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RESUMO

SEIDLER, Plinio. A formagao do valor do solo urbano no béirro
Presidente Médice na cidade de Chapecé — SC. 2002. 124f. Dissertacdo
( Mestrado em Engenharia de Produgdo) — Programa de Pés-Graduagido em

Engenharia de Produgédo, UFSC, Florianopolis.

Este trabalho constitui-se em um estudo do comportamento do mercado
de terrenos na cidade de Chapecd, especificamente no Bairro Presidente
Médice, através de modelos estatisticos de multiplas variaveis, que procuram
explicar a formagao de valor do terreno. A principal hipotese é verificar a
existéncia de um modelo unico para o bairro.

Busca-se contribuir também para o entendimento dos procedimentos
estatisticos empregados na avaliagdo de terrenos e detalha-se os critérios
adotados na amostragem e analise de regressao realizados.

Os modelos analisados baseiam-se em amostra de 42 terrenos do bairro
Presidente Médice comercializados no ano de 1999.

Varias variaveis sdo testadas para verificar a influéncia das mesmas na
formagdo do valor do terreno. Os modelos sdo compilados com software
estatistico, usado normalmente na Engenharia de Avaliagdes, onde se tem um
cuidado especial na analise dos residuos e da colinearidade entre variaveis.

Os resultados mostram que a variavel infraestrutura e frente se mostram
significativos para a formagdo do valor dos terrenos no Bairro Presidente

Médice na cidade de Chapeco.

Palavras-chave:

1.Engenharia de Avaliag&o 2.Valor do solo urbano 3.Regressao multipla.



ABSTRACT

SEIDLER, Plinio. A formagido do valor do solo urbano no bairro
Presidente Médice na cidade de Chapecé — SC. 2002. 124f. Dissertacéo
( Mestrado em Engenharia de Produgdo) — Programa de Pés-Graduagdo em
Engenharia de Produgéo, UFSC, Floriandpolis.

This work is about real estate valuation in the city of Chapec6 more
especifically at Presidente Médice district, through statistical models of multiple
variables, that explain land price formation. ‘

The models analysed were based on a sample of forty two terrains at
Presidente Médice district commercialized at 1999.

Some variabls are tested to verify their influence at terrains formation
price.

The models were compiled with a statistical package normally used at
Valuation Engineering. The results show that the variables “structure” and “front”
are the most important for land valuation process at Presidente Médice district in

the city of Chapecd.

Key-words:
1.Valuation Engineering 2.Urban land Valuation 3.Multiple regression
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CAPITULO 1

1.1. Introdugao e justificativa

Frequentemente o valor do solo urbano € difinido de modo empirico pelo
mercado imobiliario. Via de regra este valor ¢ influenciado pela oferta e procura.
. E intuitivo que quanto maior a area de um lote maior serad o seu valor, mas
esta afirmagdo perde validade quando se considera fatores como infra-
estrutura, equipamentos, distintas tipologias de uso do solo, aspectos
topograficos e a tipologia arquitetdnica das construgdes adjacentes.

A Engenharia de AvaliagGes, no seu contexto moderno, apresenta uma
gama de campos de atuagdo dentro da sociedade atual extremamente util a
solug@o de diversos tipos de problemas encontrados.

A Avaliag&@o apresenta um significado amplo, resumida pelo conjunto de
operagdes através das quais podemos formar juizo sobre o valor de um
determinado bem, sendo, no caso de bens iméveis, o valor de uma propriedade
ou de um direito a ela relativo.

Destacam-se neste campo as avaliagées empresariais, o estudo no setor
imobiliario, privatizagbes, assessorias periciais e tributagées, onde a atuagéo do
profissional da area é extremamente requisitada.

Para que seja feita uma boa avaliagdo, o profissional deve conhecer nio
s6 as ferramentas matematicas envolvidas no calculo, mas também o
funcionamento do mercado onde se situa o imével. Os procedimentos e critérios
a serem cumpridos nas avaliagbes encontra-se na NB- 502, Norma Brasileira
de Avaliagdo de Iméveis Urbanos ( ABNT , 1989).

