de novos empreendimentos e investimentos publicos e privados, o valor
da localizagdo urbana encontra-se em permanente mudanga e constitui a parte do
valor dos iméveis que tem maior grau de dinamismo: o investimento urbano afeta o

valor das localizagbes proximas a ele.

Considerada desta forma, a definicao da localizagao e do seu valor pode-
se deduzir que o valor da localizagao varia de forma permanente e continua em todo
o solo urbano, podendo existir regides onde esta variagdo tem menor intensidade,
em zonas onde nao existem muitos pdlos de valorizagdo proximos e nédo ha
investimentos publicos importantes, enquanto outras regides tém um gradiente de
variagao do valor acentuado, em especial na proximidade dos polos de valorizagao

mais importantes de uma regiao.

QOutra caracteristica fundamental do valor da localizacdo, devido a
distribuicdo heterogénea dos fendbmenos urbanos, é a sua variagao diferencial para
cada direcido espacial, isto €, a variacdo do valor da localizacdo tem uma

caracteristica basicamente anisotrépica.



3. ESTATISTICA ESPACIAL.

A abordagem estatistica tradicional para o tratamento de dados
econdbmicos, sociais e ambientais utiliza técnicas bem estabelecidas, lidando com
parametros como média, variancia, desvio padrao, testes de hipoteses e modelos
lineares. Estas técnicas, embora uteis e relevantes, ndo permitem considerar
adequadamente o espago geografico como variavel relevante dos modelos
estatisticos. A estatistica tradicional trabalha com a suposi¢gdo de independéncia
entre os dados usados para representar um fendmeno. No entanto, quando uma
determinada propriedade varia de um local para outro com uma certa continuidade,
expressa através da dependéncia espacial entre as amostras, ou quando a
localizac&o relativa entre os dados pode ser uma variavel de interesse, outros tipos
de técnicas sdo necessarias para modelar estes fendbmenos, as chamadas técnicas

de estatistica espacial ou analise espacial de dados geograficos.

A énfase da analise espacial € mensurar propriedades e relacionamentos
levando em conta a localizacdo espacial do fendmeno de forma explicita,

incorporando o espaco a analise que se deseja fazer.

3.1. Tipos de dados e modelos em anéalise espacial.

A taxonomia mais utilizada para caracterizar os problemas de analise

espacial considera trés tipos de dados (Camara et al., 2002):

e Eventos ou padrbes pontuais, quando os fendmenos sao expressos por
meio de ocorréncias identificadas como pontos localizados no espago, denominados

processos pontuais;

e Superficies continuas, quando os fendbmenos sao estimados a partir de
um conjunto de dados de campo, regular ou irregularmente distribuidos e que

podem ser considerados como seguindo uma variagdo continua no espago;
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e Areas com contagem e taxas agregadas, quando se trata de dados
associados a individuos localizados em pontos especificos que sao agregados em
unidades de analise, usualmente delimitadas por poligonos fechados (lotes,

quadras, distritos, bairros, setores censitarios).

A partir da taxonomia dos tipos de dados usados nos modelos de analise
espacial, Cressie (1993) classifica os tipos de modelos usados em estatistica

espacial em trés tipos:
¢ Modelos de padrdes pontuais;
e Modelos geoestatisticos;
e Modelos de area.

A finalidade dos modelos de estatistica espacial € a escolha de um
modelo inferencial que considere explicitamente os relacionamentos espaciais

presentes no fenébmeno (Camara et al., 2002).

No caso de anadlise de padrdes pontuais o objeto de interesse € a propria
localizacdo espacial dos eventos em estudo, se é aleatério ou apresenta-se em

aglomerados ou regularmente distribuidos.

Para a analise de superficies por meio de modelos geoestatisticos, o
objetivo é reconstruir a superficie da qual se retiraram as amostras. O modelo
inferencial tem por objetivo quantificar a dependéncia espacial entre as amostras e
utiliza o conceito de estacionariedade, que supde um comportamento homogéneo da
estrutura de correlacédo espacial na regido de estudo. Estes modelos estédo

baseados na Teoria das Variaveis Regionalizadas (Chica Olmo,1994).

No caso da analise de areas o objetivo € a modelagem das relagbes entre
as variaveis que representam o fendmeno, sendo a localizagdo uma destas
variaveis. Estes modelos encontram-se agrupados como pertencentes a chamada

Econometria Espacial.
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3.2 Os iméveis como dados espaciais.

Na literatura de avaliagédo imobiliaria existem duas grandes escolas para o
tratamento espacial dos dados de mercado: por um lado, alguns autores tém
proposto a utilizacdo das técnicas de econometria espacial e seus modelos de
regressao espacial, enquanto outros tém proposto o uso de técnicas geoestatisticas.
A discussao sobre qual das duas escolas tem fundamentos tedricos e metodologicos
mais adequados para a area especifica de modelagem dos dados imobiliarios

continua em aberto.

Anselin (2002) sugere fundamentar teoricamente a escolha de um ou
outro método, a partir da taxonomia proposta por Cressie (1993) para a analise
estatistica espacial, que distingue entre andlise de padrdes pontuais, modelos
geoestatisticos ou andlise espacial de superficies e modelos de regides ou analise
espacial de areas. Anselin (2002) incorpora os conceitos relacionados com a
modelagem de dados espaciais e suas representacbes computacionais mais
comumente utilizadas, especialmente nos Sistemas de Informac¢des Geograficas
(SIG). Os modelos de dados geralmente distinguem dois tipos de dados: objetos e
campos ou geocampos e geobjetos. Os objetos sdo entidades discretas que séo
geralmente representadas nos SIG como pontos, linhas e poligonos nos chamados
SIG vetoriais. Na analise econdmica estes objetos correspondem a agentes
econdmicos ou jurisdigdes com localizagdo bem definida espacialmente tais como
endereco, codigo postal, bairro e municipio. Em contraste a estes, os geocampos
pertencem a uma distribuicdo espacial continua, representada como superficies nos
SIG raster. Na anadlise econbmica podem ser consideradas geocampos as

superficies de precos ou de risco, por exemplo do valor da terra e qualidade do ar.

Ainda segundo o mesmo autor, os tipos de dados que podem ser
relacionados ao conceito de objetos espaciais ou dados de area sdo adequados aos
tratamentos estatisticos dos modelos de econometria espacial, enquanto que os
tipos de dados correspondentes ao conceito de campo ou dados de superficie

devem ser analisados com modelos geoestatisticos ou de superficie. Porém o autor
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comenta que no caso da analise do mercado imobiliario, os dados podem apresentar
simultaneamente comportamentos identificaveis como objetos ou como campo,

abrindo a possibilidade de analise espacial por ambas metodologias.

Esta aparente ambivaléncia tem sua causa nos fatores que influenciam no
valor dos imdveis. Enquanto alguns destes fatores, como os fatores construtivos,
variam de imovel para imovel independentemente da sua localizacdo espacial,
dando aos dados a caracteristica de objetos, outros fatores, os de localizagéo,
influenciam imoveis préximos de forma semelhante, produzindo uma variacdo no
valor da localizacdo de forma continua no espaco, dando ao valor dos imdveis o
comportamento de um geocampo. Desta maneira diferentes fatores influenciantes
dao aos imoveis e seus valores de mercado o comportamento ao mesmo tempo de

objetos e de campos espaciais.

A proposta que se apresentara no Capitulo 4 defende a utilizagao
simultdnea dos métodos de econometria espacial para modelar as caracteristicas de
objeto dos imodveis e dos métodos geoestatisticos para modelar as caracteristicas de

geocampo.

3.3 Econometria Espacial.

3.3.1 ConsideracOes gerais.

A econometria espacial € a parte da econometria que lida com o
tratamento das interacbes e estrutura espaciais de dados geograficamente

distribuidos.

O foco na localizagao espacial dos dados e as consequéncias tedricas e
metodoldgicas das suas interagbes espaciais vem alcangando crescente atengao
nos ultimos anos, tanto do ponto de vista das aplicagbes técnicas como no

embasamento teodrico.
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No passado os modelos econométricos que tratavam explicitamente com
a variavel espaco ou localizagao foram desenvolvidos em algumas areas técnicas e
cientificas especificas, como na area de avaliagdo imobiliaria ou na area de
geografia econdmica. Porém os métodos econométricos foram aplicados em um
numero cada vez maior de areas do conhecimento recebendo crescente atencao

tedrica e metodoldgica (Anselin, 1999a).

Nos ultimos anos, o crescente interesse na especificacdo e estimacao de
interagbes espaciais nos modelos econométricos tem sido provocado por diversos

fatores.

Em primeiro lugar pela discussao teodrica da existéncia de interagcdo entre
0s agentes econdmicos atuantes num determinado modelo. Estes ndo devem ser
considerados como agentes atomizados, atuando isoladamente uns dos outros

sendo pelas suas interagdes, gerando efeitos de vizinhanga a diferentes escalas.

Em segundo lugar, a demanda de metodologias para o tratamento de
fendbmenos espaciais aumentou com a crescente disponibilidade de bases de dados
georreferenciados e utilizagdo dos Sistemas de Informagdes Geograficas (SIG), que
disponibilizam grande quantidade de informagcdo onde podem ser explorados e
modelados padrboes espaciais dos dados. O uso conjunto dos SIG com analises
estatisticas espaciais tem gerado um crescente interesse pela sua possivel

aplicagao em varias areas de conhecimento.

Finalmente, o reconhecimento de que as técnicas econométricas
tradicionais falham na presenga de autocorrelacdo espacial nos dados tem
provocado crescente interesse no desenvolvimento tedérico e metodologico da

econometria espacial.

Segundo Anselin (1999a) a econometria espacial lida com os aspectos
metodolégicos que sao consequéncia dos efeitos espaciais nos modelos
economeétricos, abrangendo quatro areas de atengao: a especificagdo formal destes

efeitos espaciais nos modelos econométricos; a estimacdo de modelos que
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incorporam efeitos espaciais; os testes de especificacao e diagndstico destes efeitos

espaciais e a predicdo espacial.

3.3.2 Efeitos espaciais: dependéncia e autocorrelacdo espacial.

No contexto dos modelos de regressédo os efeitos espaciais podem ser
catalogados como efeitos de dependéncia espacial ou autocorrelacdo espacial e

heterogeneidade espacial.

A autocorrelacdo espacial pode ser definida como a coincidéncia de

valores similares em localizagdes similares.

A heterogeneidade espacial consiste na instabilidade estrutural na forma
de variancias nao constantes dos erros (heterocedasticidade) ou dos coeficientes do
modelo (coeficientes variaveis no espago). Esta heterogeneidade deve ser
considerada explicitamente desde que a estrutura por tras dessa instabilidade é
espacial, ou seja, a localizagao das observagdes é determinante dessa instabilidade.
Além disso, a heterogeneidade geralmente ocorre junto com autocorrelagéo espacial
e as ferramentas econométricas tradicionais ndo sdo mais apropriadas neste caso.
Em amostragens transversais (sem variagdo no tempo) os fendmenos de
heterogeneidade espacial e de autocorrelacdo espacial podem ser considerados

equivalentes.

3.3.3 Pesos espaciais e defasagem espacial.

Nas amostragens transversais ndao ha suficiente informacao para estimar

a matriz de covariancias diretamente dos dados (Anselin, 1999a).

Por isso em geral € necessario impor uma estrutura para essa
covariancia. Essa imposi¢cao se traduz na criagdo de um conceito de operador
espacial de defasagem, que € uma média ponderada de uma variavel aleatéria em
localizagbes vizinhas. Para isso deve ser definido o conceito de vizinhanga de cada

observacgédo. O operador espacial de defasagem opera por meio de uma matriz de
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pesos espaciais W que define a estrutura de covaridncia dos dados para uma
determinada vizinhanga de cada observagao. Por meio de pesos que representam a
covariancia entre dois elementos, o operador espacial calcula para cada observagao

a média ponderada da variavel aleatéria na vizinhancga.

Para cada observagao da variavel aleatéria y num ponto i o operador
espacial Wy ¢é obtido pela soma ponderada pelos pesos wj; de todos os valores de y

nos pontos j da vizinhanga:

(Wy)i =2 (w;.y)

0s pesos wj ndo nulos sdo os que definem a vizinhangca de cada

observagao.

Por facilidade de interpretacdo os pesos sdo padronizados por linha na
matriz W de forma que a soma de pesos em cada linha é igual a 1.
Consequentemente a defasagem espacial da variavel y no ponto i pode ser

interpretada como sua média ponderada na vizinhanga de i.

Os elementos que compdéem a matriz W sdo nao estocasticos e séo
externos ao modelo. Eles estdo geralmente baseados nos conceitos de contiguidade
dos dados ou na distancia entre observacdes, baseados numa fungao decrescente
com a distancia entre observacbes. Esta estrutura de variacido € definida pelo
pesquisador, diferentemente de outros métodos, como os de estimagao direta da
covariancia, que calculam a covariancia a partir dos proprios dados. Esta falta de
obrigatoriedade de uma justificativa tedrica na selecdo dos pesos espaciais e o fato
de serem exogenos ao modelo e sem ambiglidades explica a popularidade dos

pesos derivados geograficamente, segundo Anselin (1999a).

3.3.4 Expressao formal da autocorrelacéo espacial.
3.3.4.1 Modelos de processos estocasticos espaciais.

O método mais utilizado para expressar a autocorrelagcdo é por meio da

especificacdo de um processo estocastico espacial, ou seja, por uma relagéo
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funcional entre uma variavel aleatéria num ponto e a mesma variavel aleatéria em
outras localizagbes. A estrutura da covaridncia é consequéncia da natureza do

processo definido.

Os dois tipos de processos estocasticos mais comuns sao os chamados

processo espacial autoregressivo e processo de média movel.

Dada uma matriz de pesos W, de dimensdées N*N, uma variavel aleatoria
y representada por um vetor N*1 e o vetor de erros independentes e identicamente
distribuidos e de dimensdo também N*1, se define um processo espacial

autoregressivo da seguinte maneira (Anselin, 1999a):
(y-pi) = pW(y- pi) + £
ou
(v-pi) = (I- pW)" &

e um processo de média movel como:

y=AWe +¢
ou
y = (I+ AW)e

onde I é a matriz identidade, i € um vetor N*1 de valores 1, y € a média da
varidvel y, os termos do erro & tem variancia o, e p e A sdo os parametros

autoregressivos e de média movel respectivamente.

As restricbes impostas pela estrutura de pesos espaciais assim como a
forma especifica do processo espacial determinam a matriz de varidncia e
covariancias para y como uma funcdo de dois parametros, a variancia o e os

parametros p e A.

Para o modelo autoregressivo:

Cov [(y-pi), (y-pi)] = & [(I1 - pW) " (1- pW)]’
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Para o modelo de média movel:
Cov [y,y] = & [l + AW+W’) + APWW]

Segundo Anselin (1999a e 2001) a principal diferengca entre os processos
autoregressivos e de média movel esta na estrutura de dependéncia espacial que
eles geram. Os processos autoregressivos geram uma estrutura de autocorrelagéo
global, onde todas as observacdes tém influéncia sobre as outras. Ja nos processos
de média movel, a influéncia entre observagdes existe apenas entre os vizinhos de

primeira e segunda ordem por meio da matriz W.

A principal diferenga, segundo o mesmo autor, dos processos espaciais
em relagdo aos processos autoregressivos temporais, esta em que 0s processos
autoregressivos espaciais podem induzir heterocedasticidade. A homocedasticidade

sera obtida somente em casos particulares.

Esta caracteristica tem sido pouco analisada nos trabalhos de aplicagao

que tém utilizado regressao espacial.

3.3.4.2 Representacao direta.

Outra forma de aproximagdo para uma especificacdo formal da
autocorrelagcédo espacial consiste em expressar os elementos da matriz de variancia
e covariancia como fungdo de um numero reduzido de parametros e uma ou mais
variaveis exogenas. Geralmente isto envolve uma fungdo inversa de alguma

distancia:
Cov [£i gj] = o f(d;, )

Onde &; &j sdo termos de erro da regressdo, o a variancia do erro, dj a
distancia que separa os elementos i e j, fuma fungcdo que decresce com a distancia

e @ um conjunto de parametros.
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Esta definichko tem semelhanca com o variograma usado em
geoestatistica, porém com caracteristicas mais restritivas quanto a estacionariedade

e isotropia.
Com a definicdo anterior, a matriz de covariéncia do erro € a seguinte:
E[e£] = 0 Q (d;)
Onde a matriz Q deve ser positiva definida com w;; = 1 e |wy| <=1

Segundo Anselin (1999a), diferente da varidncia para os processos
autoregressivos e de média movel, a representacdo direta ndo induz a

heterocedasticidade.

Em econometria espacial este tipo de modelos foi utilizado na analise de
mercado imobiliario (Dubin 1992, Chica Olmo 1995, Basu e Thibodeau 1998). Mas,
enquanto esta especificagcdo tem uma justificativa intuitiva quanto a incorporar uma
nocao de agrupamento das observagdes como uma fungao da distancia que separa
os dados, ela apresenta alguns problemas de identificacdo e estimagcado de
parametros e testes do modelo (Anselin, 1999a). Além de restringir a estimagéo dos
parametros do alcance da dependéncia espacial, alguns dos modelos de
semivariogramas comumente utilizados, como o semivariograma esférico, nao

podem ser estimados com este procedimento (Anselin, 1998b).

3.3.5 Modelos de Regresséo Espacial.

A dependéncia espacial pode ser incorporada nos modelos classicos de
regressao de duas formas: como um regressor adicional na forma de uma variavel
dependente espacialmente defasada (Wy), ou uma estrutura espacialmente
defasada no erro da regressédo (We). O primeiro modelo é conhecido como Modelo
de Defasagem Espacial ou da Variavel Dependente Defasada e o segundo é o

Modelo do Erro Espacial ou do Erro Espacialmente Correlacionado.
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3.3.5.1 Modelo de Defasagem Espacial.
Formalmente este modelo pode ser expresso da seguinte forma:
y=pWy+XB +¢

Onde y é o vetor da varidavel dependente, p € o coeficiente de
autocorrelacdo espacial, W a matriz de pesos espaciais, X € a matriz das
observagdes nas variaveis independentes dos dados, B € o vetor de parametros e &

€ o vetor de residuos do modelo.

3.3.5.2 Modelo do Erro Espacial.

O modelo autoregressivo do erro ou modelo do erro espacial pode ser

expresso formalmente da seguinte forma:
y=XB +¢g,
E=AWe +u

onde A é o coeficiente de autocorrelacao espacial, u é o vetor de residuos

nao correlacionados e os outros termos sdo os mesmo do modelo anterior.
O modelo pode ser escrito também da seguinte forma:

y=XB + AWse + u

3.3.6 Estimacao de Modelos.

Segundo Anselin (1999a) os modelos de regresséo espacial podem ser
estimados utilizando varios métodos. O mais comumente usado € o de maxima
verossimilhanga, mas outros métodos também tém sido propostos, como os de
variaveis instrumentais, minimos quadrados espaciais, método dos momentos,

método dos codigos e métodos bayesianos, entre outros.
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3.3.7 Testes de especificagao.
3.3.7.1 Moran’s |.