A aplicagéo da estatistica, principalmente na area inferencial, possibilitou
o surgimento de procedimentos de avaliacdo de valores de imdveis com maior
precisdo ndo encontradas nos métodos anteriores, que empregavam grande
dose de sUbjetividade, embora baseados em técnicas consagradas no meio

profissional.
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Para se atingir tais caracteristicas cientificas é necessario o uso de
estatistica avancada, com equacdes de regressdo definidas a partir de
amostras da populagéo de imoéveis em estudo. A citada Norma de Avaliagdo de
Iméveis Urbanos, NB-502 (ABNT, 1989), exige estas técnicas para os niveis
mais altos de rigor. Antigamente, o principal obstaculo para a disseminacdo dos
procedimentos era a complexidade dos calculos exigidos para a determinagéo
das equacbes de regressdo (normalmente com multiplas variaveis), que
possibilitam a inferéncia de valores. Com o emprego de computadores pessoais
e de “softwares” estatisticos poderosos, esse tipo de analise tornou-se
efetivamente acessivel aos profissionais habilitados para o0 exercicio
profissional na area.

Muitas vezes os técnicos sdo deficientes na formacado em avaliagdo de
iméveis e estatistica avancada obtida nas universidades. E fundamental
conhecer o comportamento do mercado imobiliario da cidade, no caso
Chapecd, para que se possa adotar procedimentos adequados a realidade
local. Existem aspectos importantes na interferéncia no mercado, que devem
ser cuidadosamente analisados, que sé@o forcas que podem criar, manter,
modificar ou até destruir o valor de mercado de um bem imével. Tais forgas séo
motivadas as vezes por normas sociais, ajustes e alteragbes econdmicas,
regulamentagdes politicas e até mesmo por situagdes fisicas ou materiais, sdo
estas que irdo definir o modelo das variaveis que afetam o custo, o prego e o
valor de um bem imével, que podem ser exemplificadas : (CAMARA
BRASILEIRA DO LIVRO, 1998, 15-16)

e De Caracteristicas Fisicas e Naturais:

clima e topografia;

- fertilidade do solo;

- recursos minerais;

- fatores comunitarios, como o transporte, as escolas, as igrejas,
os parques e as dreas de lazer; '

- controle das enchentes e conservagéo do solo;

- caracteristicas do solo e do subsolo;
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- avangos tecnolégicos que afetam o uso da terra.

e De Caracteristicas Sociais:

crescimento e declinio populacional;

- alteragdes na densidade populacional;

- modificagées no tamanho das familias;

- distribuicdo geografica de grupos compativeis;

- afitudes relativas as atividades educacionais e sociais;

- atitudes relativas ao projeto arquiteténico e sua utilidade;

- outros fatores emergentes dos ideais e desejos sociais do

homem.

o De Caracteristicas Econémicas:

recursos naturais: suas quantidades, qualidades, localizagdo e
taxas de esgotamento;

- tendéncias comerciais e industriais;

- tendéncias de emprego e niveis salariais;

- disponibilidade de dinheiro e crédito;

- niveis de prego, taxas de juros e carga tributéria;

- todos os demais fatores que tém efeito direto ou indireto sobre

o poder aquisitivo.

o Com Caracteristicas Definidas por Regras Governamentais:
- leis de uso e ocupacgéo do solo;
- cdédigos de edificagao;
- regulamentagées policiais e de incéndio;
- controles de aluguéis, medidas de segurangca nacional,
prioridades, demarcagbes, permissbes para usos especiais e
controles de crédito;

- programas oficiais de habitagdo e empréstimos hipotecarios;
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- programas monetarios que afetam a liberdade de uso dos
iméveis, incluindo todas as formas de tributagéo.

Desta forma, propde-se um estudo detalhado de alguns elementos que
interrrelacionam-se e influenciam o valor do solo urbano, cuja area em questio
€ o Bairro Presidente Medice da cidade de Chapecé . Procura-se através de
uma metodologia especifica identificar os fatores que intervem na valoragéo.

A importéancia do trabalho é de contribuir para os setores da sociedade
seja ele imobiliario, tributario, judicial e bancario.

1.2. Objetivo

O objetivo geral do trabalho é contribuir para o conhecimento do mercado
imobiliario, mais precisamente com relagdo a valoragdo do lote urbano na
cidade de Chapecd, mais especificamente no Bairro Presidente Médice.
Pretende-se para a analise do valor, abordar os métodos usados na engenharia
de avaliages .
O objetivo especifico do trabalho é estimar e testar modelos estatisticos que
expliguem a formagdo de valor do m? do solo urbano no Bairro Presidente

Médice, da cidade de Chapecé.