O teste de Moran ¢é o teste de autocorrelagdo mais conhecido e permite
determinar se os residuos do modelo de regressdo por minimos quadrados
apresentam autocorrelagao espacial. O valor da estatistica € calculado pela seguinte

expressao:
I = (N/S)[(e We)/e’e]
Onde:
e € o vetor de residuos de minimos quadrados;
W é matriz de pesos espaciais;
N é o numero de observacgoes;

S é a soma de todos os elementos de W.

3.3.7.2 Testes LM.

Os testes baseados no Multiplicador de Lagrange (testes LM) também sao
calculados a partir dos residuos do modelo de minimos quadrados, mas ao contrario
do indice de Moran que nao especifica o tipo de modelo espacial mais apropriado a
testar, os testes LM estao orientados a determinar hipéteses nulas especificas para

os modelos autoregressivos da variavel dependente e do erro.

O teste LM para determinar a existéncia de autocorrelagao espacial na

alternativa do modelo do erro espacial tem a seguinte expressao:

LMc,=[eWe/(ee/N) P/[tr(W? + WW) ]
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O teste LM corresponde, exceto um fator de escala, com o quadrado do

teste de Moran.

O teste LM para a alternativa de um modelo da variavel dependente

defasada tem a seguinte expressao:
LM.g=[eWy/(e’e/N) J}/D
Onde D = [(WXB) (I - X(X X)"'X)(WXB) / &?] + tr(W? + W'W)

Segundo Anselin (1999a) outros testes LM podem ser desenvolvidos para
hipéteses mais complexas, como testes robustos a existéncia das duas formas de
autocorrelagao, processos autoregressivos de ordem superior, dados com variancia

no tempo e outros.

3.3.8 Regresséo espacial na modelagem do valor dos imoéveis.

Os métodos econométricos tradicionais tém sido aplicados extensamente
na area de avaliagdo imobiliaria, sendo considerado o modelo linear geral de
regressao multipla o método principal, desde que permite considerar como variaveis
explicativas todos os fatores influenciantes no valor dos imodveis. Desta maneira os
modelos de regressdao permitem testar, analisar e interpretar as variaveis
consideradas influenciantes no valor dos imdveis, assim como diversas condi¢des
estatisticas para os residuos do modelo, tanto do ponto de vista empirico como
tedrico. Destas condi¢gdes e da sua extensa disponibilidade em softwares disponiveis
no mercado, o modelo de regressdo multipla tradicional € o método preferido pela

maioria dos avaliadores.

Porém, os métodos econométricos espaciais, além de terem sido
desenvolvidos recentemente, também tém sido e continuam sendo aplicados numa

propor¢gao muito menor.
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Os primeiros estudos sobre a existéncia de autocorrelagao espacial nos
dados do mercado imobiliario foram propostos por Dubin (1988) e o primeiro trabalho

de aplicacdo 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: o modelo tradicional usando minimos quadrados
ordinarios, 0 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.

Para cada um dos quatro modelos foi testada a forma linear e logaritmica
para a variavel dependente, considerando que a forma logaritmica tem mostrado os
melhores resultados e é recomendada pela literatura. Segundo Dantas (1998) e
Malpezzi (2002) a transformacéao logaritmica é a preferida quando se procura ajustar
modelos a dados de valores imobiliarios, sendo conhecidos também outros trabalhos
que propdem o uso de modelos nao lineares usando a transformacao de Box Cox,
entre outros, os de Goodman e Kawai (1984) e Megbolugbe (1986).

Can (1992) também considerou para os modelos autoregressivos trés
definicbes diferentes da matriz de pesos espaciais, considerando diferentes
definigbes de vizinhanga e de gradiente de variagdo, sendo uma matriz definida pela
interpolacao simples até uma distancia de cinco milhas, outra matriz definida como o
inverso da distadncia entre pontos e a terceira como o inverso da distancia ao

quadrado.

A conclusdo mais importante do trabalho é que os trés tipos de modelos
que consideraram efeitos espaciais apresentam melhores resultados que o modelo
tradicional. Os resultados ndo sao totalmente conclusivos quanto ao melhor modelo
analisado, pois as variagbes nas matrizes de vizinhanga utilizadas provocaram
resultados diferentes nos testes de aderéncia e de ajustamento dos modelos. Nao
tendo conhecimento de qual seria a estrutura real de correlagcéo espacial e, portanto,
nao podendo concluir qual seria a matriz mais adequada com a realidade, ndo é

possivel determinar o modelo mais apropriado.
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A partir da discussao teorica sustentada por autores como Anselin e
Dubin entre outros, novos estudos utilizando os modelos de regressdo espacial
foram desenvolvidos na area de avaliagdo imobiliaria, como os de Pace e Gilley
(1997), Pace et al. (1998), Dantas et al (2002), Besner (2002), Dantas (2003), entre

outros.

Em geral todos estes trabalhos comprovam a existéncia de
autocorrelagcado espacial nos residuos dos modelos de minimos quadrados e testam
diferentes modelos de regressdo espacial obtendo uma melhora importante nos
resultados dos modelos e principalmente na adequacéao tedrica e metodoldgica ao

tratamento dos efeitos espaciais nos dados.

Porém, alguns elementos continuam em aberto na utilizagdo dos modelos
de regressao espacial: por um lado, a especificagdo da estrutura espacial dos dados
e definicdo da matriz de pesos espaciais W depende da definicdo por parte do
pesquisador e a escolha desta matriz influencia fortemente os resultados
alcancados. Por outro lado, os termos que incluem os efeitos espaciais na
regressao, tanto o termo da variavel dependente defasada como o termo do erro
correlacionado, n&o apresentam uma interpretagcdo tedrica conclusiva como
variaveis explicativas ou fatores de valorizacdo dos iméveis, o que pode ser
considerado uma dificuldade metodoldgica na hora de analisar e escolher o método
de regressdo mais apropriado. Desta forma, a escolha do modelo de regresséo
espacial tem sido baseada na comparagao dos resultados estatisticos nos testes de

significancia de cada modelo, ao invés de critérios de escolha metodoldgicos.

3.4 Geoestatistica. Teoria das Variaveis Regionalizadas.

Segundo Cardim (2000) a estatistica classica trabalha com a suposigao
de independéncia entre as amostras para representar um fendmeno, baseando-se
na hipotese de que as variacbes de um local a outro sdo aleatdrias. No entanto,
quando uma determinada propriedade varia de um local para outro com uma certa

continuidade, expressa através da dependéncia espacial entre as amostras, outra
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técnica, relativamente nova, a geoestatistica, deve ser empregada para a realizagao

das analises.

Para determinar qual das duas técnicas (estatistica classica ou
geoestatistica) deve-se utilizar, faz-se uso do semivariograma, que expressa a
relagao espacial entre as amostras. Havendo dependéncia espacial entra em agao a
geoestatistica, por outro lado, se nao for detectada a dependéncia espacial utiliza-se

a estatistica classica.

Verificada a dependéncia espacial podem-se estimar valores do
fendbmeno em estudo para os locais ndo amostrados, dentro da area em estudo, sem
tendéncia e com variancia minima, por meio do meétodo conhecido como
interpolagcdo por krigagem. A krigagem possibilita a construgdo de mapas de

isolinhas, ficando definidas as classes dentro da area de estudo.

3.4.1 Andlise espacial de superficies.

Segundo Camargo et al. (2002) a analise espacial de superficies constitui

um conjunto de técnicas para tratamento e analise de dados de superficies.

De forma geral os dados estao disponiveis na forma de amostras pontuais
e para ser utilizados de forma efetiva em geoprocessamento sdo necessarios
procedimentos de interpolacdo. As amostras sao valores representativos do
fendbmeno estudado, usualmente obtidas em levantamento de campo com

consisténcia de metodologia e unidade.

Para gerar as superficies que aproximem o fendmeno estudado de forma

realista € necessario modelar sua variabilidade espacial.

Os modelos que objetivam gerar superficies a partir de procedimentos de
interpolagdo, de forma geral, representam a variavel em estudo como uma

combinagao da variabilidade em larga e pequena escala.

Existem trés grandes abordagens para a modelagem desta variabilidade

espacial:
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¢ Modelos deterministicos de efeitos locais: cada ponto da superficie é
estimado apenas a partir da interpolacdo das amostras mais proximas. A suposi¢ao

implicita € que predominam os efeitos locais.

¢ Modelos deterministicos de efeitos globais: a suposi¢ao implicita € que
predominam os efeitos em larga escala e que os efeitos locais ndo s&o relevantes. E

0 caso das superficies de tendéncia.

¢ Modelos estatisticos de efeitos locais e globais (krigagem): cada ponto
da superficie é estimada apenas a partir da interpolagdo das amostras mais

proximas, utilizando um estimador estatistico.

3.4.1.1 Modelos deterministicos locais.

Uma alternativa simples para gerar uma superficie bidimensional a partir
de amostras pontuais é ajustar uma funcdo bidimensional sobre as amostras
consideradas, compondo uma superficie cujo valor sera proporcional a intensidade

local de amostras. Variacdes desse esquema basico sao os interpoladores:
e por vizinho mais proximo;
e por média simples;
e por meédia ponderada.

Um refinamento desses estimadores é o uso de uma funcdo de
ponderagcao mais complexa, os estimadores Kernel. Estes estimadores generalizam

a idéia de média maével local. Seu objetivo é produzir superficies mais suaves.
Seus parametros basicos sao:

e um raio de influéncia que define a vizinhanga do ponto a ser

interpolado;
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e uma fungdo de estimagdo com propriedades convenientes de

suavizagao.

As desvantagens destes estimadores sédo a forte dependéncia no raio de
busca e a excessiva suavizagcdo da superficie que pode esconder variagdes locais

importantes.

3.4.1.2 Superficies de tendéncia.

As superficies de tendéncia sao interpoladores deterministicos globais. A
superficie é aproximada por um ajuste polinomial dos dados, através de um
processo de regressdao multipla entre os valores do atributo e as localizagbes
geograficas. Este polinbmio é utilizado entdo para estimar os valores em todas as

localizagbes gerando uma superficie.

As superficies de tendéncia buscam modelar a variagdo espacial em larga
escala. A suposicao implicita € que predomina a variagdo em larga escala e que a
variabilidade local ndo é relevante. Neste modelo, a fungdo de autocorrelagao
continua decaindo mesmo apos ultrapassar a distancia onde ha influéncias locais; a
covariancia nao se estabiliza com a disténcia e assim o fenbmeno analisado € n&o

estacionario.

A grande vantagem das superficies de tendéncia é sua simplicidade e
facilidade de calculo. No entanto a suposi¢ao implicita do modelo, em negligenciar a
variabilidade local, ndo é realista para a maior parte dos fenbmenos reais.

Adicionalmente, os parametros estimados sdo muito sensiveis a valores extremos.

Apesar destes problemas, as superficies de tendéncia sdo uteis para
remover efeitos de primeira ordem, quando a média varia de forma consistente no
espacgo. Também sao utilizadas para estudar residuos de estimag¢ao, mostrando a
existéncia de eventuais sub regides que apresentem diferengas significativas na

tendéncia geral.
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3.4.1.3 Modelos estatisticos de efeitos locais e globais: krigagem.

O termo krigagem é derivado do nome Daniel Krige que foi o pioneiro no
uso de médias méveis ponderadas para evitar a superestimacao sistematica de

reservas de mineracao.

A diferenca entre a krigagem e outros métodos de interpolagcdo é a
maneira como 0s pesos sdo atribuidos as diferentes amostras. Na krigagem o
procedimento € semelhante ao de interpolacdo por média mével ponderada, exceto
que aqui os pesos sado determinados a partir de uma analise espacial, baseada no
semivariograma experimental. Além disso, a krigagem fornece, em média,

estimativas nio tendenciosas e com variancia minima.

A krigagem compreende um conjunto de técnicas de estimacdo e
predicdo de superficies baseadas na modelagem da estrutura de correlagao

espacial. A hipbtese implicita é que o processo estudado é estacionario.
Os passos num estudo empregando técnicas de krigagem incluem:
a) Analise exploratoria dos dados;
b) Analise estrutural (modelagem da correlagéo espacial);
c) Interpolagao estatistica da superficie.

O que diferencia a krigagem de outros métodos de interpolacéo é a
estimacédo de uma matriz de covariancia espacial que determina os pesos atribuidos
aos diferentes dados, o tratamento da redundéncia destes, a vizinhanca a ser
considerada no procedimento inferencial e o erro associado ao valor estimado. A

krigagem fornece estimadores ndo tendenciosos e eficientes.
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3.4.2 Teoria das Variaveis Regionalizadas.

Segundo Chica Olmo (1994) quando existe uma dependéncia entre uma
variavel aleatéria e a sua localizacdo espacial a variavel pode ser chamada de
regionalizada. A Teoria das Variaveis Regionalizadas (TVR) dedica-se a analise e
resolucdo dos problemas de inferéncia espacial de variaveis que dependem da
localizacdo espacial onde sdo observadas. A TVR foi especificada por Matheron
entre os anos 1962 e 1965 a partir dos estudos de Krige e outros. Inicialmente foi
desenvolvida para ser aplicada na area de geologia e outras ciéncias da Terra,
sendo conhecida como Geoestatistica. Posteriormente, devido ao seu carater geral,

a sua aplicacao tem sido estendida para outras areas do conhecimento.

3.4.2.1 Caracteristicas das Variaveis Regionalizadas.

Uma Variavel Regionalizada (VR) é uma variavel aleatéria que se distribui

no espacgo e/ou no tempo e que apresenta autocorrelagao espacial.

As VR apresentam entdo uma dupla condi¢do: aleatoriedade e estrutura

espacial.

A utilizacao da TVR para realizar inferéncia estatistica requer a introducao
de algumas hipoteses para os dados. Estas hipoteses sao as de estacionariedade
da variavel aleatéria. Uma variavel aleatéria é estacionaria de segunda ordem se

cumpre duas condigdes:

1. o valor esperado existe e nao depende da localizagao, ou seja, a média

é constante; e

2. a covariancia entre dois pontos existe e somente depende do vetor

distancia entre os pontos, em magnitude e diregao.
E[Z(x)] = E[Z(x+h)] =m

E{lZ(x)-mj[Z(x+h)-m]} = C(h)
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Onde h é o vetor distancia entre os pontos. Em particular quando h=0:
C(0) = E[Z(x)-m]? = Var[Z(x)]

Com esta hipdtese considera-se a existéncia de uma variancia finita que

sera normalmente desconhecida e sera estimada a partir da variancia experimental.

A hipdtese de estacionariedade de segunda ordem pode ser substituida
por uma outra menos restritiva que € a hipdtese intrinseca. A hipotese intrinseca se
cumpre quando os incrementos de primeira ordem da variavel sdo estacionarios, ou
seja, se para todo vetor h os incrementos [Z(x+h)-Z(x)] tém valor esperado e

variancia independentes do ponto x mas dependentes de h.
Var [Z(x+h)-Z(x)] = 2y(h)
v(h) = % Var [Z(x+h)-Z(x)] = ¥ E{[Z(x+h)-Z(x)]*}
a fungéo y(h) é denominada semivariograma.

Quando a hipétese intrinseca ou a estacionaria de segunda ordem sé&o
validas o fendmeno pode ser estimado a partir de uma unica observacao para cada

ponto do espaco.

3.4.2.2 Propriedades da funcdo semivariograma.

Quando as hipoteses de estacionariedade ou intrinseca sao validas, a

relagdo entre a covariancia e o semivariograma € a seguinte:
y(h) = C(0) - C(h)
A covariancia apresenta as seguintes propriedades:
1. C(0) = Var [Z(x)] >= 0

2. fungao simétrica: C(h) = C(-h)
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3. Desigualdade de Schwarz: |C(h)| <= C(0)
As propriedades do semivariograma sao as seguintes:
1. Funcgéo positiva: y(h) >= 0; y(0) = 0

2. Fungao simétrica: y(h) = y(-h)

Considerando as propriedades anteriores, podem ser definidos os

principais parametros do variograma: alcance e patamar.

O alcance é a distdncia maxima que indica a zona de influéncia da VR,

para a qual C(h) = 0 para todo h>=a.

O patamar ¢é o valor da fungado semivariograma quando h>=a.

3.4.2.3 Semivariograma experimental e tedrico

O semivariograma € uma ferramenta basica de suporte as técnicas de
krigagem, pois permite representar quantitativamente a variagdo de um fendmeno

regionalizado no espaco.

O semivariograma pode ser calculado experimentalmente, considerando
todos os pares de amostras separados por um vetor de distdncia h, a partir da

equacao:
yh) = 1/(2N(h)) * Jz(x) - z(x;+ h)F

onde y(h) é o semivariograma estimado e N(h) € o numero de pares de

valores medidos z(x) e z(x+h), separados pelo vetor h (ver Figura 1).
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Figura 1. Construgcédo do semivariograma. Fonte: Camargo et al. (2002).

Na pratica muitas vezes faz-se a hipétese adicional de que o fenémeno é
isotropico (comportamento igual em todas as diregdes). Neste caso a determinagao
experimental do semivariograma depende apenas da distancia entre as amostras e

nao da direcao relativa entre elas.

As hipéteses de estacionariedade e média constante levam a postular um
comportamento idealizado para o semivariograma experimental. Espera-se que as
observagbes mais proximas geograficamente tenham comportamento mais
semelhante entre si do que aquelas separadas por maiores distancias. Assim, o
valor absoluto da diferenca entre duas amostras z(x) e z(x+h) deveria crescer a
medida que aumenta a distancia entre elas, até um valor na qual os efeitos locais

nao teriam mais influéncia.

Os parametros do semivariograma sao (ver Figura 2):
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e Alcance (a): distdncia dentro da qual as amostras apresentam-se

correlacionadas espacialmente;

e Patamar (C): € o valor do semivariograma correspondente ao seu
alcance a; deste ponto em diante considera-se que nao existe mais dependéncia
espacial entre as amostras, porque a variancia entre os pares de amostras torna-se

aproximadamente constante;

e Contribuicdo (Cy): é a diferenca entre o patamar e o valor do

semivariograma para h = 0.

o Efeito Pepita (Cy): idealmente, »(0)=0. Entretanto, na pratica, a medida
que h tende para 0, »(h) se aproxima de um valor positivo chamado Efeito Pepita Cy
que revela a descontinuidade do semivariograma para distancias menores do que a
menor distancia entre as amostras. Representa a componente da variabilidade
espacial que ndo pode ser relacionada com uma causa especifica (variabilidade ao

acaso) ou também pode ser devida a erros de medigao.