1.3. Metodologia

O trabalho de pesquisa realiza-se no bairro Presidente Médice , da
cidade de Chapeco. Utiliza-se uma amostra de 42 terrenos vendidos pelas
imobilidrias da cidade. Os dados sdo extraidos dos contratos de venda e
compilados em formulario. Apds a coleta dos dados definem-se as variaveis
que intervem no processo de regressdo via sofware e obtém-se assim a
equagdo de regressdo do modelo que mais se adapta a amostra tendo-se um
cuidado especial na analise dos residuos e da colinearidade entre as variaveis
independentes.

Segundo a NB-502/1989 no item 7.6.8 “ O valor final da avaliagdo, a ser
indicado pelo engenheiro de avaliagbes em fungao do tratamento estatistico

adotado, tem de estar contido em um intervalo de confianga fechado e maximo
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de 80%. O trabalho pode ser enquadrado nestes niveis se testadas as
hipéteses nulas de ndo haver regressdo da equagdo e dos respectivos
coeficientes, elas forem rejeitadas ao nivel de significancia maxima de 5%.”
Segundo Silva e Zeni (1998), quando a avaliacdo nao requer o nivel de
precisdo acima mencionada, pode-se tolerar valores de até 30%. Ainda
segundo Silva e Zeni (1998), as correlagdes isoladas ndo apresentam um teste
conclusivo para o modelo, as correlagdes com influéncia ddo uma analise mais
consistente, indica a correlagéo entre duas variaveis na presenca das demais
variaveis do modelo. Como sugestdo para a analise, correlagéo entre duas

variaveis pode ser aceita até 70% e correlagdes entre mais de duas até 40%.

1.4. Estrutura da dissertagio

A dissertagdo esta estruturada em seis capitulos. No primeiro capitulo
faz-se a introdugdo do trabalho e discute-se a justificativa da pesquisa , os
objetivos e as hipéteses. Em seguida no capitulo 2, apresenta-se uma sintese
explicativa sobre o mercado imobiliario e principais caracteristicas, a partir dos
quais sdo escolhidas as variaveis medidas e testadas na formagio do valor.
Aborda-se a dinamica existente neste setor da economia, em fungdo da
constante transformagéo das &reas urbanas e conseqliente alteracdo de valor.
Apresenta-se ainda os conceitos de valor e preco e os métodos avaliatérios, os
niveis de rigor constantes na NB-502 e os conceitos e métodos de amostragem.
No capitulo 3 ¢é apresenta-se a estatistica aplicada & engenharia de avaliagées
e mostra-se como foi determinada a amostra de trabalho e fazendo-se uma
exposigao sobre os tipos de variaveis existentes e as variaveis empregadas no
trabalho.

No capitulo 4 especifica-se os modelos de avaliagdo e a modelagem dos
modelos.

No capitulo 5 é feita a estimagdo e teste dos modelos apresentados.
Através de “ software” estatistico obtem-se um modelo matematico de melhor
ajuste  eliminando-se pontos atipicos e variaveis independentes

correlacionadas.
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O dltimo capitulo consiste na sintese e analise dos resultados obtidos
quanto a hipdteses formuladas e variaveis testadas, ressaltando-se as que
demonstram importancia na formagio de valor nos terrenos do Bairro
Presidente Medice, da cidade de Chapecb.
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CAPITULO 2 - REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 Caracterizagao geral do mercado

Para desenvolver trabalhos de analise do mercado de imoéveis é preciso
conhecer o comportamento do mercado, principalmente com relagdo as
variaveis admitidas como relevantes na formacéo do valor.

Ha uma consideravel variedade de produtos dentro do mercado
imobiliario. Existem também grandes variagbes de prego entre imbveis
semelhantes, dependendo de sua localizagdo. A explicagdo mais comum para
isso € a variagéo de valor dos terrenos onde as habitagdes sdo construidas,
mas ha outros fatores que contribuem para a diferenciagdo de pregos
(Lavender, 1990).

Algumas caracteristicas especiais dos iméveis sdo a imobilidade do
produto, a longa vida util (pelo menos 50 anos), os investimentos financeiros
relativamente altos e a interdependéncia entre terras publicas e privadas. A
imobilidade faz com que cada imével seja diferente de todos os outros. Por
exemplo, dois terrenos vagos, lado a lado, poderiam ser considerados
diferentes. As construgdes, por sua vez, diferem em estilo, matefiais, distancia
de transporte, existéncia de locais de emprego, existéncia de centros sociais e
civicos etc (Weimer e Hoyt, 1948).

Os imobveis, como outras mercadorias, sao valorizados
proporcionaimente a sua utilidade e escassez. Por exemplo, em locais de
exploragdo de minérios, o valor da terra residencial eleva-se rapidamente no
inicio da exploragao, podendo perder quase totalmente o seu valor quando os
recursos minerais se exaurem. Os valores modificam-se no tempo a medida
que a sociedade se transforma. Padrdes de consumo, conhecimento técnico e
organizagao social variam, alterando a procura por determinadas caracteristicas

e, consequentemente, seu valor (Weimer e Hoyt, 1948).
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Conforme Seeley (1976), existem diversos fatores que influenciam a

demanda por iméveis, tais como:

a) Prosperidade gerai do pais: em tempos de prosperidade, a demanda
por imoveis aumenta, enquanto que em periodos de recessdo
acontece o inverso;

b) Movimentos de populagdo: em areas com crescentes oportunidades
de emprego, tende a aumentar a demanda por imoveis;

c) Melhoramento dos transportes: a criagdo de novas estradas ou
metrds cria novos locais de desenvolvimento e

d) Mudangas no carater da demanda: melhorias nos padrées de vida e

trabalho podem criar demanda por novas habitacgées.
2.2 Localizagao

O valor de um imébvel depende diretamente das caracteristicas do
entorno, tais como: tipos de iméveis existentes, ruas, utilidades, conveniéncias.
Mais que com o entorno imediato, o imével relaciona-se com a cidade inteira.
Todavia, nem o crescimento nem o declinio econdmico de uma cidade afetam
as suas partes igualmente (Weimer e Hoyt, 1948).

O processo de urbanizagdo acelerada das cidades produz profundas
distor¢des na distribuicdo das infra-estruturas urbanas. A localizagdo destas
benfeitorias é produtora de gratuidades, incorporadas pelos bens imoveis
através da elevagdo de seus pregos. Como as benfeitorias ndo estdo
homogeneamente distribuidas no espaco urbano, a elevagdo dos pregos
imobiliarios ndo é uniforme, mas diferenciada por areas (Campos, 1988).

Melhoramentos nos transportes podem produzir descentralizagcédo urbana
ou um maior crescimento relativo em algumas regides da cidade, a medida que
esses melhoramentos reduzam o tempo ou o custo de acesso ao centro
urbano. Para uma mesma distancia do centro, as regides servidas por melhores

sistemas de transporte (avenidas, trens) tendem a ter valores mais altos e de
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declinio mais lento com a distancia, do que aquelas ndo servidas por estas
facilidades (Muth,1975).

Balchin e Kieve (1986) apresentam a hipétese de que, quando o custo de
transporte € nulo ou muito pequeno, os precos das habitagées tendem a ser
mais elevados. Por este mecanismo, os ricos viveriam perto do centro e os
pobres, longe. Mas a situagédo oposta eventualmente ocorre: trabalhadores com
baixos salarios vivem perto do seu local de trabalho, para diminuir seus custos
de transporte. Em regibes com densidades de habitagdo altas, & medida em
que aumenta a renda, existe uma tendéncia das pessoas viverem mais
distantes do seu trabalho, em locais de menor densidade, em iméveis maiores.

Pode-se concluir, entédo, que o transporte tem influéncia significativa nos
precos das habitagbes. Porém, se for considerado o caso geral, em que o
acesso a diversas regides da cidade (universidades, hospitais, grandes centros
de compras) pode ser de interesse para grande nimero de pessoas, a analise
do fenémeno se complica e as alteragdes de preco dos imoveis néo terdo uma

relagao linear com as alteragdes do transporte (Lucena, 1985).
2.3 Crescimento da populagio e da cidade

O crescimento da populagdo, ou de sua renda média, aumenta a
demanda por habitagdo em uma cidade. No primeiro caso, 0 aumento na
demanda resulta simplesmente da necessidade de habitagdo para um numero
maior de pessoas. No segundo, a quantidade média de servicos de habitagao
por pessoa ou os desejos de consumo devem aumentar. Em ambos, o aumento
na demanda leva a um aumento nos pregos por unidade de habitagdo. A curto
prazo, os aumentos de prego levam a uma ocupag&o mais densa do estoque de
habitagbes.