' 'y
A —
)
rerrar i Pa LRI sa R s s E R R EEE T I RE R C AN EE LR N RN :. ";:0‘;'::'2&'“'“‘“0“*'“‘;“"‘“'0“’
I
s | 7
H | &7
g |7
LI
G
l Efeito Pepita (C))
weassared — >
P Alcance (a) > h

Figura 2. Parametros do semivariograma. Fonte: Camargo et al. (2002).
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3.4.2.4 Modelos tedéricos de semivariograma.

O grafico do semivariograma experimental é formado por uma série de

valores sobre os quais se objetiva ajustar uma funcéo.

O procedimento de ajuste ndo é direto e automatico como no caso de
uma regressao, mas sim interativo: o intérprete faz um primeiro ajuste e verifica a
adequacao do modelo tedrico; dependendo do ajuste obtido, pode ou nao redefinir o

modelo até obter um que seja satisfatorio.

Os modelos basicos estdo divididos em dois tipos: modelos com patamar
e modelos sem patamar. Os do primeiro tipo sdo conhecidos como transitivos. Eles
podem atingir o patamar assintoticamente; para tais modelos o alcance ¢é
arbitrariamente definido como a distancia correspondente a 95% do patamar.
Modelos do segundo tipo ndo atingem o patamar e continuam aumentando enquanto

a distancia aumenta.

Os modelos transitivos mais utilizados sdo o modelo esférico, o modelo

exponencial e o modelo gaussiano, representados na Figura 3.

vh) — - = - Modelo Exponencial
Modelo Esferico

— — — Modelo Gaussiano

B ./{ ¢, . Contribuigdo
Yy ¥’ do Modelo

0 o a - h

Figura 3. Modelos transitivos de semivariograma. Fonte: Camargo et al. (2002).
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3.4.2.5 Modelo Esférico.

O modelo esférico de variograma é um dos mais utilizados e esta

representado pela seguinte equagao:
Sph (lh|)) =0  para |h[ =0;

= [1.5 (|h|/a) — 0.5 (|h)/a)°] para 0 < |h| <= a;

1 para |h| > a

3.4.2.6 Modelo Exponencial.

Um outro modelo bastante utilizado € o modelo exponencial, com a

seguinte equacao:
Exp (\h|) =0 para |h| =0,
=1—exp[-(|h|/a)] para|h|#0

Este modelo atinge o patamar assintoticamente, com o alcance pratico

definido como a disténcia na qual o valor do modelo € 95% do patamar.

3.4.2.7 Modelo Gaussiano.

O modelo gaussiano € um modelo transitivo muitas vezes usado para

modelar fenbmenos extremamente continuos e apresenta a seguinte equacgao:
Gau (|h|) =0 para |h| = 0;

= 1— exp[-(|h|)/af’ para |h| # O
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Semelhante ao modelo exponencial, o0 modelo gaussiano atinge o
patamar assintoticamente e o parametro a € definido como a distancia na qual o

valor do modelo é 95% do patamar.

3.4.2.8 Modelo Poténcia.

O Modelo poténcia ndo € um modelo transitivo, portanto ndo atinge um
patamar. Em geral este modelo € utilizado para modelar fenbmenos com capacidade

infinita de disperséo, tendo a seguinte equacéao:
Pot (|h]) =0 para |h| =0
=c.|h|® para |h| # 0

onde ¢ é o coeficiente de declividade e e € o0 expoente, como pode ser

observado na Figura 4.

i (l)

i ex1

4 e<

Figura 4. Modelo poténcia. Fonte: Camargo et al. (2002).
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Existem determinados fendmenos em que sao necessarios modelos mais
complexos de semivariograma para explicar suas variagbes espaciais. Estes

modelos sdo combinacdes de modelos simples, denominados modelos aninhados.

3.4.2.9 Anisotropia.

A anisotropia é a variagdo espacial diferente da covariancia para
diferentes direcdes de deslocamento no espaco. Ela pode ser observada por meio
de semivariogramas para diferentes diregdes. Se os alcances ou os patamares para
diferentes direcdes apresentam resultados diferenciados entdao o fendmeno pode ser

considerado anisotropico.

Quando um fenbmeno € isotrépico, ou seja, apresenta o mesmo
semivariograma em todas as diregdes, um unico semivariograma teoérico pode ser

representativo da estrutura de variacdo espacial da variavel.

Quando o fenbmeno ¢é anisotropico, 0s semivariogramas para as
diferentes dire¢cdes podem ser modelados separadamente e constituir em conjunto a

estrutura espacial dos dados.

Quando os semivariogramas para as diferentes diregdes apresentam igual
patamar e diferentes alcances, o tipo de anisotropia se chama geométrica. Neste

caso o fator de anisotropia € a relagao entre os alcances maximo e minimo.

Quando os semivariogramas apresentam igual alcance e diferentes

patamares a anisotropia € chamada zonal.

Quando tanto os alcances quanto os patamares sao diferentes o tipo de

anisotropia se chama combinada (Camargo et al., 2002).
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3.4.3 Técnicas de Krigagem.

A estrutura tedrica da krigagem esta baseada no conceito de variavel
regionalizada. Uma variavel regionalizada é uma variavel distribuida no espaco ou

tempo cujos valores sao considerados como realizagées de uma fungao aleatdria.

A variagao espacial de uma variavel regionalizada pode ser expressa pela

soma de trés componentes:

a) uma componente estrutural, associada a um valor médio constante ou

a uma tendéncia constante;
b) uma componente aleatéria, espacialmente correlacionada;
¢) um ruido aleatério ou erro residual.

Se o vetor x representa uma posigdo em uma, duas ou trés dimensoes,

entdo o valor da fungao aleatéria Z, em x, é dada por:
Z(x) = p(x) +&'(x) +&”
Onde:

1 (x) € uma funcédo deterministica que descreve a componente estrutural

de Zem x;
&’(x) € um termo estocastico correlacionado que varia localmente;

£” €& um ruido aleatério ndo correlacionado, com distribuicdo normal com

média 0 e variancia .

A partir de uma amostra Z(xy), ....,Z(x,), deseja-se estimar o valor Z(x,)

num ponto Xxo.

O estimador de krigagem Z, define-se como uma combinagéo linear dos

Z(xi) e os ponderadores A; da seguinte maneira (Chica Olmo, 1994):

Zk = Z,- A,‘ Zi
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Os ponderadores A; sdo obtidos de forma que o estimador Zx seja 6timo,
ou seja, a variancia do erro seja minima. Os ponderadores s&o calculados a partir da
estrutura geométrica dos dados, atribuindo valores menores aos pontos mais

afastados e valores maiores aos pontos mais proximos.

Existem distintos métodos de krigagem em fungéo das caracteristicas da
variavel que deve ser estimada e dos objetivos da estimacédo. Se as estimativas
estdo referidas a suporte pontual e deseja-se realizar estimativas pontuais, utiliza-se
a krigagem pontual. Se o objetivo for estimar o valor médio da variavel sobre um

suporte de tamanho maior utiliza-se a krigagem por blocos.

3.4.3.1 Krigagem pontual.

As equagdes de krigagem pontual podem ser classificadas como
krigagem simples, krigagem ordinaria e krigagem universal. Quando a variavel
aleatoria € estacionaria de segunda ordem com covariancia conhecida e média zero
é utilizada a krigagem simples. Os ponderadores da krigagem sao obtidos

minimizando a variancia do erro.

A krigagem ordinaria pode ser aplicada em dois casos: quando a variavel
€ estacionaria de segunda ordem com covariancia conhecida e média desconhecida;

e quando a variavel aleatéria € intrinseca de ordem zero.

A krigagem universal se aplica quando a variavel aleatéria apresenta uma

tendéncia ou média variavel no espaco.

3.4.3.2 Krigagem por blocos.

Segundo Chica Olmo (1994) as variaveis socioeconémicas geralmente
nao vem associadas a um suporte pontual, mas sao definidas por unidade de

superficie, por municipio, por bairro, por metro quadrado.
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Neste caso utiliza-se a estimacao por krigagem por blocos. Quando os
dados estdo medidos sobre um suporte determinado e a estimagdo deseja-se
realizar sobre um outro suporte de superficie, € necessario regularizar os dados de
acordo com a nova superficie de estimagdo. E o caso, por exemplo, quando os
dados sao medidos para imdveis individuais e deseja-se obter uma estimagao do
valor para um conjunto proximo de imoéveis, por exemplo, todos os imdveis de uma

quadra.
Seja V a area do bloco sobre a qual deseja-se estimar a variavel Zy.

O novo valor regularizado, ou valor médio de Z(x) pode ser obtido da

seguinte expressao:

Z(x) = 1V [y Z(x)ax

3.4.4 Modelagem do valor dos im6veis usando geoestatistica.

Os primeiros estudos de aplicagdo dos métodos geoestatisticos na area
de avaliagdo imobiliaria foram apresentados por Dubin (1992). A autora propde
modelar o valor dos imoveis por regressao multipla e modelar o erro do modelo por
krigagem. Mas a aplicagdo do método geoestatistico é parcial, pois ndo € realizado o
estudo da estrutura espacial dos dados. Ao invés de realizar a analise da estrutura
espacial por meio do semivariograma empirico, a estrutura espacial para estes
residuos é imposta, escolhendo a forma exponencial negativa e calculando apenas

0s parametros de ajuste por maxima verossimilhanga.

Posteriormente e seguindo a mesma linha de pesquisa, Dubin (1998) e
Basu e Thibodeau (1998) aplicam a mesma metodologia para novos estudos de
valor de imoveis, realizando a krigagem dos residuos dos modelos de regressao

impondo uma determinada estrutura espacial de variagao.

O primeiro estudo de aplicagéo que usa a metodologia geoestatistica para

a avaliacdo de imoveis de forma completa é proposto por Chica Olmo (1994). O
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autor argumenta que o valor dos iméveis pode ser considerado como uma variavel
regionalizada e portanto as técnicas da Teoria das Variaveis Regionalizadas (TVR)
podem ser utilizadas para modelar a estrutura espacial deste valor. Para poder
utilizar a TVR o estudo deve ser realizado sobre uma variavel que seja homogénea
na sua definicdo e composicdo, variando apenas em funcdo da sua localizacao
espacial. Dado que o mercado imobiliario consiste de objetos heterogéneos tanto na
sua localizagdo quanto nas suas caracteristicas intrinsecas (caracteristicas fisicas e
construtivas do imével) o estudo é realizado sobre uma amostra de dados de
imoveis homogéneos nas suas caracteristicas construtivas. Desta forma consegue-
se estudar a estrutura espacial dos fenébmenos que influenciam o valor dos imoveis,
por meio do semivariograma, analisando os efeitos de anisotropia existentes e

modelando por krigagem a variagdo do valor em toda a area de estudo.

Em definitivo, o autor estd modelando a variagdo do valor de um tipo
homogéneo de imdveis em fungcdo da sua localizagdo, ou seja, estd modelando o
valor da localizagdo, a menos de uma constante multiplicativa, mas somente para

aquele tipo especifico de iméveis homogéneos.

Posteriormente Cano Guervos (1999) tenta aplicar a mesma metodologia
para uma amostra heterogénea de imoveis, onde propde o uso da analise fatorial e
da regressdao multipla para estimar o efeito das caracteristicas construtivas dos
imoveis e a modelagem por geoestatistica do erro da regressao, realizando uma
proposta similar ao estudo de Dubin (1992). Este autor também utiliza um modelo
aditivo para o valor, considerando este como a soma de um valor de construgéo e
um valor de localizagdo. Desta forma propde definir e estimar o valor da localizagao
dos imoveis por meio do termo de krigagem dos residuos e mais uma constante.
Esta constante é calculada separando em duas partes o termo constante obtido na
regressao, que € comum aos componentes de construcéo e localizagao, seguindo a
proposta sugerida por Dubin (1992). Este método de divisdo da constante apresenta
algumas limitagées pela propria definicdo, obtendo-se valores negativos para
algumas localizagdes. Isto se deve, provavelmente, ao modelo aditivo e a
metodologia de calculo da constante, ja que ela é obtida pela diferenga entre duas
constantes de modelos obtidos por métodos de estimacgao diferentes: o modelo de

minimos quadrados ordinarios (que nao se considera confiavel por existir forte
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autocorrelagao espacial nos residuos) com o modelo de maxima verossimilhanca. O
préprio autor propde estudar novas formas de poder dividir a constante do modelo

por outro método para poder definir o valor da localizagao.

Gamez Martinez et al. (2000) propde modelar o valor dos imdveis usando
geoestatistica para modelar o efeito da localizagdo e propdée um método de
homogeneizagcdo das caracteristicas construtivas dos imdveis por regressao
multipla. Desta forma, sdo calculados fatores de homogeneizagdo a partir dos
elementos de mercado para as diferentes caracteristicas construtivas dos imodveis.
Depois de homogeneizadas as amostras, a metodologia geoestatistica € usada para
estimar a estrutura espacial do valor, por meio do estudo do semivariograma
experimental. A proposta de homogeneizar os valores em fungao das caracteristicas
construtivas permite trabalhar com uma amostra com maior heterogeneidade mas
nao leva em consideragcdo que a obtencdo destes fatores por meio de uma
regressao multipla tradicional onde os erros estdo fortemente autocorrelacionados
mantém os problemas de ineficiéncia e confiabilidade dos testes de significancia do
modelo de minimos quadrados, limitando a confiabilidade dos fatores de

homogeneizagao encontrados.

3.45 Comparagdo entre o uso de meétodos economeétricos espaciais e

geoestatisticos.

Os métodos da estatistica espacial tém sido incorporados recentemente

nos estudos de avaliagao imobiliaria.

Existem duas escolas que propdem metodologias diferentes na
abordagem do estudo da estrutura espacial nos dados: por um lado os que propdem
os métodos de regressdo espacial para a modelagem dos efeitos espaciais
presentes nos dados de mercado imobiliario e por outro os que propdem o uso de
métodos geoestatisticos para a modelagem da estrutura espacial dos dados. A
discussdo sobre qual das duas abordagens €& mais apropriada para os dados
imobiliarios tem recebido pouca atengdo. Os defensores da econometria espacial

baseiam-se na extensdo dos meétodos econométricos ampla e tradicionalmente
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utilizados nos modelos de avaliagdo de imdveis, como uma justificativa natural para
0 uso dos modelos de regressdo espacial. Os defensores dos métodos
geoestatisticos baseiam-se nas vantagens do método geoestatistico para tratar a
variabilidade espacial, baseada na analise empirica da variabilidade dos dados, a
possibilidade de encontrar o modelo de variagdo mais adequado e de modelagem da
anisotropia. Ao mesmo tempo é questionada a falta de critérios adequados para a
escolha da matriz de pesos W que determina os testes de autocorrelagdo espacial e

a estrutura espacial dos dados nos modelos de regresséo.

Anselin (1999a) defende o critério de escolha baseado na analise do tipo
de dados e o consequente modelo de dados a ser aplicado em cada caso: para
dados com caracteristicas de objetos espaciais, que sado observagdes heterogéneas
nas suas caracteristicas intrinsecas e onde estas caracteristicas participam e
influenciam no processo de modelagem, defende que seja aplicada a metodologia
da econometria espacial; enquanto que para dados com caracteristicas de
geocampos, ou variaveis homogéneas intrinsecamente e com variagado continua no
espaco, deve ser aplicada a metodologia geoestatistica. Ainda, segundo este autor,
o caso especifico do valor dos imdveis parece apresentar caracteristicas de ambos
tipos de modelos de dados, deixando uma interrogagcédo quanto ao melhor método

para modelagem do valor.

Dubin (1998) defende a utilizagdo dos métodos geoestatisticos pela forma
diferente de modelar a estrutura espacial do residuo. Enquanto os modelos de
regressao espacial utilizam uma matriz predeterminada W para estimar os pesos das
observagbes da vizinhanga, a estrutura espacial obtida ndo surge da analise dos
dados sendo da escolha arbitraria do pesquisador. As possibilidades de escolha de
diferentes matrizes W sem um embassamento tedrico ou metodoldgico deixam uma
interrogacao sobre qual € o melhor método. Diferentes matrizes W podem levar a
resultados completamente diferentes, tanto na avaliagdo da autocorrelagcéo espacial
como na estimacgao por inferéncia estatistica. Porém, a imposi¢cao de uma variancia
exponencial negativa também nao é justificada pela autora e apenas os parametros
do correlograma sao estimados, ndo permitindo também a analise de possivel

anisotropia nos dados.
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Posteriormente Dubin (2003a) compara os métodos econométricos
espaciais e os modelos geoestatisticos numa aplicagdo pratica, analisando os
resultados em fungdo do grau de ajustamento entre os valores observados e
calculados por ambos métodos e a analise dos erros obtidos sobre uma mesma
amostra de dados aplicando as duas metodologias. O autor conclui que os modelos
geoestatisticos apresentam superioridade na estimacao por inferéncia estatistica
sobre os modelos de regressao espacial, sendo que ambos métodos por sua vez
sdo claramente superiores aos resultados obtidos por regressdo multipla por

minimos quadrados.

Num outro trabalho, analisando os resultados comparativos de diferentes
métodos, Dubin (2003b) propde o uso combinado do modelo de regressao espacial
da variavel dependente e a modelagem por krigagem do erro, encontrando que os
resultados deste modelo sido equivalentes ao modelo espacial do erro

autocorrelacionado.



4. A MODELAGEM DO VALOR DA LOCALIZACAO.

4.1 Definicdo do modelo de valor.

O valor dos iméveis depende de um conjunto de fatores entre os quais se
encontram a sua localizagdo, as caracteristicas fisicas do imovel, o momento da

avaliagdo e as condigdes juridicas e legais a que esta condicionado o imdvel.

Para efeito de avaliagcdo em massa de iméveis, quando considerada uma
regido geografica onde as condic¢des fiscais sao fixas € uma amostra de mercado de
iméveis em condicbes semelhantes de transacao e coletada na mesma época, o

valor dos imoveis podera ser considerado pelo modelo geral a seguir:
V=Ff(TCF)

Onde V representa o valor dos imdveis, L representa as variaveis de
localizacdo, T representa o tipo de imével, e CFr representa as caracteristicas
fisicas dos imoveis em fungdo do tipo (as caracteristicas fisicas influenciantes no

valor dependem do tipo de imdvel considerado).