Por outro lado, a longo prazo, a quantidade de imoveis ofertados
aumenta, baixando relativamente os pregos. Ocorre transformagdo de terra de
uso agricola em areas urbanas e um uso mais denso de areas ja urbanizadas,

com a substituicdo de velhos iméveis por outros que proporcionam ocupacgao
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maior do solo. Pode ser ésperada uma mudanga geral na forma da cidade
(Muth, 1975).

A medida em que a cidade cresce, a distancia dos locais periféricos ao
centro historico tende a ser cada vez maior, 0 que faz com que os custos de
transporte dos individuos como um todo tenda a crescer proporcionalmente.
Pode-se esperar que, a partir de determinado ponto, surjam condicbes ao
aparecimento de um comércio mais sofisticado em determinadas localizagdes
que originalmente dispunham de um comércio de carater estritamente local.
Com o continuo crescimento da cidade, estes pequenos centros tendem a
aumentar sua importancia relativa dentro do contexto urbano, até atingir um
status de centro polarizador dentro da metropole (Lucena, 1985).

Por outro lado, quanto maior a cidade, maior tende a ser a diversificagao
de atividades e tendem a crescer as diferencas soécio-econémicas entre os
residentes. A maior diferenciagdo dos individuos pode causar a estratificagcdo
espacial, resultando na existéncia de areas especificas para localizagdo de

cada classe socio-econdmica (Lucena, 1985).

2.4 Caracteristicas da habitagao

Existem grandes diferengas no padrdo de uso de diferentes areas
urbanas, tais como variagbes de caracteristicas topograficas e climaticas,
costumes sociais e religiosos (antigos ou atuais), demanda por bens e servigos,
preferéncias dos consumidores, politica do estado na oferta de utilidades
publicas e servigos sociais (Balchin e Kieve, 1986).

Os idividuos valorizam os diversos atributos da habitagdo de forma
diferenciada e que, de modo geral, os precos implicitos de cada caracteristica
ou servigo da habitagdo tendem a variar diretamente com a oferta dos mesmos
( Lucena, 1985)

Tal constatagédo realca o papel do estado, nos seus diversos niveis,
como fornecedor de infra-estrutura urbana, pois, dependendo da forma pela
qual os recursos disponiveis sdo gastos, ocorrem diferentes impactos sobre o

preco da habitagdo nas diversas localizagbes.O estado dispde de elevado
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poder de influéncia sobre os pregos dos imdveis urbanos através da oferta de
servigos pelos quais € responsavel, como, por exemplo, estradas e rodovias,
que podem alterar significativamente o padrzo de precos de imoveis.

2.5 Habitagao versus situagdo econdémica

Segundo Balchin e Kieve (1986) os melhores anos da construgao
residencial sdo quando ha expansdo da economia, baixas taxas de juros e
crédito facil. Quando ha uma queda no nivel econdmico e quando o crédito é
caro , ha também uma estagnacédo do mercado.

Segundo Lavender (1990) o aumento da atividade econémica em regides
ja estabilizadas frequentemente gera novos empregos. Em geral existe uma

relagdo entre o mercado de habitacdes e o estado global da economia.

2.6 Conceitos de Valor e de Prego

“Avaliar é p6r medida as coisas vendaveis”.

Existem duas correntes, a que admite a existéncia de muitos tipos de
valor, plurivalente. A outra, partindo de conceito diferente, estabelece, para um
dado momento que o valor é Unico, que pode ser chamado de univalente.

Entre os adeptos de plurivalente esta Stanley McMichael que em seu
livro “Appraing Mannual” alinha mais de 40 tipos de valor, tais como valor de
mercado, de prejuizo, de contabilidade, de liquidagdo, de especulagao, fisico,
tributario, de expropriagéo, de renda, etc. A corrente plurivalente liga o conceito
de valor a finalidade para o qual ele é determinado.

A escola univalente se baseia em que a avaliagéo é independente de sua
finalidade. Embora admitindo que o valor nao seja uma propriedade intrinseca
da coisa avaliada, € uma caracteristica do mercado, resultante da oferta e
procura.

Na polémica entre as duas escolas, objeto de debates em congressos,
livros, palestras, acabou por prevalecer a idéia univalente, referenciada na NB-
502/89 (Norma Brasileira para Avaliagdes de Iméveis Urbanos) da ABNT, com a

seguinte definicao:
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“O valor a ser determinado correspondente sempre aquele que, num
dado instante, é Unico, qualquer que seja a finalidade da avaliagdo. Esse valor
corresponde também ao prego que se definiria em um mercado de concorréncia
perfeita, caracterizado pelas seguintes premissas: '

a) homogeneidade dos bens levados a mercado.

b) Numero elevado de proprietarios e compradores, de tal sorte que nédo

possam individualmente, ou em grupos, alterar o mercado.

¢) Inexisténcia de influéncias externas.

d) Racionalidade dos participantes e conhecimento absoluto de todos

sobre o0 bem, o mercado e as tendéncias deste.

e) Perfeita mobilidade de fatores e de participantes, oferecendo liquidez

com liberdade plena de entrada e saida de mercado.”

Uma vez estabelecido o conceito de valor, tem-se também o conceito de

prego, que segundo o engenheiro Hélio de Caires:

‘Admite-se normalmente que o prego € a quantia em dinheiro pela qual
uma determinada quantidade de mercadoria possa ser trocada ou
cedida”.(Caires, 1978) '

2.7 Métodos de avaliagao de bens imobiliarios
Os métodos segundo a NB-502/89 item 6.2, podem ser:
-diretos: compararativo de dados do mercado e comparativo de
custo de reprodugao de benfeitorias e
-indiretos: da renda, involutivo e residual.
2.7.1 Método comparativo direto de dados de mercado
“Identifica o valor de mercado do bem por meio do tratamento técnico
dos atributos dos elementos comparaveis constituintes da amostra” ( ABNT
apud Fiker, 1985)
E assim chamado porque o avaliador formula e emite juizo sobre o valor,

comparando os valores ou pregos do mercado de imoveis comparaveis.
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Para se obter o valor de um imével por este método, é preciso que
existam dados de transagbes com iméveis semelhantes, em numero e
especificagdo razoaveis para permitr a obtengdo de resultados com
confiabilidade. A partir da amostra do mvercado, dois métodos podem ser
adotados: a homogeneizacéo de valores ou a inferéncia estatistica.

A homogeneizagdo é um procedimento mais antigo, largamente
empregado no pais. Os valores de mercado geralmente se apresentam com as
caracteristicas mais diversas em relagdo a forma de pagamento, a data, as
medidas, a topografia & situagdo e outras. Para se obter dados homogéneos
usa-se coeficientes corretivos (Moreira ,1984).

A coleta de dados de mercado para a avaliagdo sempre envolve iméveis
heterogéneos, distintos daquele que estd sendo avaliado, por causa das
particularidades de cada unidade. Em fungdo disto, o avaliador nécessita
transformar (homogeneizar) os valores, para poder comparar estes iméveis
(Moreira, 1984).

Por este processo, os elementos da amostra sdo homogeneizados de
modo a torna-los mais semelhantes. Como ja foi dito , ha coeficientes para
forma de pagamento, dimensées e forma do terreno, posi¢cdo no quarteirdo,
topografia, localizagdo, disponibilidade de servigos publicos, existéncia de
calgcamento e para qualquer outras caracteristicas julgadas importantes.

A deficiéncia do método reside justamente na sua sintese: a obtencdo
dos fatores. Na bibliografia encontra-se diversas tabelas e férmulas para
calcular os fatores de homogeneizagéo. Tais tabelas foram obtidas pela
experiéncia dos profissionais ou por comparagéao de uma determinada amostra.
Porém, n&o se pode afirmar que o comportamento do mercado de uma regiéo
se repita em outras regides, de caracteristicas distintas. Ao contrario, tudo leva
a crer que existem modificagdes substanciais de um local para outro. As
transformacdes constantes das cidades e da economia também tornam estas
tabelas inadequadas. Portanto, a interferéncia do avaliador é fundamental para
obter-se o valor, tendo os critérios e consideragbes adotados muita influéncia

no resultado final.
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A inferéncia estatistica, por sua vez, consiste em calcular o valor do
imovel com base em equagdes obtidas por regressao. Conforme verificado
anteriormente, o desenvolvimento da estatistica e da informatica aplicadas a
avaliagado de iméveis tornou acessivel aos profissionais este método cientifico.
Neste caso, para determinar o valor de um imovel empregam-se modelos
estatisticos, considerando diversas variaveis. Os coeficientes obtidos na analise
de regresséo, representam os pesos implicitos das referidas variaveis.