O modelo utilizado é do tipo multiplicativo, permitindo examinar a
interacdo entre os fatores de localizagao e fisicos do imovel, sendo também um

modelo de carater geral para todos os tipos de imoveis.
A expressao do modelo geral € a seguinte:
VU= VL *Frnpo *Fcr1 *Fcr2 * ... *Fcrn

Onde VU é o valor unitario do imével, VL representa o valor da
localizacdo, Fripo € um fator que depende do tipo de imovel e os Fcr representam

fatores das caracteristicas fisicas influenciantes no valor para cada tipo de imovel.

A variavel VL representa o valor da localizagado no imovel, ou seja, a parte

do valor do imovel que responde as caracteristicas de localizagao e vizinhancga.
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No valor VL estdo influenciando simultaneamente todos os pélos de
valorizagao, principais ou secundarios, que afetam o valor de uma localizacao. Este
conjunto de influéncias atua de forma a gerar uma estrutura espacial do valor VL.
Quanto mais préximo se encontra o imével dos pélos de valorizagao, maior sera seu
valor VL e este valor diminui paulatinamente na medida que aumenta a distancia aos
polos de valorizagdo. A variavel VL apresenta, portanto, caracteristicas de
dependéncia e autocorrelacdo espacial: dois imoveis préximos receberdo efeito
similar dos pélos de valorizagao, de forma que apresentarao valores de localizagao
muito proximos e esta semelhanga serda menor quanto maior seja a distancia entre

os imoveis.

O valor VL inclui também a influéncia da vizinhanga imediata no valor de
cada imoével. As caracteristicas de uma vizinhanga, como a estrutura urbana e os
servigos publicos, a qualidade do ambiente natural e construido, as caracteristicas
socioecon6micas e culturais, entre outras, influenciam de forma geral a todos os
iméveis nela localizados provocando uma determinada valorizagdo média para todos
0s imoveis de uma regido e estdo presentes no valor VL. O chamado efeito de
adjacéncia ou de contagio, que produz uma influéncia de cada imével sobre os
imoveis mais proximos gerando um efeito de vizinhanga também esta presente no

valor VL e apresenta também uma estrutura de autocorrelacédo espacial.

E loégico que muitos destes fatores, pélos de valorizagdo, qualidade da
vizinhanga, efeitos de adjacéncia, apresentam correspondéncia ou correlagéao
importantes entre si, sendo dificil de separar o efeito de uns e outros. Os efeitos por
eles induzidos interagem entre eles de forma complexa, afetando o valor de uma

localizagdo.

Por estes motivos VL pode ser caracterizada como uma variavel aleatoéria

que apresenta uma estrutura espacial, ou seja, € uma variavel regionalizada.

No modelo geral consideram-se imoveis de todos os tipos existentes na
regido considerada: terrenos, casas, apartamentos, kitinetes, comerciais e outros se

houver.
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Considerando que existam apenas dois tipos de imdveis, por exemplo
terrenos e casas, as equagdes por modelos separados para os dois tipos de imodveis

seriam as seguintes:
VU7err = VL1eRR * FTERRT * F1ERR2 * ... * FTERRY

— * * * *
VUcasa = VLcasa * Fcasar * Fcasaz ™ ... * Fcasag

Onde VU7err € o valor unitario dos terrenos e VUcasa das casas; VL 1err €
VLcasa representam o valor da localizagao para os terrenos e as casas; € 0s Frerri €
Fcasai representam os fatores relacionados a caracteristicas fisicas dos terrenos e

casas respectivamente.

Considerando que o valor da localizagao esta influenciado pelos mesmos
tipos de fatores independentemente do tipo de imével que se trate, sendo que os
fatores de localizagdo podem afetar em diferentes graus ou proporgdes segundo o
tipo de imovel, a relagdo entre os valores de localizacdo sera formalizada da

seguinte forma:
VLterr = VL * FLoc TERR

VLcasa = VL * FLoc casa

Onde VL representa um indice geral representativo do valor da
localizacdo e Froc terr © FrLoc casa s@o dois parametros que dependem do tipo de
imovel (terreno ou casa) e que relacionam o valor da localizagdo de cada tipo de

imovel com o valor geral VL.

A partir das relacées anteriores as equagdes dos dois modelos podem ser

reescritas da seguinte forma:
VU7err = VL * Froc 1erRR * F1ERR1 * FTERR2 * ... * FTERRF
VUcasa= VL *Froc casa * Fcasar * Fcasa2 ™ ... * Fcasag

Considerando que os fatores Frerri € Fcasai somente atuam sobre
terrenos e casas respectivamente, a seguinte equacgao permitira representar numa

unica equacao os dois tipos de dados:
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VU = VL *Fripo * Frerr1 *Frerrz * ... " Frerre * Fcasar * Feasaz ™ ... " Fcasag
Onde:

Fripo = FLOC_TERR para terrenos;

Friro = FLoc_casa para casas;

Frerri = 1 para casas (estes fatores somente atuam sobre os terrenos);
Fcasaj = 1 para terrenos (estes fatores somente atuam sobre casas).

A estimagdo do fator Frpo (ou seja, dos valores Fioc 7err € FLoc casa)
pode ser realizada usando variaveis dicotdmicas que identificam o tipo de imével

(terreno e casa)

Generalizando o raciocinio para os outros tipos de imoveis obtém-se o

modelo geral proposto.

4.2 Estimacao da variavel VL.

O modelo proposto permite compreender o comportamento do valor dos

imoveis simultaneamente como objeto e como geocampo.

De acordo com o modelo, VU depende da variavel VL e de um conjunto

de variaveis intrinsecas dependentes do tipo de imével.

A dependéncia da localizagdo por meio de VL esta justificando o
comportamento de geocampo do valor dos imdveis. Se consideradas fixas e
constantes as outras variaveis intrinsecas dos imédveis, o seu valor dependera
apenas da localizagdo. Por outro lado, se desconsideradas os efeitos de localizagao,
as variaveis intrinsecas dos imoveis explicam o seu comportamento como objetos

espaciais.

De acordo com esta interpretacao o valor dos imdveis pode ser modelado

utiizando as duas metodologias espaciais de forma combinada: o método
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geoestatistico para modelar o valor de localizacdo e o método econométrico para

modelar a influéncia das caracteristicas fisicas.

O valor de uma localizagdo ou valor de localizagao de um imével pode ser
considerado como uma variavel regionalizada que depende da interagdo ou do efeito
combinado de uma multiplicidade de fatores ou agentes de natureza diversa:
ambientais, urbanos, legais, sociais e econdmicos, que se encontram relativamente

préximos a localizagao especificada.

A delimitagdo da vizinhancga, a distancia maxima ou a area de influéncia
de cada pélo de valorizagao sao diferentes em cada caso e resulta muito dificil de
ser objetivamente definida. Os polos mais importantes podem ter uma area de
influéncia maior e os polos secundarios uma area de influéncia menor porém esta
delimitacdo e o gradiente de variagdo do valor com a distdncia ndo s&o
objetivamente mensuraveis, se bem que se pode afirmar teoricamente que o valor
segue uma funcdo monodtona decrescente em relagao a distancia aos pélos de

valorizagao.

Por ser uma variavel regionalizada a modelagem mais apropriada do valor

da localizagao pode ser feita por geoestatistica.

A proposta aqui apresentada consiste em modelar a variavel de

localizagdo VL usando os métodos geoestatisticos.

Para realizar esta estimacdo da variavel VL é necessario homogeneizar
os dados de mercado, retirando o efeito no seu valor de todos os outros fatores ou

variaveis.

Considerando que os dados obtidos na pesquisa para analisar o valor da
localizagdo dos imdveis vém de uma amostra de imdveis heterogéneos nas suas
caracteristicas construtivas, para poder-se utilizar estes dados na modelagem
geoestatistica € necessario realizar um processo de homogeneizagao destes dados,
eliminando os efeitos que ndo serdo modelados e transformando o conjunto de
dados em objetos homogéneos onde a variagdo depende exclusivamente do

fendmeno que se quer modelar, neste caso a localizagdo dos imoveis.
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Por se tratarem de geo-objetos a metodologia estatistica aplicavel para
realizar esta homogeneizagdo pertence a econometria espacial. As técnicas de
regressao espacial permitem analisar relagdes entre objetos complexos onde existe

uma estrutura de dependéncia espacial entre eles.

Para realizar esta homogeneizagao serédo estimados os fatores utilizando

0 método de regressao espacial do erro.

O modelo espacial do erro é aplicado considerando como variaveis
independentes apenas aquelas referidas as caracteristicas tipoldgicas e construtivas

dos imoveis:
L(VU) = L(Fripo) + L(Fcr1) + ... + L(Fcrn) + €
e =AWe + u,

ou seja, o erro encontra-se espacialmente correlacionado. Por nao
estarem incluidas no modelo do erro variaveis especificas de localizagao, os efeitos

de localizagéo encontram-se absorvidos pelo termo de erro da regressao espacial.

Consequentemente, sendo o efeito de localizagdo um termo que
apresenta dependéncia espacial, o erro do modelo proposto deve apresentar

autocorrelacao espacial.

A utilizagdo do modelo espacial do erro ao invés do modelo de regressao
tradicional permite estimar os parametros da regressdo de forma eficiente e

confiavel.

Estimados assim os parametros das variaveis construtivas e de tipo, os
dados de mercado podem ser homogeneizados. Para um imovel / o seu valor pode

ser estimado da seguinte forma:
VU, = VL; * Fripoi * Fcr1i * ... ™ Fcrni

Dividindo o valor VU; pelos fatores correspondentes é obtido um valor que
nao depende do tipo de imdvel nem das suas caracteristicas construtivas, um valor

homogeneizado:
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VH; = VU, / (Fripoi * Fcr1i * ... * Fcrni)

Os valores VH, sao agora valores que podem ser considerados

representativos do valor da localizagdo de cada imével, ou seja, da variavel VL.

A variavel VH é uma variavel regionalizada e pode ser modelada por

métodos geoestatisticos.

4.2.1 Estimacgao da matriz W.

O modelo espacial do erro (MEE) requer a definicdo de uma matriz de

vizinhanca ou de pesos espaciais W.

Para a definicdo desta matriz sera realizada uma estimagao aproximada
do raio de influéncia médio que define a estrutura de dependéncia espacial do valor

de localizagao.

Para isto, sao estimados em primeira instancia fatores de

homogeneizagao por regressao por minimos quadrados.

Estes fatores, se bem que ndo sdo plenamente confiaveis como
estimadores de inferéncia por estarem apresentando um erro provavelmente
autocorrelacionado espacialmente, serao considerados uma aproximagao ao

verdadeiro valor de homogeneizagao com o unico objetivo de estimar a matriz W.

Com estes fatores estimam-se os valores homogeneizados VH e com
estes valores homogeneizados é analisado o semivariograma experimental de VH. O
semivariograma experimental isotrépico permite analisar a estrutura de dependéncia
espacial dos dados em forma primaria. A partir do alcance observado do
semivariograma experimental isotropico ou da distdncia maxima na qual os dados
mostram maior dependéncia espacial pode ser definida uma distdncia maxima

estimada para a vizinhancga de cada imével.

Esta distancia é entdo utilizada para definir a matriz de vizinhanga ou

pesos espaciais W.
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4.2.2 Estimacgéo dos fatores de homogeneizacéo pelo modelo espacial do erro
(MEE).

Com a matriz de pesos W definida é realizada a analise de regressao pelo
MEE.

A matriz W permite agora estimar o grau de autocorrelagdo espacial nos
residuos do modelo de minimos quadrados e os testes para os diferentes modelos

espaciais.

A aplicacdo do MEE com a matriz assim definida permite realizar

estimativas confiaveis dos parametros de homogeneizacgao.

4.2.3 Krigagem por blocos e determinacao de VL.

Com os valores obtidos para VH é realizada agora uma nova analise dos
dados pelo método geoestatistico. As etapas desta analise incluem o estudo do
semivariograma experimental, a modelagem do semivariograma tedrico que melhor

representa a estrutura de variagéo espacial dos dados e a krigagem dos dados.

A anadlise do semivariograma permite estudar a estrutura espacial dos
dados, a existéncia de anisotropia ou variancia diferenciada segundo as diferentes
diregdes espaciais, o gradiente de variagédo e o alcance ou distancia de dependéncia
espacial. Estes parametros sao definidos por meio do semivariograma teorico que

melhor se aproxima do semivariograma experimental.

A krigagem por blocos permite diminuir os efeitos de possiveis erros

contidos no VH.

A fonte destes possiveis erros pode estar nos préprios dados de mercado,
ja que o processo de homogeneizagdo nao modificou possiveis erros de avaliagao
ou medi¢cdo dos imoveis da amostra e pode ser produto também do processo de
homogeneizagao definido, se a especificagcdo do modelo para homogeneizagdo nao

for totalmente adequada, por exemplo, deixando de considerar alguma variavel
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construtiva significativa nos dados. Estas variaveis podem incluir efeitos individuais
que nao sao possiveis de incluir como, por exemplo, imoveis muito proximos
situados em andares diferentes, ou com vista panoramica muito diferentes, ou com
alguma outra caracteristica prépria que os valorize de forma diferente. Neste caso

toma-se a média como o valor mais representativo da localizagao.

O resultado da krigagem da variavel VH é a nova variavel VL que
representa o efeito de todos os fatores de localizacio influenciantes no valor dos

imoveis.

4.3 Modelo de avaliagdo em massa dos imdéveis.

Uma vez estimada a variavel de localizacdo VL o modelo de avaliagdo em
massa pode ser estimado pelo método tradicional de regressdo multipla,
considerando como variaveis explicativas as variaveis construtivas e de tipologia dos

iméveis e a variavel de localizagao VL.

A Figura 5 mostra o fluxograma contendo os passos do método proposto.



Regressao Multipla (minimos quadrados)
Variaveis Construtivas

A

Fatores de Homogeneizagao
Valor Homogeneizado

A

Definicdo Matriz Pesos W:
semivariograma omnidirecional do Valor Homog.

A

Regressao Espacial
Modelo do Erro

A

Fatores de Homogeneizagao
Valor Homogeneizado - VH

A

Krigagem por Blocos

Modelagem do Semivariograma de VH
Anisotropia

A

Variavel VL

A

Regressao Multipla (minimos quadrados)
Variaveis Construtivas e VL

Figura 5. Fluxograma do método proposto.
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5. APLICACAO DO METODO.

5.1 Area de estudo.

A area de estudo corresponde aos bairros Kobrasol e Campinas do

municipio de Sao José, Estado de Santa Catarina.

Segundo Farias (2001) o municipio de Sao José, fundado por agorianos
em 1750 esta localizado na Grande Floriandpolis, nas coordenadas geograficas
27°36°52" de latitude sul e 48°38°19” de longitude oeste, possuindo uma area
geografica de 116 km2 e populacdo em 1996 de 151.024 habitantes. Em 1998 Séao
José se destacou como o sexto maior colégio eleitoral do estado com 94.480
eleitores. O municipio tem como limite a leste a Baia Sul da llha de Santa Catarina, a
oeste Sdo Pedro de Alcéantara e Anténio Carlos, ao norte Biguagu e Florianopolis e
ao sul Palhoga. Sdo José é um dos grandes polos de desenvolvimento econémico
de Santa Catarina. E o municipio de maior densidade demografica de Santa
Catarina, com 1.317 hab./km2. O Estado de Santa Catarina tem média de 50
hab./km2 e Florian6polis 593 hab./km2.

Segundo o0 mesmo autor o desenvolvimento do municipio nos ultimos
vinte anos foi significativo. O crescimento sociodemografico e econdmico atraiu
gente de toda parte e origem cultural, inicialmente morando em S&o José e
trabalhando em Florianépolis. Hoje um volume muito grande de pessoas trabalha no
préprio municipio, que se transformou num grande pélo industrial, comercial e de
prestacdo de servigos. Enquanto em 1990 as atividades secundarias e terciarias
empregavam 24.248 individuos, em 1998 encontravam-se instaladas legalmente
2.020 industrias, 3.500 casas comerciais € 1.770 empresas prestadoras de servicos,

gerando cerca de 50.000 empregos.

Os bairros Kobrasol e Campinas, pertencentes ao Distrito Campinas de
Sao José, constituem um dos centros mais dindmicos do municipio, com forte

movimento imobiliario, atividades comerciais variadas, centros de recreacéo,
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inumeros restaurantes, centros educacionais do pré-escolar ao universitario e um
namero significativo de bancos, além da instalacdo de 6rgaos municipais

importantes.

Em relagdo as caracteristicas da construgdo imobiliaria nestes bairros, até
1980 as construgdes limitavam-se praticamente a dois pavimentos sendo casas
residenciais. A partir de 1980 comecgaram a ser construidos edificios de 4 andares,
posteriormente entre 1980 e 1990 comecaram a ser construidos edificios de 12
andares e atualmente é permitido até 14 pavimentos segundos o Plano Diretor do

municipio.

Entre as obras publicas de recente execug¢ao, a construcido da Beira Mar
de Sdo José inaugurada no 2004 valorizou ainda mais a regido de Kobrasol e
Campinas, especialmente a area mais proxima desta obra, provocando uma

mudancga nos valores imobiliarios da regiao.

A localizagcdo dos bairros Kobrasol e Campinas pode ser observada na
Figura 6. A figura mostra a localizacdo do municipio de S&o José no Estado de
Santa Catarina, na regido da Grande Floriandpolis e a localizagdo dos bairros
Kobrasol e Campinas no municipio de Sao José. Os limites da area de estudo se
encontram na Rodovia BR 101 a oeste, a Rodovia BR 282 conhecida como Via

Expressa ao norte, continuando pelo Rio Araujo ao leste e a Baia Sul ao sul.

As principais referéncias dos bairros Kobrasol e Campinas podem ser
observadas na Figura 7. Além da Rodovia BR 101 e a Via Expressa se destacam
trés importantes avenidas onde esta localizada a maior parte da atividade comercial
da regido: a Avenida Central do Kobrasol, que concentra a maior quantidade de
atividades comerciais incluindo as agéncias bancarias, a rua Josué di Bernardi e a
Avenida Presidente Kennedy, que concentra as maiores casas comerciais. Também
estdo indicados como referéncias outros dois centros importantes: a nova Avenida
Beira Mar, inaugurada nos ultimos meses, o Centro Comercial Campinas e um
importante supermercado localizado fora dos principais centros comerciais da

regiao.



LOCALIZACAO GEOGRAFICA

FONTE: IPUF 2002 Cadaptaoiad

Figura 6. Localizagdo da area de estudo. Fonte: Michael (2004).
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Figura 7. Mapa de referéncias. Fonte: Michael (2004).

5.2 Pesquisa de mercado.

Foi realizada uma pesquisa do mercado imobiliario na area de estudo

para levantamento dos dados do presente trabalho.

A pesquisa incluiu a busca de iméveis a venda e foi realizada junto as
imobilidrias que atuam na regido, procurando anuncios de venda de imdveis

publicados nos jornais e diretamente em toda a area de estudo.
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A pesquisa de mercado foi realizada entre os meses de abril e novembro
de 2004.

Foram incluidos na pesquisa todos os tipos de imodveis que estavam
sendo comercializados na regido, abarcando os seguintes tipos: terrenos,
apartamentos, kitinetes, casas, salas e lojas comerciais. No total foram coletadas
informacdes correspondentes a 249 imdveis a venda na regiao, correspondendo a

175 apartamentos, 21 kitinetes, 27 casas, 17 terrenos e 9 imoveis comerciais.

A Tabela 1 mostra a distribuicdo porcentual dos imdveis da amostra por
tipo.

Tabela 1. Composi¢cdo da amostra de mercado por tipo de imével.

TIPO NUMERO % SOBRE
ELEMENTOS TOTAL
Apartamentos 175 70.3
Kitinetes 21 8.4
Casas 27 10.8
Comerciais 9 3.6
Terrenos 17 6.8
Total 249 100.0

As caracteristicas levantadas para todos os imdveis incluidos na amostra

de mercado foram as seguintes:

e Tipo de imével. Cada imdvel foi classificado nos cinco tipos anteriormente
mencionados: apartamento, kitinete, casa, terreno ou comercial. O tipo

comercial inclui as salas e lojas comerciais.

e Localizagao do imovel. A pesquisa incluiu a localizagdo exata dos imoveis,
com o enderegco completo. Depois, com a ajuda do mapa de quadras e
lotes da Prefeitura foi localizado o lote ao qual pertence cada imdvel da
pesquisa. Posteriormente, com as informagdes sobre numero de quadra e
lote constantes no cadastro fornecido pela Prefeitura Municipal foi definido

para cada imével um geocdodigo que define a localizagao do lote, incluindo
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neste geocodigo o setor, a quadra e o numero de lote do imoével. Com este
geocaodigo foi localizado cada imével da pesquisa de mercado no mapa do
Municipio fornecido pela Prefeitura e assim, definindo um ponto dentro de
cada lote para cada imovel foram registradas as coordenadas UTM que

identificam a localizagao de cada imoével.

As outras variaveis levantadas na pesquisa para os apartamentos,

kitinetes e imdveis comerciais foram as seguintes:

A area total e privativa do imovel medida em metros quadrados;

O padrao construtivo do imoével, medido de acordo com a classificacido
existente no atual cadastro da prefeitura, que classifica os padroes em
quatro categorias: padrao luxo (padréo 1), alto (padrao 2), normal (padréo
3) ou baixo (padrédo 4). O padrdo construtivo foi levantado por vistoria
externa dos imdveis e comparado com o padrao construtivo definido no
cadastro imobiliario da Prefeitura. Como foi detectada uma desatualizagao
nos dados do cadastro imobiliario foi mantido como valor da variavel

apenas o levantado na pesquisa;
A existéncia ou ndo de garagem na unidade;

A idade do imovel, medida em anos, que foi obtida a partir dos dados
constantes no cadastro da Prefeitura para os iméveis cadastrados e por
meio de informagbes dos vendedores no caso dos imoveis recém

construidos.

Para as casas a pesquisa também incluiu a area construida e a area total

do terreno, o padréo construtivo e a idade.

Para os terrenos a pesquisa incluiu a area total e as medidas da frente

principal ou frentes do terreno e profundidade.

A localizacdo dos dados da amostra na area de estudo € mostrada na

Figura 8. Os imdveis da pesquisa de mercado encontram-se espalhados por toda a

regido, cobrindo a maior parte dela. Particularmente existe uma densidade
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importante de dados proximo a um dos principais centros comerciais da regidao, que

€ a Avenida Central do Kobrasol.

Outras importantes areas comerciais, como a Av. Presidente Kennedy e a
Rua Josué di Bernardi apresentam um numero menor de dados nas suas
proximidades. Esta diferenca se deve a que a Av. Central do Kobrasol apresenta
também uma alta quantidade de prédios residenciais junto aos comerciais,
principalmente edificios residenciais, sendo estes os principais responsaveis pela

densidade de imdveis na amostra.

Figura 8. Distribuigdo geografica dos imoveis. Elaborado pelo autor.
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O fato dos iméveis da amostra estarem distribuidos em quase toda a area

de estudo permite esperar um grau de confiabilidade importante na estimacao do

valor de localizagdo em toda a regido, pois existem imoveis proximos a praticamente

todos os pélos de valorizagao.

Nos Anexos 1 a 5 podem ser encontrados os mapas com a localizacao

dos dados de mercado separados por tipo de imével.

5.3 Tratamento dos dados.

Georreferenciamento dos iméveis. Localizando os elementos da amostra
no mapa de quadras e lotes do Municipio como explicado anteriormente,

foram identificadas as coordenadas UTM para cada imével.

Construgdo de variaveis dicotdmicas por tipo de imdvel. A partir da
variavel TIPO foram construidas as seguintes variaveis dicotdmicas:
APTO, TERRENO, CASA, KIT, COMERCIA.

Construgao de variavel dicotbmica para existéncia ou ndo de garagem.

Também as variaveis referentes ao padrdo construtivo foram
transformadas em variaveis dicotdmicas. A partir da variavel PADRAO da
pesquisa foram construidas as variaveis dicotdmicas denominadas Padrao
2, Padrao 3 e Padrao 4 para os imoveis de padrao alto, médio e baixo

respectivamente (ndo ha imdveis de padrao luxo na regiao).

A variavel idade mostrou baixa correlagdo com o valor unitario dos
iméveis. A relacdo entre estas duas variaveis pode ser observada no
grafico de dispersdo da Figura 9. Para medir o efeito da idade no valor
unitario a variavel IDADE foi subdividida em faixas de valor, definindo a
primeira faixa com iméveis de até trés anos de idade, a segunda faixa com
imoveis de até seis anos, a terceira com imoveis de até 10 anos, a quarta
com imoveis de até 15 anos e a quinta com imoveis de mais de 15 anos. A
Figura 10 mostra que apenas os imdveis novos, com até 3 anos de idade,

apresentam um efeito significativo de valorizagdo. Por este motivo foi
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criada a variavel dicotdbmica NOVO que vale 1 para os imdveis com menos

de trés anos de idade e 0 nos outros casos. O grafico Box plot na Figura

10 mostra essa relacio.
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Figura 9. Gréfico de dispersao do Valor Unitario e a Idade dos imoéveis.
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Figura 10. Box plots do Valor Unitario por faixas de Idade dos imoveis.
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e A variavel de area utilizada foi a area total construida para o caso de

apartamentos, kitinetes, casas, comerciais e a area total dos terrenos.

e Como variavel dependente para os modelos foi definida o Valor Unitario

medido em reais por metro quadrado, definido pelo quociente entre o

preco total a vista e a area total do imovel.

e A tabela de frequéncias das variaveis dicotdmicas consideradas para cada

tipo de imével pode ser observada na Tabela 2.

Tabela 2. Frequéncias das variaveis dicotdmicas por tipo de imodvel.

Apto Kit Terreno Casa Comercial
Apto 175 0 0 0 0
Kit 0 21 0 0 0
Terreno 0 17 0 0
Casa 0 0 27 0
Comercial 0 0 0 0 9
Garagem néo 44 20 17 5 6
Garagem sim 131 1 0 22 3
NOVO néao 116 21 17 27 6
NOVO sim 59 0 0 0 3
P2 ndo 93 17 17 20 6
P2 sim 82 4 0 7 3
P3 nédo 89 4 17 11 3
P3 sim 86 17 0 16 6
P4 néo 168 21 17 23 9
P4 sim 7 0 0 4 0
Observa-se que a amostra inclui apartamentos de padréo 2, 3 e 4,

kitinetes de padrédo 2 e 3 e casas de padrao 2, 3 e 4.
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e A variavel Area Total é uma variavel continua medida em m? e sua

distribuicado em quartis por tipo de imével pode ser observada na Tabela 3.

Tabela 3. Distribuicdo por quartis da Area Total (em m?) por tipo de imével.

TIPO MINIMO| QUARTIL | MEDIANA | QUARTIL | MAXIMO
INFERIOR SUPERIOR
Aptos: area total 40 68 89 129 205
Kit: area total 27 35 37 40 42
Comercial: area total 32 49 67 128 135
Casas: area total 108 160 210 263 340
Casas: area terreno 220 315 360 384 1260
Terreno: area terreno| 192 294 352 734 1830

e Interacdo das variaveis construtivas por tipo de imével. Como a amostra

analisada apresenta 5 tipos de imédveis, e as variaveis construtivas podem

apresentar um grau de influéncia diferente no valor segundo o tipo de

imovel, foi testada essa possivel diferenca na influéncia de cada variavel

para cada tipo de imovel. Para isto, foi calculado o produto de cada

variavel construtiva pela variavel dicotdmica correspondente ao tipo de

imoével. Foram assim construidas novas variaveis a serem testadas como

variaveis de homogeneizacgao.

A Figura 11 mostra o grafico Box plot do Valor Unitario de apartamentos

segundo tenham ou ndo garagem. Pode ser observado que os apartamentos com

garagem sao mais valorizados que os que n&o tem garagem.
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Figura 11. Box plot do Valor unitario para apartamentos com e sem garagem.

A Figura 12 mostra o grafico Box plot do Valor Unitario dos apartamentos

segundo o seu padrao construtivo.
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Figura 12. Box plot do Valor Unitario por classe de padréo para apartamentos.
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Pode ser observado que o valor unitario aumenta progressivamente para

os apartamentos com melhor padr&o construtivo.

A Figura 13 mostra o grafico Box plot do Valor Unitario para as kitinetes,

observando-se que o valor unitario aumenta para as kitinetes de melhor padrdo. A

comparagao com o Box plot dos apartamentos sugere que a importancia do padrao

no valor unitario pode ter diferente influéncia segundo o tipo de imoével.
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Figura 13. Box plot do Valor Unitario por classe de padrao para kitinetes.

Na Figura 14 é mostrado o grafico de Box plot do Valor Unitario

segundo o Padréo Construtivo para casas. Semelhante aos graficos anteriores, pode

ser observado que a diferenca do valor unitario € importante entre os diferentes

padrdes construtivos e que esta diferenga varia de um tipo de imével para outro. Por

este motivo a influéncia da variavel Padrao sera testada de forma separada para

cada um dos tipos de imoéveis.
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Box Plot VU x Padrao para casas
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Figura 14. Box plot do Valor Unitario por classe de padrao para casas.

A Tabela 4 apresenta o resumo das variaveis usadas no processo de
homogeneizagao por regressao. Elas sao variaveis que indicam o tipo de iméveis e
variaveis construtivas para cada tipo de imével: variaveis de area, de padrao

construtivo, de existéncia de garagem e de imovel novo.

Para ndo haver redundéncia com o uso das variaveis dicotbmicas usadas
para diferenciar o padrao construtivo de cada tipo de imdvel, € usado no modelo de
regressao um numero de variaveis dicotdbmicas igual ao numero de tipos diferentes

existentes efetivamente na amostra menos um.

Desta forma sao definidas apenas duas variaveis dicotdmicas para
diferenciar o padrao dos apartamentos, uma para o padrao construtivo das kitinetes

e duas para casas.

Entre as variaveis de tipo de imével a variavel dicotbmica APT nao sera
usada no modelo de regressdo, sendo o tipo de imdvel estimado na equagao

quando todas as outras dicotdmicas sao nulas.




Tabela 4. Resumo de variaveis de tipo e construtivas dos imoéveis da amostra.
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NOME TIPO DESCRICAO
APT dicotbmica |1 se é apartamento, 0 se nao.
KIT dicotébmica |1 se é kitinete, 0 se ndo.
CASA dicotbmica |1 se é casa, 0 se néo.
COMERCIA |dicotébmica |1 se € comercial, 0 se n§o.
TERRENO |dicotdbmica |1 se é terreno, 0 se ndo.
APT AT continua Area total do apto em m?, 0 se ndo é apto.
KIT AT continua Area total da kit em m?, 0 se nao é kit
CASA _AC |continua Area total construida da casa, 0 se n&o é casa.
CA ATER |continua Area total do terreno para casas, 0 se ndo é casa.
TER AT continua Area total do terreno, 0 se ndo é terreno.
AP P2 dicotbmica |1 para aptos de padrédo 2, 0 em outro caso.
AP P3 dicotdbmica |1 para aptos de padrédo 3, 0 em outro caso.
KIT P2 dicotbmica |1 para kit de padrédo 2, 0 em outro caso.
CASA P2 dicotdbmica |1 para casas de padrao 2, 0 em outro caso.
CASA P3 dicotbmica |1 para casas de padrao 3, 0 em outro caso.
APT_GAR |dicotdbmica |1 para apto com garagem, 0 em outro caso.
NOVO dicotbmica |1 para imovel com idade até 3 anos, 0 em outro caso.

5.4 Aplicacdo do método.
5.4.1 Estimacao da matriz de vizinhanca.

Para realizar a estimagédo da matriz de vizinhanga séo calculados fatores

de homogeneizagao do valor unitario dos imoveis por minimos quadrados.

5.4.1.1 Parametros de homogeneizacado por minimos quadrados.

A equagao de regressao, considerando o logaritmo do valor unitario como

variavel dependente do modelo, é a seguinte:
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L(VU) = 6.47401 + 0.00096*APT_AT + 0.08687*APT_GAR + 0.17361*AP_P2 +
0.09797*AP_P3 + 1.66178*KIT — 0.03908*KIT_AT + 0.23986*KIT_P2 +
0.46961*CASA — 0.00340*CASA_AC + 0.00104*CA_ATER +
0.53497*CASA_P2 + 0.47212*CASA_P3 — 0.24305*TERRENO +
0.00045"TER_AT + 0.61893*COMERCIA + 0.12275*NOVO

Calculado o antilogaritmo, a equagédo de regressdao também pode ser

escrita da seguinte forma:

VU = 648.0767 * 1.0010°FT-AT* 1,0908"FT-CAR * 1 1896""-F2* 1,1029""-" *
5.2687'"* 0.9617T-AT* 1.2711K11-P2* 1.5994°"5A * 0.9966 “ASA-AC *
1.0010°AATER * 4 7074ASAFP2x 1 g34CASAPI * 0 7842 TERRENO «
1.0005TER-AT » 1 8569COMERCIA % 1 13gNOVO

Uma vez obtidos os parametros de homogeneizacdo € calculado para

cada imoével o valor unitario homogeneizado VH da seguinte forma:

VH = VU / [1.0010%7T-AT* 1,0008"FT-%AR * 1 1896*°-"? * 1.1029*"-"° * 5.2687"' *
0.961 7KIT_AT *1.2711 KIT_P2 % 1 -5994CASA * 0.9966CASA_AC *1.001 OCA_ATER *
1 _7074CASA_P2 * 1 .6034CASA_P3 * 0'7842TERRENO * 1 .0005TER—AT *
1 _856900MERCIA *11 306NOVO]

5.4.1.2 Semivariograma experimental.

Com o valor unitario homogeneizado por minimos quadrados foi calculado
0 semivariograma experimental para analisar a variagdo do valor em fungcédo da

distancia entre as observagdes.

O semivariograma experimental isotrépico do valor unitario

homogeneizado pode ser observado na Figura 15.
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Semivariograma experimental omnidirecional de VUH (minimos quadrados)
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Figura 15. Semivariograma experimental isotropico do valor homogeneizado por

minimos quadrados.

A partir da analise do semivariograma experimental isotrépico da Figura
15 observa-se que os dados apresentam maior dependéncia espacial até uma
distancia um pouco superior aos 100 metros e depois desta distancia a dependéncia
diminui rapidamente apresentando uma estrutura praticamente estacionaria. Desta
forma, as observacbes que se encontram muito proximas exercem uma forte
influéncia entre si e esta influéncia diminui rapidamente com a distancia, de forma
que aquelas que se encontram separadas por distdncias maiores quase nhao

apresentam influéncia entre si.
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5.4.1.3 Estimacéo da vizinhanca para a matriz de pesos espaciais.

A matriz de pesos espaciais a ser estimada € uma matriz de adjacéncia,
ou seja, uma matriz onde € definida uma distédncia maxima para dois imoveis serem
considerados adjacentes ou vizinhos. Inicialmente os vizinhos tém peso igual a 1 e
posteriormente estes pesos sao padronizados por linha da matriz de forma que a

soma dos pesos para cada imével seja igual a 1.

A estimacgdo desta distédncia de vizinhanga geralmente € determinada a
priori nos modelos de regressao espacial, de forma externa aos dados. Neste caso a
estimacdo foi realizada apoiada na analise da variancia dos dados experimentais
que oferece o semivariograma. Como a matriz de pesos espaciais nao permite
modelagem da anisotropia foi utilizado o semivariograma isotrépico ou

omnidirecional.

Desta forma, tomando como base a analise da Figura 15, foi estimada a

distancia de vizinhanga da matriz de pesos espaciais em 120 metros.

5.4.2 Estimacao dos parametros de homogeneizacéao pelo modelo espacial do

erro.

Uma vez construida a matriz de pesos espaciais W, pode-se analisar a
autocorrelagdo espacial nos residuos do modelo de minimos quadrados e estimar o

modelo de regressao espacial do erro.

5.4.2.1 Testes de autocorrelagdo espacial.

Com a matriz W definida foram calculadas as estatisticas
correspondentes aos testes de autocorrelacdo espacial de Moran, os testes do
Multiplicador de Lagrange para o modelo da variavel dependente e do erro e suas
estatisticas robustas. Os resultados, obtidos usando o software Geoda (Anselin,

2003) podem ser observados na Tabela 5.
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Tabela 5. Diagndéstico de autocorrelagcéo espacial.

TESTE VALOR PROBABILIDADE
Moran’s / 6.2724 0.0000
LM (lag) 1.4601 0.2269
LM robusto (lag) 0.1139 0.7357
LM (err) 30.3870 0.0000
LM robusto (err) 29.0408 0.0000

Os resultados mostram a existéncia de uma forte autocorrelagao espacial
nos residuos do modelo de regressdo por minimos quadrados. O teste de Moran e

os dois testes do modelo espacial do erro mostram-se fortemente significativos.

Desta forma € comprovada a existéncia de uma estrutura espacial nos
residuos do modelo de minimos quadrados. Este resultado era esperado, pois as
variaveis explicativas da regresséo representam apenas os fatores construtivos e de
tipo dos imoveis, ndo considerando nenhum fator de localizagdo. A auséncia dos
fatores de localizagao no modelo faz com que o residuo do modelo carregue o efeito
destas variaveis nao especificadas. O termo do erro, por conter o efeito dos fatores
de localizagao, apresenta uma estrutura de dependéncia espacial e este resultado é

comprovado com os testes de autocorrelagao espacial.

Comprova-se também desta forma a limitagdo do método de minimos
quadrados para a estimagao dos parametros obtidos por este modelo e a caréncia

de validade dos testes de significancia nele calculados.

5.4.2.2 Modelo espacial do erro.

Com a matriz W definida, foi estimado o modelo espacial do erro

considerando as mesmas variaveis explicativas anteriormente descritas.

Os resultados obtidos para o modelo espacial do erro usando o software

Geoda sao apresentados na Tabela 6.
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A variavel LAMBDA representa o termo de autocorrelagdo espacial do

erro e se mostra fortemente significativa,

autocorrelagao espacial.

indicando a existéncia de forte

A estatistica z corresponde ao equivalente para a regressao 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 a

da regressao por minimos quadrados.

Os parametros globais do modelo do erro e do modelo de minimos

quadrados podem ser observados na Tabela 7.

Tabela 6. Modelo espacial do erro. Variaveis independentes.

VARIAVEL | COEFICIENTE P,EEEEO VALOR Z PROBABILIDADE
CONSTANTE 6.50271 0.08896 73.09392 0.00000
APT_AT 0.00075 0.00053 1.41539 0.15695
APT_GAR 0.12721 0.03580 3.55383 0.00038
AP P2 0.10769 0.07750 1.38960 0.16465
AP _P3 0.09323 0.07173 1.29975 0.19369
KIT 1.45470 0.37314 3.89854 0.00010
KIT_AT -0.03390 0.00990 -3.42323 0.00062
KIT_P2 0.15984 0.10076 1.58632 0.11267
CASA 1.08286 0.21638 5.00436 0.00000
CASA_AC -0.00448 0.00065 -6.88557 0.00000
CA_ATER 0.00054 0.00017 3.19073 0.00142
CASA_P2 0.55473 0.11194 4.95574 0.00000
CASA_P3 0.22451 0.10541 2.12985 0.03318
TERRENO -0.24482 0.10069 -2.43156 0.01503
TER_AT 0.00036 0.00009 3.82849 0.00013
COMERCIA 0.50730 0.10238 4.95519 0.00000
NOVO 0.10692 0.04494 2.37892 0.01736
LAMBDA 0.87748 0.02278 38.52470 0.00000
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Da comparagao dos resultados para os dois modelos surge a melhora
substantiva do modelo espacial em todos os paradmetros de comparacdo. O
coeficiente de determinagdo aumentou de 57.8% para 66.3%, o logaritmo da
verossimilhanca aumentou de 60.6 para 86.5 e os critérios de informacao de Akaike
e Schwarz, que sdo parametros indicativos da qualidade e poder explicativo da
regressao também mostram que o modelo espacial foi superior ao de minimos

quadrados.

Tabela 7. Resultados do modelo do erro e de minimos quadrados.

MODELO DO ERRO MINIMOS
QUADRADOS
R 0.6631 0.5780
Log Verossimilhanga 86.5459 60.6014
Critério de Akaike -139.0920 -87.2029
Critério de Schwarz -79.2952 -27.4062
Erro padrao da regressao 0.1695 0.1965

5.4.2.3 Parametros de homogeneizacao.

Com os resultados obtidos pelo modelo espacial do erro podem ser

calculados os fatores de homogeneizagao do valor dos imoéveis.

Tomando antilogaritmos na equacao de regressao pode ser expresso o

valor unitario dos imoveis da seguinte forma:

VU = 666.9446 * 1.0008""T-AT * 1 1357°PT-CAR « 1 1137APF2 « 1 0g77AP-F3 «
4.2832°T * 0.9667" AT * 1.1733"T-F2 * 2,.9531“A%A » 0,9955AAAC »
1_0005CA_ATER * 1. 741 5CASA_P2 *1.251 7CASA_P3 * 0.7828TERRENO *
1.0004T5RAT * 1,6608°OMERCIA * 1, 1128NOV0 * 2. 4048™°

De acordo com estes resultados o valor unitario dos apartamentos
aumenta 0.08% por metro quadrado de area total do apartamento, aumenta 13.57%
se o imovel tem garagem, aumenta 11.37% se é de Padrdo 2 e 9.77% se é de
Padréo 3. Também aumenta 11.28% se é um imo6vel novo. As kitinetes diminuem

seu valor unitario 3.33% por cada metro quadrado de area total, aumenta 17.33% se
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€ de Padrao 2 (as kitinetes da amostra ndao apresentam nenhum imével de Padrao 4,
existindo somente os Padrdes 2 e 3). Também no caso de imével novo aumenta
11.28%. O valor unitario das casas diminui com a area construida e aumenta com
area do terreno e mostra maiores diferencas entre os iméveis dos diferentes
padrdes. O valor unitario dos terrenos aumenta com a area do terreno. Os fatores
correspondentes as variaveis dicotbmicas de tipo de imodvel servem para
homogeneizar os valores unitarios médios entre os imoveis de cada tipo para um

valor homogéneo geral.

O valor unitario homogeneizado pode ser calculado com os novos fatores
da mesma forma que foi calculado anteriormente. Os fatores considerados para
realizar a homogeneizagdo sao os correspondentes as variaveis construtivas e de

tipo de imovel, como é mostrado a seguir:

VH = VU / [1.0008"7T-AT * 1 1357FT-CAR = 1 11374P-P2 * 1,097777-° » 4 2832
* 0.9667K|T—AT * 1.1733KIT_P2 * 2.9531CASA * 0.9955CASA_AC *
1_00050A_ATER * 1.74150ASA_P2 *1.251 7CASA_P3 * 0.7828TERRENO *
1.0004TERAT * 1 gOGOMERCIA * 1 1128NOVO

O VH assim calculado carrega ainda os efeitos espaciais estimados no
modelo espacial do erro, corrigindo apenas os efeitos das variaveis construtivas e de
tipo. Os efeitos espaciais provenientes dos fatores de localizacao estdo presentes na
variabilidade de VH.

5.4.2.4 Avaliagdo do grau de homogeneidade.

O grau de homogeneidade conseguida pelo método exposto pode ser
analisado calculando os valores de tendéncia central e dispersao do VU antes e

depois do processo de homogeneizagao.

Os parametros utilizados para esta analise sdo a mediana e o intervalo

interquartil.

A mediana é uma estatistica de tendéncia central mais robusta que a

média pois ndo depende tao fortemente de possiveis valores extremos.
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O intervalo interquartil representa a diferenga entre os valores do primeiro
e terceiro quartis, ou seja, € o intervalo de valores onde se encontram 50% dos

valores centrais.

A Tabela 8 mostra os valores da mediana e intervalo interquartil (i.i.q.)
para o VU original e o VH ou valor unitario homogeneizado para o conjunto da

amostra e também para cada tipo de imével.

O valor da mediana mostra uma forte homogeneizagdo dos valores. O
maior valor da mediana de valores homogeneizados para os casos de imdveis
comerciais e terrenos em relagdo a mediana geral indica que estes imoveis
encontram-se localizados em regides mais valorizadas que os outros tipos.
Entretanto, a mediana das casas € menor que o valor geral indicando que estes
iméveis encontram-se, em média, em localizacbes menos valorizadas. Estas
diferengcas nos valores das medianas por tipo de imoével dependendo da sua
localizacdo mostra a importancia de se utilizar no processo de homogeneizagao um

meétodo que leva em consideracao os efeitos espaciais.

Os i.i.q. dos VH mostram uma dispersao claramente menor dos valores

indicando também uma forte homogeneizacgao.

Pode-se concluir que a homogeneizagao foi eficiente para todos os tipos

de imoveis.

Tabela 8. Resultados do processo de homogeneizagao do VU.

VU ORIGINAL VH

MEDIANA 1.1.Q. MEDIANA 11.Q.
Geral 916.67 301.11 660.88 140.59
Aptos 888.89 246.39 660.08 113.18
Kit 842.11 297.64 647.20 120.81
Casas 1100.00 667.75 613.89 319.42
Terrenos 666.67 368.36 722.51 261.67
Comerciais 1300.00 154.80 760.09 30.11
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Outra analise do grau de eficiéncia do processo de homogeneizacéo pode
ser feita pela observacédo dos Box plot do Valor Unitario para cada tipo de imdveis

antes e depois da homogeneizacéo.

A Figura 16 mostra os Box plot do Valor Unitario original dos dados de

mercado para cada tipo de imoével.

Box Plot VU x Tipo de imovel
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Figura 16. Box plot do valor unitario VU por tipo de imovel.

A Figura 17 mostra os Box plot do valor unitario homogeneizado VH, ou
seja, o valor resultante do processo de homogeneizagéao diferenciado para cada tipo

de imodvel.

Comparando os dois graficos pode-se observar que a homogeneizagao
foi eficiente tanto em relacdo aos valores médios quanto aos de dispersao de VH

para todos os tipos de imoveis.

Os pontos que aparecem como outliers nos graficos sdo aqueles
afastados um valor superior a 1.5 vezes o intervalo interquartil dos valores maximo e
minimo deste intervalo em cada caso, ndo significando necessariamente erros de
medida. A causa destas diferencas pode-se encontrar nas diferentes caracteristicas

de localizacdo que estdo afetando estes valores. Por este motivo, todos os valores
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sdo mantidos na amostra porque permitem refletir eventualmente diferentes valores

de localizagéo.
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Figura 17. Box plot do valor homogeneizado VH por tipo de imovel.

5.4.3 Aplicacdo do método geoestatistico.

Tendo calculado os valores unitarios homogeneizados dos imoveis pode
ser aplicado o método geoestatistico para modelar a estrutura espacial do valor da

localizagao.

O valor homogeneizado VH representa a variavel regionalizada que

depende dos fatores de localizacdo que influenciam no valor dos imoveis.

O primeiro passo na aplicagdo do método geoestatistico € a analise do

semivariograma experimental de VH.
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5.4.3.1 Semivariograma experimental de VH.

A partir da estimagao do valor unitario homogeneizado dos imodveis foi

calculado o novo semivariograma experimental.

O semivariograma isotrépico, ou seja, calculado sem considerar diregcoes
preferenciais, aparece na Figura 18. Nela pode ser comprovada a existéncia de uma
estrutura de variagao espacial que mostra menor variancia para as observacdes

mais proximas e maiores variancias para as observacdes mais distantes.

O semivariograma apresenta um comportamento de efeito pepita, ou seja,
a possibilidade de importantes variacbes para observagcdées muito proximas € um
alcance e patamar definidos, onde o gradiente de variacdo se estabiliza

aproximadamente a partir dos 400 metros de distancia.

Semivariograma experimental isotrépico de VH
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Figura 18. Semivariograma experimental isotropico do valor homogeneizado por

regressao espacial.
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Para analisar possiveis efeitos de anisotropia sao calculados os

semivariogramas direcionais para todas as possiveis dire¢des.

A partir deste calculo é comprovada a existéncia de anisotropia nos dados

como pode ser observado nas Figuras 19 e 20.

Estas figuras mostram os semivariogramas direcionais para as dire¢goes 0
e 90 graus, ou seja, direcdes LO e NS respectivamente. Estas duas dire¢des séo as
que apresentam semivariogramas com menor e maior alcances respectivamente

sendo, portanto, as direcdes principais de anisotropia.

Semivariograma experimental de VH - diregéo 0
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Figura 19. Semivariograma experimental de VH na diregao 0° (LO).
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Semivariograma experimental de VH - direcdo 90
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Figura 20. Semivariograma experimental de VH na diregdo 90° (NS).

A partir da analise das Figuras 19 e 20 pode ser comprovado que a
influéncia entre observacdées na direcdo LO é mais reduzida que na diregcdo NS.
Apesar de terem alcances diferentes entre si, o patamar observado em ambos
semivariogramas tem valor semelhante, caracterizando anisotropia geométrica da

variavel regionalizada.

5.4.3.2 Modelagem da estrutura espacial de VH.

A analise dos semivariogramas experimentais comprova a existéncia de
um padrao de variagao espacial que pode ser modelado pelo modelo teérico esférico
de semivariograma, que permite uma variagdo mais intensa no inicio do
semivariograma e uma estabilizacdo em meseta depois de alcancar o valor da
distancia de estabilizagdo. Os parametros do semivariograma esférico encontrado

podem ser observados na Tabela 9.
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Tabela 9. Parametros do semivariograma estimado.

PARAMETRO NOTACAO VALOR
Efeito Pepita Co 8000
Patamar C 8000
Alcance A 600
Angulo de Anisotropia a 90°
Fator de Anisotropia F 2.0

Estes parametros mostram que os dados apresentam uma variabilidade
devida a estrutura espacial que responde por 50% da variancia total, sendo os
outros 50% devidos a outras causas, como erros de medi¢cao ou a influéncia de

outras variaveis que ainda afetam o valor dos imodveis.

O alcance maximo da dependéncia espacial € de 600 metros na diregao
NS enquanto que o fator de anisotropia igual a 2 indica que o alcance da influéncia
entre observagdes na direcdo NS é igual ao dobro da distdncia de influéncia na

direcdo LO.

Com os parametros do semivariograma assim definidos pode ser efetuada

a krigagem dos valores.

5.4.3.3 Krigagem por blocos dos valores homogeneizados VH.

Utilizando os parametros do semivariograma e a definicdo de uma grade
de 100 metros de lado foi realizada a krigagem por blocos da variavel VH. A escolha
de 100 metros de lado como tamanho do bloco foi baseada na andlise da area de
estudo, fortemente urbanizada, e na hipotese de considerar semelhantes os valores

de localizagao de imdveis separados até a referida distancia.

O resultado da krigagem de VH é a nova variavel VL e pode ser
observada graficamente através das curvas de isovalores de VL que mostra a Figura
21.
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Nesta Figura as isolinhas foram desenhadas a cada 50 R$/m? A
proximidade entre isolinhas permite identificar as zonas onde a variagéo do valor de
localizagao € mais acentuada. Onde as isolinhas se encontram mais proximas existe
um gradiente maior de variagdo. Ja nas areas onde as isolinhas se encontram mais

espacadas o valor de localizagao varia de forma menos acentuada no espaco.

A escolha do gradiente de cores permite também uma analise visual mais
rapida e simples das areas mais e menos valorizadas dentro da regido, os polos de

valorizagdo mais importantes e as areas de menor valor.

Figura 21. Curvas de isovalores da variavel VL.
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A partir da analise da Figura 21 podem ser observados os principais

centros de valorizagao ou desvalorizagao na area de estudo considerada.

As isolinhas permitem determinar a localizagdo e extensdo de cada um

destes centros ou regides.

Como era esperado, a regido mais valorizada da area de estudo se
encontra nas proximidades da intersecdo da Avenida Presidente Kennedy (linha
vermelha) e a Avenida Central do Kobrasol (linha verde). A pesar de quase toda a
extensdo da Avenida Kennedy mostrar valores altos, os mais elevados se encontram
nas proximidades da Avenida Central do Kobrasol. A krigagem mostra duas regides,
denominadas D e E na Figura 21, onde os valores sédo mais elevados. A regiao D é
uma area de atual expansdo comercial e residencial e por isso esta sendo mais
valorizada. A regido E se encontra proxima ao Centro Comercial Campinas e a
novos empreendimentos comerciais com prédios modernos de recente construgao.
Resulta importante salientar que a valorizagdo da regiao mais proxima a Avenida
Presidente Kennedy em toda a sua extensdo também esta influenciada pela recente
construgcdo da Beira Mar de S&o José (representada pela linha azul na Figura 21)
que constitui um novo polo de lazer que esta contribuindo para valorizar a regiao

proxima dela.

A Avenida Central do Kobrasol mostra maior valorizagéo na sua parte sul,
proxima a Avenida Presidente Kennedy, onde esta localizado o Centro Comercial
Kobrasol, onde existe maior concentragdo comercial e se encontram as principais
agéncias bancarias na regido. Na medida que a distdncia a Avenida Presidente
Kennedy aumenta, os valores na Avenida Central do Kobrasol diminuem, enquanto
a concentragao da atividade comercial também diminui e a propor¢ao de prédios

residenciais mais antigos aumenta.

Existe outra regido com boa valorizagao que é denominada G na Figura
21 e se caracteriza por ser uma area com varias escolas e centros educacionais,
atividades de servicos e também como area residencial, com ruas tranquilas e
amplas. Esta regidao tem boa acessibilidade aos principais centros comerciais e as

vias de entrada e saida da area de estudo.
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A regidao denominada F também se mostra como uma area valorizada, por
estar préxima da rua Josué di Bernardi (linha laranja), com importante concentracao
comercial. Esta rua também mostra maior valorizacdo na parte mais proxima da
Avenida Presidente Kennedy, enquanto o valor diminui progressivamente com o

aumento desta distancia.

A Figura 21 mostra também as regides menos valorizadas da regido. Nela
pode ser observado que o valor diminui proximo a rodovia BR 101 (linha amarela) e
a BR 282 - Via Expressa (linha rosa). Entretanto, duas regides especificas proximas

a estas rodovias, denominadas A e B, mostram maior desvalorizacao relativa.

No caso da regidao A, a desvalorizagdo € devida as caracteristicas da
vizinhanga, apresentando ruas muito estreitas, tendo dificil acessibilidade, e padrao

construtivo inferior nos imoveis.

No caso da regido B, a rua Josué di Bernardi passa por baixo de um
viaduto da rodovia Via Expressa, comunicando a area de estudo com a regiao ao
norte da rodovia. Existem apenas dois pontos de comunicagcdo entre a area de
estudo e a regido ao norte da Via Expressa: uma neste ponto, pela Josué di
Bernardi, e o outro num viaduto préximo da BR 101. No caso do viaduto localizado
na regiao B, este comunica com uma regiao de favela, sendo este o motivo pelo qual
o valor diminui abruptamente nas suas proximidades, tendo o menor valor dentro de

toda a area de estudo.

Finalmente a regido denominada C também apresenta menor valor. Esta
area nao se encontra nas proximidades dos principais centros comerciais nem de

servigos sendo por este motivo menos atraente que as outras.

Em resumo, o resultado obtido por meio das curvas de isovalores produto
da krigagem permite analisar e interpretar consistentemente a complexa interagao
de fatores de valorizagdo e desvalorizacdo da regido. Os resultados apresentam

coeréncia com a realidade da area de estudo possibilitando uma facil interpretagéo.

A variavel VL obtida pela krigagem representa de forma consistente a
valorizagdo e desvalorizacdo das diferentes localizagbes a partir das informagdes

contidas na amostra de mercado.
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O método da krigagem produz uma suavizagao nos dados, diminuindo os
valores extremos devido as caracteristicas da interpolagdo, aos parametros do

semivariograma e também a homogeneizagéo produzida pela krigagem por blocos.

A krigagem por blocos faz que possiveis valores atipicos presentes nos
dados sejam suavizados. Estes valores extremos podem ser erros de medida ou
refletir condigdes especiais de localizagao, sendo importantes neste ultimo caso para
realizar estimagdes adequadas da localizagdo. Por este motivo foram mantidos

todos os dados nas etapas de homogeneizagao e krigagem dos dados.

Na Tabela 10 podem ser observados os dados estatisticos comparativos
das malhas de krigagem obtidas para blocos de 100*100m, 50*50m e 16*16m.

Nela pode ser apreciado o efeito da mudanca de tamanho da malha nos
resultados da krigagem. Na medida que aumenta o tamanho do bloco, a diferenga
entre os valores maximo e minimo diminui, junto com a dispersao total de valores.
Isto pode afetar a precisao da krigagem nos valores de maior e menor valorizagao,

achatando a distribuicdo do valor.

Tabela 10. Comparagao das caracteristicas estatisticas das malhas geradas pela
krigagem com blocos de 100*100m, 50*50m e 16*16m.

100*100m 50*50m 16*16m
Minimo 500.82 492.01 469.34
Quartil inferior 711.88 708.24 703.74
Mediana 745.15 745.90 746.13
Quartil superior 771.56 780.13 785.34
Maximo 1069.27 1091.55 1119.75
Valor central 785.04 791.78 794.55
Intervalo de variagao 568.45 599.54 650.41
Intervalo interquartil 59.69 71.89 81.60
Mediana de desvios absolutos 28.61 36.07 40.66
Média 745.83 747.30 748.56
Desvio Padrao 70.57 7712 82.54
Variéancia 4980 5948 6813
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Por outro lado, a diminuicdo do tamanho do bloco pode aumentar a
influéncia dos erros de medicdo e de homogeneizacéao, introduzindo estes erros na

superficie de valor resultante da krigagem.

A escolha do tamanho de 100 metros de lado para o bloco permite
contemplar os dois aspectos, ja que a diminuicdo da dispersédo do valor nao foi

exagerada.

A Figura 22 permite visualizar o mapa de isovalores de desvio padrao

gerado pela krigagem por blocos de 100*100m.
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Figura 22. Mapa de isovalores de desvio padrao da krigagem.
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Nela se observa que o desvio padrao € pequeno em quase toda a area de

estudo, sendo menor a 60 em quase toda a regiao.

5.4.4 Anédlise de significancia da variavel VL no modelo de avaliacdo em massa.

Com o objetivo de verificar a significancia estatistica da variavel VL obtida
por krigagem e do modelo de valor proposto, foi calculado um novo modelo de
regressdo onde a variavel VL é incluida como variavel explicativa junto com as

variaveis de tipo e construtivas dos iméveis anteriormente utilizadas.

Os resultados do novo modelo de minimos quadrados mostram uma

melhora importante no poder explicativo como pode ser observado na Tabela 11.

Da Tabela 11 pode ser concluido que a inclusao da variavel VL produziu
um forte aumento do poder explicativo da regressdo em relagdo ao modelo espacial
do erro: o coeficiente de determinagcao passa de 0.6632 para 0.7502 e 0.7330 como

coeficiente ajustado.

Os resultados dos critérios de Akaike e Schwarz assim como todos os
outros parametros de comparagdao mostram que a nova regressao apresenta

melhores resultados que os modelos anteriormente calculados.

Tabela 11. Resultados da regressao por minimos quadrados com a variavel VL.

Variavel dependente L(VU)
R 0.7502
R’ 0.7330
F 43.54
Prob (F) <0.0001
Log verossimilhanca 125.878
Critério Akaike -217.757
Critério Schwarz -157.96
Erro padrdo da regressao 0.1512
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Outro resultado muito importante é o referido aos testes de autocorrelagao

espacial dos residuos da nova regressao.

Na Tabela 12 pode ser observado o resultado do diagnédstico de
autocorrelagado dos residuos, onde todos os testes mostram que a nova regresséo

nao apresenta autocorrelagao espacial dos residuos.

Tabela 12. Testes de autocorrelagao espacial do novo modelo.

Teste Probabilidade
Moran’s / 0.7920
LM (lag) 0.5272
LM robusto (lag) 0.5744
LM (erro) 0.5430
LM robusto (erro) 0.5931

Os testes de Moran e do Multiplicador de Lagrange para os modelos do
erro e da variavel dependente mostram que nao existe autocorrelagao significativa
nos residuos da regressdo sendo validas, portanto, as hipoteses de minimos

quadrados e os testes de significancia das variaveis explicativas e seus parédmetros.

Os resultados do novo modelo de regressao mostram que a variavel VL
conseguiu representar os fatores espacialmente correlacionados no valor unitario
dos imoveis, eliminando a autocorrelagdo espacial nos residuos e melhorando o

poder de explicagéo geral do modelo.

Da analise dos residuos do modelo foi observada a existéncia de seis
dados atipicos, com valores do residuo padronizados superiores a 2.3 desvios

padrdées em valor absoluto.

Estes dados foram retirados da analise e os resultados para o novo
modelo sao apresentados na Tabela 13, mostrando um aumento do poder

explicativo do modelo em todos os parametros.
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Tabela 13. Resultados do modelo de regressao para 243 dados.

Variavel dependente L(VU)
R 0.7661
R’ 0.7496
F 46.276
Prob (F) <0.0001
Log verossimilhancga 158.569
Critério Akaike -283.137
Critério Schwarz -223.755
Erro padrao 0.1308

Os resultados para os parametros das variaveis explicativas do modelo e
suas significancias podem ser observados na Tabela 14.

Eles mostram que todas as variaveis explicativas sdo significativas ao
nivel de 20% e todas, exceto uma (AP_P3), sdo significativas ao nivel de 5%.

A variavel explicativa VL, que representa o valor da localizagdo dos

imoveis, se mostra como uma das variaveis individuais com maior grau de
significancia.

A incorporagao desta variavel mostrou uma melhora importante no poder
explicativo deste modelo em relagdo ao modelo espacial do erro.

O modelo de avaliagdo em massa pode ser escrito da seguinte forma:

L(VU) = 5.1641 + 0.0020*VL + 0.1569*APT_GAR + 0.1248*AP_P2 +

0.0690*AP_P3 + 1.6080*KIT — 0.0393*KIT_AT + 0.1589*KIT_P2 +
0.71*CASA — 0.0032*CASA_AC + 0.0007*CA_ATER +

0.4018*CASA_P2 + 0.2700*CASA_P3 — 0.2577*TERRENO +
0.0004*TER_AT + 0.4554*COMERCIA + 0.1180*NOVO

Que também pode ser escrito da seguinte forma:
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VU = e(5.1641 +0.0020*VL + 0.1569*APT_GAR + 0.1248*AP_P2 + 0.0690*AP_P3 + 1.6080*KIT — 0.0393*KIT_AT

+ 0.1589*KIT_P2 + 0.71*CASA - 0.0032*CASA_AC + 0.0007*CA_ATER + 0.4018*CASA_P2 +

0.2700*CASA_P3 - 0.2577*TERRENO + 0.0004*TER_AT + 0.4554*COMERCIA + 0.1180*NOVO)

Tabela 14. Significancia das variaveis explicativas da regressao.

VARIAVEL |COEFICIENTE ERRO VALORt | PROBABILIDADE
PADRAO
Constante 5.1641 0.1250 41.3113 0.0000
APT_GAR 0.1569 0.0250 6.2891 0.0000
AP P2 0.1248 0.0578 21577 0.0320
AP _P3 0.0690 0.0531 1.3001 0.1949
KIT 1.6080 0.2742 5.8636 0.0000
KIT_AT -0.0393 0.0075 -5.2234 0.0000
KIT_P2 0.1589 0.0762 2.0865 0.0381
CASA 0.7146 0.1934 3.6956 0.0003
CASA_AC -0.0032 0.0007 -4.8872 0.0000
CA_ATER 0.0007 0.0002 4.3959 0.0000
CASA_P2 0.4018 0.1123 3.5770 0.0004
CASA_P3 0.2700 0.0989 2.7299 0.0068
TERRENO -0.2577 0.0782 -3.2958 0.0011
TER_AT 0.0004 0.0001 5.3034 0.0000
COMERCIA 0.4554 0.0673 6.7691 0.0000
NOVO 0.1180 0.0297 3.9768 0.0001
VL 0.0020 0.0002 11.9759 0.0000

Os testes de normalidade e homocedasticidade dos residuos mostraram

resultados satisfatorios.

A Figura 23 mostra graficamente a normalidade dos residuos do modelo,

comparando o valor dos residuos com seu valor normal esperado, obtendo-se um

ajuste adequado.
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Figura 23. Grafico de normalidade dos residuos da regressao.

Os testes de heterocedasticidade de Breusch-Pagan e de Koenker-Basset

mostram que a hipotese de heterocedasticidade n&o apresenta significAncia como

pode ser observado na Tabela 15.

Tabela 15. Testes de heterocedasticidade do modelo de regressao.

TESTE VALOR PROBABILIDADE
Breusch-Pagan 11.07 0.81
Koenker-Basset 14.72 0.55

A distribuicdo dos residuos padronizados do modelo de regressédo em

relacdo aos valores estimados pode ser observada na Figura 24, mostrando

homocedasticidade dos residuos e a inexisténcia de dados atipicos
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Figura 24. Grafico dos residuos padronizados e valores estimados da regresséo.

Foi analisada também a distribuicdo dos residuos do modelo para cada

tipo de imével, como mostra a Figura 25.

Box Plot Residuos por tipo de imével
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Figura 25. Box plot dos residuos da regressao por tipo de imével.
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Nesta Figura pode ser observado o Box plot dos residuos por tipo de
imovel. Nesta figura mostra-se que o modelo apresenta valores semelhantes de

residuos para os diferentes tipos de imoveis.

Este grafico mostra que o modelo de regressdo apresentou resultados
satisfatérios para todos os tipos de imoéveis. Apesar da heterogeneidade da amostra
de mercado, o modelo estimou de forma adequada os valores de todos os tipos de

imoveis considerados, com residuos homogéneos.

Para analisar o desempenho do modelo para diferentes valores de VL, ou
seja, para iméveis mais valorizados e menos valorizados, foi calculado o grafico de

dispersao entre os residuos padronizados e a variavel VL.

A Figura 26 mostra que a distribuicdo dos residuos padronizados é
uniforme para os diferentes valores de VL, mostrando que o modelo avaliou de
forma adequada tanto os imdéveis com maior valor de localizagdo quanto os de

menor valor de localizagao.
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Figura 26. Grafico de dispersao dos residuos padronizados e a variavel VL.
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Tabela 16. Distribuicdo em classes dos residuos padronizados do modelo final.

CLASSE MINIMO MAXIMO No CASOS % CASOS
1 -2.19 -2.0 1 0.4
2 -2.0 -1.0 42 17.3
3 -1.0 0.0 75 30.9
4 0.0 1.0 84 34.6
5 1.0 2.0 34 14.0
6 2.0 2.29 7 2.9

5.4.5 Andlise de performance da avaliacdo em massa.

Os resultados obtidos pelo novo modelo de regressdo mostram uma
melhora importante na sua capacidade de predicdo em relacdo aos modelos

anteriormente considerados.

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

em massa.

Foram calculados os valores correspondentes da mediana de quocientes
de avaliagao (ratios), o coeficiente de dispersdo (COD) e o diferencial relativo ao

preco (PRD) que sdo os parametros de comparag¢ao recomendados por esta norma.

Estes parametros foram estimados para o conjunto da amostra em geral,
e por separado para os iméveis construidos e os terrenos, pois a norma estabelece

valores de parametros diferentes para cada tipo de imével.

Segundo esta norma os parametros de performance da avaliagdo em

massa devem ser calculados sem considerar os valores extremos do modelo.

Neste caso foram utilizados para o calculo dos parametros todos os 243
dados do modelo de regressado final, ou seja, apenas o0s seis elementos

considerados atipicos foram retirados.

Os resultados obtidos podem ser observados na Tabela 17.
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Tabela 17. Parametros de performance da avaliagdo em massa.

ESTATISTICA AMOSTRA IMC’)VEI,S TERRENOS
TOTAL CONSTRUIDOS
Mediana ratios 0.989 0.987 1.024
Média ratios 1.008 1.008 1.008
Média ponderada 0.991 0.991 0.997
Média desvios absolutos 0.104 0.104 0.093
COD 10.492 10.524 9.074
PRD 1.017 1.017 1.011

Os valores obtidos para a mediana dos ratios, o COD e o PRD devem ser
comparados com os valores recomendados pela IAAO que se encontram na Tabela
18.

De acordo com estes valores, pode se concluir que os resultados obtidos
na avaliacdo em massa sao satisfatérios em relacdo aos padrdes propostos pela
norma da [IAAOQ, tanto para os imdéveis construidos quanto para os terrenos e para

todos os parametros de avaliagao.

Tabela 18. Valores padronizados para avaliagdo em massa propostos pela IAAOQ.

ESTATISTICA VALORES RECOMENDADOS
Mediana dos ratios de avaliagcao Entre 0.9 e 1.1
COD imoveis construidos <15.0
COD terrenos <20.0
PRD Entre 0.980 e 1.030

A Figura 28 mostra o mapa dos valores dos ratios de avaliagado para os
243 dados da amostra de mercado, onde pode ser observada a uniformidade destes

valores em toda a area de estudo.
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Analisando esta Figura pode ser concluido que a avaliagcdo nao produziu
diferengas sistematicas nas diferentes regides, tanto na parte central quanto nas

bordas da area de estudo, em relagao aos valores de mercado.

V 0741 to 0.8
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NEL IR

Figura 28. Mapas dos ratios de avaliagao (Valor Estimado/Valor Observado).

A distribuicdo dos elementos da amostra em cada faixa de valor de ratio é

mostrada na Tabela 19.

Analisando a Tabela 19 se observa que 56.8% dos dados apresentam
uma diferengca de avaliacdo menor que 10% em relacdo ao valor de mercado,
enquanto 88.1% dos dados apresentam diferenca menor que 20%. Apenas um caso

(0.4% dos dados) mostrou uma diferenca superior a 30%.
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Tabela 19. Distribuicao dos ratios de avaliagdo em classes de valor.

CLASSE | RATIO MINIMO | RATIO MAXIMO N° DADOS % DADOS
1 0.74 0.80 9 3.7
2 0.80 0.90 42 17.3
3 0.90 1.00 74 30.5
4 1.00 1.10 64 26.3
5 1.10 1.20 34 14.0
6 1.20 1.30 19 7.8
7 1.30 1.33 1 04

5.4.6 Comparacao com resultados obtidos por superficies de tendéncia.

Outra analise da performance da avaliagdo pode ser realizada
comparando-a com os resultados obtidos na mesma area de estudo por Michael
(2004) utilizando o método de superficies de tendéncia para modelar a variagao
espacial do valor dos imdveis e usando uma amostra de 186 imoveis dos bairros
Kobrasol e Campinas do Municipio de Sado José, sendo 174 apartamentos e 12
kitinetes. Os dois trabalhos foram desenvolvidos de forma coordenada, utilizando a

maior parte dos dados de mercado em comum.

Na anadlise dos resultados do seu trabalho, a autora utiliza dois
parametros referidos aos residuos dos modelos para avaliar o grau de ajuste dos
resultados aos dados da amostra: o erro relativo, definido como o quociente entre o
residuo e o valor observado para cada dado da amostra, e o valor absoluto deste
erro relativo, ambos em valores porcentuais. Em relagdo ao tratamento da
autocorrelagao espacial dos residuos, o método de superficies de tendéncia diminui

mas nao elimina esta autocorrelagdo como foi comprovado no trabalho citado.

Na comparacgao entre os resultados obtidos nos dois trabalhos devem ser
considerados nao apenas os modelos estatisticos diferentes, mas também as

diferencas da amostra, em tamanho e grau de heterogeneidade.

A Tabela 20 mostra as estatisticas descritivas destes parametros para os

dois modelos: o0 modelo de superficie de tendéncia, considerando a superficie
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polinbmica de quarta ordem, que apresentou o melhor resultado obtido por aquele

meétodo, com os resultados obtidos pelo modelo proposto neste trabalho.

Tabela 20. Quadro comparativo de residuos relativos.

Modelo Erro Relativo - ER Valor Absoluto
(ER=Residuo/ValorObservado) em % do ERem %
Tipo Amostra | Minimo | Quartil | Mediana | Quartil | Maximo | Média | Desvio
Inferior Superior Padrao
Superficie | 186 -41.15 | -10.19 | -0.57 7.36 29.71 | 1048 | 7.92
Tend. (4°
ordem)
Regr. 243 -33.14 | -8.90 1.12 8.05 2589 | 10.38 | 7.41
Esp. e
Krigagem

A analise da tabela mostra que o modelo de avaliagdo proposto neste
trabalho, mesmo considerando uma amostra mais heterogénea, pois contém varios
tipos de imoveis, obteve estimativas mais ajustadas aos dados de mercado, com

residuos relativos e absolutos menores em média e disperséo.

O erro relativo minimo diminui de —41.15% para —33.14%, o erro maximo
diminui de 29.71% para 25.89%, o intervalo interquartil diminui de 17.55% para
16.95% e a média e desvio padrdao dos erros relativos absolutos diminuem de
10.48% para 10.38% e de 7.92% para 7.41% respectivamente.

Porém, para uma comparagdao mais consistente dos dois métodos,
recomenda-se que a amostra base de comparagdo seja igual em tamanho e

heterogeneidade evitando a interferéncia de outros fatores na analise.

A partir dos resultados da avaliagdo em massa por superficies de
tendéncia Michael (2004) elaborou uma Planta de Valores Genéricos para
apartamentos de Padrao 3 com garagem, calculando o valor médio para cada face

de quadra de um imovel deste tipo.

Com finalidade de comparar os resultados obtidos com o método aqui

proposto foi calculada também a Planta de Valores de apartamentos, estimando o
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valor médio para cada face de quadra do mesmo tipo de imdvel, apartamentos de
padrao 3 com garagem e construcdo de mais de trés anos de idade. A Planta de

Valores destes apartamentos é mostrada na Figura 29.

Posteriormente foi calculado o quociente dos valores obtidos pelo método

de superficie de tendéncia e pelo método proposto neste trabalho.

A Figura 30 mostra o mapa dos quocientes destes valores classificados
por faixas. Nela pode ser observado que os dois métodos produziram valores
semelhantes (diferenga menor que 10%) na maior parte da area de estudo, com
resultados equivalentes principalmente na parte central da area. Os resultados séo
diferentes em regides proximas das bordas da area de estudo. Como comentado por
Michael (2004) o método de superficie de tendéncia produz estimagbes nao
confiaveis nas bordas, resultado confirmado nesta andlise. Outra regido onde o
método de superficie de tendéncia produziu estimativas inferiores ao valor de
mercado pode ser observada na regidao sul oeste da area de estudo, onde a falta de
dados de apartamentos nao permitiu que o polinbmio de tendéncia ajustasse os
valores de forma adequada gerando um minimo relativo (area de suposta

desvalorizagao) nesta regiao.
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Figura 29. Planta de Valores Genéricos (R$/m2) por face de quadra para

apartamentos de Padrao 3, com garagem e mais de trés anos de idade.
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Figura 30. Mapa de valores relativos entre valores estimados por superficie de

tendéncia e pelo método proposto.

A distribuicdo dos dados da amostra em cada uma das faixas de valor da

Figura 30 é mostrada na Tabela 21.

Nela pode ser observado que 63.2% dos 448 valores de faces de quadra
apresentaram valores com diferengas menores que 10%, enquanto se consideradas
diferencas menores que 20% a quantidade aumenta para 81.1% do total de faces de

quadra da area de estudo.
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Estes valores representam bons resultados em termos globais, mas o
mapa da Figura 30 mostra que esta equivaléncia vale principalmente para a parte
central da area de estudo, sendo encontradas diferengas importantes nos valores
nas areas periféricas, onde o método proposto neste trabalho obteve ratios de
avaliagcdo adequados e o método de superficie de tendéncia ndo. Comprova-se
também que em varias regides, a pesar das diferengas serem menores que 10%, o
sinal da mesma € claramente autocorrelacionado, pois o0 método de superficie de
tendéncia diminuiu mas nao corrigiu a autocorrelagado espacial, como concluido no

trabalho mencionado e é ratificado pela analise da Figura 30.

Tabela 21. Distribuicdo de valores relativos entre valores de superficie de tendéncia

e do método proposto.

CLASSE MINIMO MAXIMO No DADOS % DADOS
1 0.65 0.70 8 1.8
2 0.70 0.80 18 4.0
3 0.80 0.90 39 8.7
4 0.90 1.00 125 27.9
5 1.00 1.10 157 35.2
6 1.10 1.20 41 9.2
7 1.20 1.30 23 5.1
8 1.30 1.50 21 4.7
9 1.50 2.00 14 3.1
10 2.00 2.23 2 0.4

TOTAL 0.65 2.23 448 100.0

5.4.7 Valor da localizagdo paratoda a area de estudo.

A partir do modelo final obtido na se¢ao 5.4.4 pode ser estimado o valor

da localizacao para toda a area de estudo considerada.

A variavel VL obtida por krigagem dos valores homogeneizados
conseguiu representar adequadamente os fatores de valorizagdo de cada

localizacdo como foi analisado em 5.4.3. Esta variavel se mostrou fortemente
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significativa para todos os tipos de iméveis no modelo final de avaliagdo. Porém a
interpolagao de krigagem por blocos produz uma leve suavizagado nos dados e, por
esta razdo, a variavel VL pode apresentar diferencas em relagdo aos dados para

valores extremos.

O modelo de regressao obtido em 5.4.4 mostra uma corregéo do valor da
localizacdo em relagao a variavel VL que tende a neutralizar o efeito de suavizado

anteriormente mencionado.

De acordo com o modelo obtido em 5.4.4 e o modelo geral apresentado

no capitulo 4, o valor da localizagao dos imdveis pode ser obtido da seguinte forma:

Valor Localizaggo = (51641 +0.0020°VL)

Que pode ser escrito também assim:
VLieor = 174.88 * 1.002""

O valor da localizagao assim estimado corrige o efeito de suavizado que a
krigagem produziu na variavel VL como pode ser observado na Tabela 22. Nela
aparecem os valores correspondentes ao valor da localizagao corrigido para cinco
valores de VL e a relagdo do valor corrigido com o valor inicial de VL. Pode ser
observado que os valores extremos inferiores diminuem 5% com a corregéao
enquanto os valores extremos superiores aumentam 17%. Os valores intermediarios
sofrem variacao inferior a estas, enquanto o valor 700, que é o mais comumente

encontrado nao é praticamente alterado pela correcéao.

Tabela 22. Valor da localizag&o corrigido para diferentes valores de VL.

VL VLleorr VL0cor / VL
500 475 0.95
600 580 0.97
700 708 1.01
800 865 1.08
900 1056 1.17

O método permite calcular o valor da localizagc&do para os imoOveis em cada

ponto da area de estudo.
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Como aplicagdo disto a Figura 31 mostra o mapa de Valores de
Localizacdo corrigidos em R$/m? para o ponto médio de cada face de quadra da

area de estudo.

5.4.8 Aplicacao para Planta de Valores Genéricos de Terrenos.

O método proposto permite calcular os valores para imoveis dos tipos

considerados na amostra de mercado, para toda a area de estudo.

Desta forma a partir do modelo proposto poderia ser calculada a Planta de
Valores Genéricos dos imoveis da area de estudo, em funcio do tipo de imével, da

localizac&o e das caracteristicas de cada imovel.

Como uma aplicagao pratica do método proposto foi calculada a Planta de
Valores Genéricos de Terrenos na area de estudo, ou seja, os valores médios por
face de quadra de um terreno do tamanho padréo, no caso um terreno com area de

360 metros quadrados.

Aplicando o modelo para iméveis de tipo terreno com area de 360 metros
quadrados foi obtida a Planta de Valores Genéricos de Terrenos, em R$/m?

mostrada na Figura 32.
Os valores foram estimados a partir da seguinte equacao:
L(VU) = 5.1641 — 0.2576 + 0.0004*360 + 0.0020*VL

VU = e(5.0505 + 0.0020*VL)

VU = 156.10 * 1.002"-
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Figura 31. Mapa de Valor da Localizagdo (R$/m?) para cada face de quadra da area
de estudo.
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Figura 32. Planta de Valores Genéricos de Terrenos (R$/m?) da area de estudo.



6. CONCLUSOES E RECOMENDACOES.

6.1 Conclusdes.

6.1.1 Sobre o valor da localizacéo.

1. O método proposto mostrou que o valor da localizagdo de um imoével,
resultado da interacdo de diversos polos e efeitos de valorizagdo e desvalorizagéao,
pode ser considerado globalmente como uma variavel regionalizada que representa

estes efeitos e modelado por métodos geoestatisticos.

2. O método proposto permitiu estimar um indice do valor da localizacao
que se mostrou fortemente significativo no modelo de regressao do valor unitario dos

imoveis.

3. A variavel de localizagdo estimada VL refletiu de forma coerente e
consistente as regides de maior valorizagdo da area de estudo em relagdo a todos
os polos de valorizagdao. As regides estimadas como mais valorizadas foram as
proximas aos principais centros comerciais da area, Avenida Presidente Kennedy,
Avenida Central do Kobrasol e Josué di Bernardi. O indice VL mostrou que a
valorizagdo nestes polos ndo é espacialmente uniforme, existindo pontos mais
valorizados e outros menos valorizados. A analise dos resultados mostrou-se
coerente com a realidade, existindo uma correlagdo positiva entre as areas mais
valorizadas e as de maior concentracdo de atividades comerciais. Os resultados
mostraram também a existéncia de uma area de valorizagao préxima aos principais

colégios e escolas da regiao.

4. A variavel VL mostrou-se também adequada na modelagem das areas
menos valorizadas. Estas regides mostraram-se relacionadas a condigbes de
qualidade da vizinhanga e acessibilidade pouco favoraveis. Problemas como a
largura das ruas, vias de transito pesado, poluicdo sonora, maior distancia aos
principais centros comerciais ou a proximidade a uma favela foram refletidos

adequadamente pelo indice de valorizagao VL.
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5. O método permitiu estimar a variavel regionalizada VL com um grau de
confiabilidade adequada e uniforme em quase toda a area de estudo. Os desvios
mais importantes de VL em relacdo aos dados de mercado foram produzidos
naqueles pontos onde tomou valores extremos, os maiores ou os menores valores.
O reduzido numero de dados préximos a estes pontos de valorizacdo extrema nao
permitiu a correta avaliagcdo destes, suavizando os resultados. A suavizagao dos
valores extremos de VL foi produto também das caracteristicas de interpolagcéo da
krigagem e do semivariograma tedrico modelado que estima variancias importantes
para dados muito préximos. Porém, o modelo final de valor obtido por minimos
quadrados permitiu corrigir este efeito de suavizagdo, obtendo-se uma estimativa

adequada do valor da localizac&o inclusive para os valores extremos de VL.

6. O estudo do semivariograma experimental dos valores
homogeneizados permitiu analisar e modelar a estrutura espacial do valor dos
imoveis, analisando o gradiente de variagdo em fungao da distancia e da diregao a

partir dos dados de mercado, modelando a anisotropia existente.

7. A escolha da krigagem por blocos e a definicdo do tamanho dos blocos
permitiu minimizar o efeito de possiveis erros aleatérios presentes nos dados de
mercado, estimando médias consistentes do valor da localizacdo em toda a area de

estudo e sem produzir deformacgdes importantes nos valores extremos.

8. A multiplicidade de pdlos de valorizagéo evidenciados pelos resultados,
cada um caracterizado pela sua éarea de influéncia, gradiente e anisotropia
especifica, mostrou a adequacao do método geoestatistico para modelar o valor da
localizacdo. A amostra de dados de mercado, apesar da sua distribuicdo em toda a
area de estudo, ndo tinha elementos suficientes para testar a significancia estatistica
individualmente de cada pdélo numa equacao de regressao. Em consequéncia, 0s
residuos de um modelo de regressdao que utilizasse, ao invés da estimacao
proposta, variaveis separadas de distancia aos polos, apresentaria autocorrelagcao
espacial e o poder explicativo do modelo seria menor. Analisando a estrutura
espacial dos dados, o método geoestatistico permitiu aproveitar de forma mais

adequada a informagao sobre a localizagao fornecida pelos dados de mercado.
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9. A variabilidade espacial do valor da localizagdo mostrou que nao

existem zonas com valor homogéneo na area de estudo considerada.

6.1.2 Sobre 0 uso combinado de técnicas de Estatistica Espacial.

1. Uma das conclusdes deste trabalho é que as técnicas de econometria
espacial e de geoestatistica, tradicionalmente utilizadas de forma separada e
excludente, podem ser usadas em forma combinada na avaliagdo em massa de
imoveis. Os resultados obtidos foram superiores aos conseguidos usando uma das
técnicas de forma individual, possibilitando a analise de uma amostra heterogénea
de dados e a determinagdo do valor da localizagdo. A combinacdo das técnicas
permitiu também estimar a matriz de pesos dos modelos de regressédo espacial de

forma consistente com os dados.

2. O uso combinado das duas técnicas estatisticas permitiu analisar de
forma adequada as caracteristicas mistas do valor dos imdveis como objetos e como
variaveis regionalizadas. O modelo de regressdo espacial do erro mostrou-se
apropriado para a homogeneizacédo dos valores em fungdo das caracteristicas
construtivas na presengca de estrutura espacial nos residuos, enquanto que o
meétodo geoestatistico mostrou-se adequado para analisar a estrutura espacial dos

valores homogeneizados e estimar o valor da localizagdo dos iméveis.

3. A combinacdo de técnicas de regressdo espacial e geoestatisticas
permitiu resolver a heterocedasticidade induzida pelo modelo de regressao espacial
do erro. A estimacdo de VL pelo método geoestatistico nao gerou

heterocedasticidade no modelo final de regressao por minimos quadrados.

6.1.3 Sobre a autocorrelacao espacial.

1. O método permitiu comprovar a existéncia de autocorrelagao espacial
nos residuos do modelo de regressao por minimos quadrados quando as variaveis

de localizagdo nao sao adequadamente representadas no modelo.
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2. Foi comprovado que o método de homogeneizacdo de valores por
minimos quadrados nao é adequado quando se pretende homogeneizar dados em
funcdo das caracteristicas construtivas e tipoldgicas dos imoveis, pois os residuos
do modelo apresentam autocorrelagdo espacial invalidando os resultados da

estimacao.

3. A incluséo da variavel regionalizada VL no modelo de regressao do
valor unitario dos imoveis conseguiu representar a dependéncia espacial nos dados,
eliminando a autocorrelagdo espacial nos residuos da regressdo. Desta forma o
método de minimos quadrados pbde ser utilizado na estimagcao do modelo final, uma

vez que a autocorrelagao espacial foi corretamente modelada.

6.1.4 Sobre o modelo geral.

1. O modelo final de regressdo por minimos quadrados incluindo a
variavel de localizagdo estimada apresentou desempenho superior ao modelo

espacial do erro melhorando o seu poder explicativo.

2. O modelo final permitiu corrigir a suavizagado produzida pela krigagem

na variavel VL, melhorando o ajuste para os valores extremos.

3. 0 modelo de avaliagdo em massa apresentou parametros de
performance satisfatorios de homogeneidade e uniformidade, tanto para os imdveis

construidos quanto para os terrenos.

4. O método adotado mostrou que é possivel a utilizacdo de dados de
mercado de todos os tipos de imdveis para determinar o valor da localizagdo na
avaliagdo em massa. Os fatores de localizacdo mostraram um efeito similar para
todos os tipos de imdveis e a estimacao de valorizagao especifica para cada tipo foi
modelada por regressdo. Este resultado mostrou que é possivel realizar avaliagbes
em massa por métodos inferenciais com estimativas confiaveis e consistentes para
todos os tipos de imdveis, inclusive para aqueles tipos que se encontram em numero

limitado ou muito dispersos numa determinada regiao.
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5. O modelo multiplicativo proposto permitiu comprovar que existe
interacdo entre os fatores de localizagao e construtivos, mostrando que estes nao
sao independentes e que o valor dos imodveis ndo € corretamente formulado por
meio da soma do valor do terreno e da construcdo como componentes

independentes entre si.

6.1.5 Sobre o uso do modelo de regressdo do erro no processo de

homogeneizacéo de valores.

1. O modelo de regresséao espacial do erro permitiu encontrar parametros
de homogeneizacdo dos fatores construtivos de forma eficiente e confiavel,
ajustando a estimagdo ao erro autocorrelacionado produzido pelos fatores de
localizacdo. Os valores obtidos por este processo resultaram efetivamente mais
homogéneos, com medianas semelhantes e redugdo da varidncia para todos os
tipos de imoveis. A homogeneizacdo pelo modelo do erro manteve nos valores as
diferencas devidas a localizacdo dos imoveis, possibilitando sua posterior

modelagem pelo método geoestatistico.

2. O modelo espacial do erro mostrou um poder de explicagdo maior em
relagdo ao modelo de regressao por minimos quadrados para as variaveis

construtivas.

3. A significancia do termo de autocorrelagdo no modelo do erro espacial
mostrou a influéncia dos fatores de localizagdo gerando uma estrutura espacial nos
residuos. O parametro de autocorrelagao permitiu estimar a influéncia da vizinhanga
para cada dado pontual da amostra, mas n&o analisa a estrutura de variabilidade

espacial dos residuos (alcance, gradiente e anisotropia).

6.1.6 Sobre a estimacao da matriz de pesos espaciais.

1. O método utilizado mostrou que o semivariograma experimental

isotrépico foi uma ferramenta util para estimar a matriz de vizinhanga da regressao
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espacial com critérios objetivos, definindo o principal parametro da matriz, a

distancia maxima de vizinhanga, em funcao da analise dos dados de mercado.

2. A adequagdo do meétodo proposto foi comprovado pela significancia
dos testes de autocorrelagdo espacial nos residuos do modelo de minimos
quadrados, calculados com a matriz W assim definida. Também isto é evidenciado

pela significancia dos modelos de regressao espacial estimados.

6.1.7 Sobre a comparacdo com o método de Superficie de Tendéncia.

1. O método proposto conseguiu eliminar a autocorrelagédo espacial nos
residuos do modelo enquanto o método de Superficie de Tendéncia diminuiu mas

nao eliminou estes efeitos.

2. O método proposto gerou estimativas mais adequadas dos valores de
mercado e da Planta de Valores Genéricos que o de Superficie de Tendéncia em
toda a area de estudo e principalmente nas bordas, onde a superficie de tendéncia

provocou superestimacao dos valores.

3. O uso do método da krigagem permitiu modelar todos os polos de
valorizagao, primarios e secundarios, a partir da informagao contida nos dados de
mercado, enquanto o método de Superficie de Tendéncia mostrou inadequagao para
modelar alguns dos polos secundarios. A quantidade de p6los que uma superficie de
tendéncia consegue representar tem relagdo direta com o grau do polinbmio de

tendéncia e nao exclusivamente com os dados.

6.1.8 Sobre a aplicacdo do método para a elaboracado de Plantas de Valores

Genéricos.

1. O método proposto permitiu a elaboracdo de uma Planta de Valores
Genéricos na area de estudo para todos os tipos de imdveis incluidos na amostra de

mercado. O modelo apresentou um ajuste adequado para todos os tipos de iméveis
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e para toda a area considerada, como mostrou a andlise de performance da

avaliagdo em massa.

2. O método proposto pode ser aplicado para estudar de forma
sistematica e permanente o dinamismo de valorizagdo e desvalorizagado imobiliaria
de uma regido. A pesquisa permanente de dados de mercado permitira aumentar a
abrangéncia espacial dos dados, melhorando as estimativas dos fatores de
homogeneizagéo e do valor de localizagao, permitindo analisar a evolugédo dos polos

de valorizagéo.

3. O método proposto podera ser de grande utilidade para os érgaos
municipais responsaveis pelo calculo e atualizagcdo das Plantas de Valores
Genéricos dos municipios e permitira também analisar a valorizagdo imobiliaria
causada por obras publicas, avaliando a area efetiva e o indice de valorizacdo num

periodo determinado para o calculo e cobranca de Contribuigcdo de Melhoria.

4. O método proposto mostra a importancia de contar com dados
cadastrais georreferenciados e atualizados. A implementagdo de Sistemas de
Informagdes Geograficas (SIG) nas Prefeituras Municipais pode facilitar a aplicagao
do método na elaboragcdo de Plantas de Valores Genéricos atualizadas e em
concordancia com valores de mercado. Além disso, a maioria dos softwares de SIG
contém modulos de analise geoestatistica incorporados, facilitando a aplicagéo

deste método.

6.2 Recomendag0des para trabalhos futuros.

A partir dos resultados e conclusdes alcangadas neste trabalho e da
analise de algumas das caracteristicas dos métodos utilizados sédo apresentadas a

seguir algumas recomendagdes para futuras pesquisas:

1. Analisar a influéncia do tamanho do bloco de krigagem nos residuos do

modelo de regressao final.
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2. Analisar a influéncia da distancia maxima definida para a matriz de
pesos espaciais ou matriz de vizinhanga no processo de homogeneizagdo dos

valores unitarios.

3. Estudar a incorporagao e modelagem de dados de mercado referentes
a imoveis para aluguel ao método proposto para o estudo do valor da localizagéo

dos imoveis.
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