Assim, a avaliagdo de imoveis utiliza modelos microeconométricos para
encontrar o valor de mercado em um determinado instante. Os modelos servem
para fornecer estimativas do valor do imével, através da definicdo das
caracteristicas particulares do imével no modelo desenvolvido (Franchi; 1991;
Lucena, 1985).

2.7.2 Método comparativo do custo de reprodugao

O método do custo de reprodugédo compée-se do calculo do custo de
aquisi¢ao do terreno e célculo do custo de construgdo da edificagdo. O método
fundamenta-se na premissa de que um comprador bem informado nao pagara
mais que o necessario para construir uma propriedade substituta, com a mesma
utilidade daquela que est4 comprando (Moreira, 1984).

A base deste método é a consideragéo de que o valor de um imovel é
equivalente ao custo de execugdo da construgdo mais o custo do terreno. Este
método € imperfeito, pois o valor da propriedade no é determinado pelo custo
para construir, mas pelas relagbes entre compradores e vendedores. E usado
para construgdes que raramente mudam de dono, como hospitais e escolas,
para os quais existe pouca ou nenhuma evidéncia em forma de precos de
venda, ou para prédios comerciais e industriais. E um método também
largamente utilizado para calculo de impostos prediais (Seeley, 1976).

O avaliador pode trabalhar sob varias abordagens de calculo, como
orgamento detalhado do imével, custo de grandes elementos, custo por unidade
de éarearou de volume ou ainda comparagdo com outro imével, de custo

conhecido,‘.tazendo-se ajustes nos elementos distintos (Weimer e Hoyt, 1948).
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Quando se aplica este método, é necessario levar em conta a
depreciagdo em construgdes antigas. Algumas construcdes podem ter
acabamentos excessivamente caros e o valor da propriedade pode ndo ser
necessariamente aumentado na proporgdo dos custos extras. Da mesma forma,
uma residéncia projetada para necessidades especificas dos ocupantes pode
n&o encontrar compradores (Seeley, 1976).

O caélculo do custo de execugdo € determinado para um imovel
semelhante, mas com materiais de uso corrente no momento da avaliagao.
Consideram-se todos os custos, como aquisigdo de terreno, projetos, lucro do
construtor, impostos depreciagéo fisica e funcional, e ainda um elemento
conhecido como “fator de comercializagdo” ou “vantagem da coisa feita” do "

imovel avaliado, uma vez que este esta pronto para uso (ABNT, 1989).

2.7.3 Método da renda

O valor do imoével é obtido pela capitalizagdo de sua renda real ou
prevista, a uma taxa de juros compativel com o mercado, representado pelo
valor atual dos beneficios futuros que resultam do direito de propriedade (Fiker,
1985; Moreira, 1984). E usado quando o valor depende essencialmente da
capacidade de gerar lucros, como no caso de hotéis e cinemas. A abordagem
usual é estimar o rendimento bruto e deduzir dele os custos de trabalho, juros
sobre o capital e remuneragdo dos inquilinos. O balango representa a
quantidade que é possivel para o pagamento de aluguel (Seeley, 1976).

Conforme Weimer e Hoyt (1948), determina-se a renda e os custos de
uso do imével baseados nas informagdes do passado, e a diferenca entre eles
€ projetada para a vida Util restante. Devido a depreciagdo das construgdes, os
autores recomendam que se avalie separadamente a renda da terra — néo
afetada pela depreciagdo — e a renda das construgdes. Afirmam que sé se pode
usar as informagGes do passado se existirem razbes para acreditar que a
tendéncia verificada se mantera. Se forem percebidas alteragcbes, devem ser

feitos ajustes nos valores. Franchi (1991) afirma que os aspectos fundamentais
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do método situam-se na escolha da taxa e na determinagdo do periodo de
capitalizagao.

2.7.4. Método involutivo

‘Conforme o nome ja sugere o valor é estimado através de um processo
de involugdo.E muito usado na avaliagdo em glebas urbanizaveis onde o
empreendimento considerado é um loteamento. Entretanto pode ser usado na
avaliagdo de qualquer terreno.O processo considera a receita provavel da
comercializagdo de unidades hipotéticas baseado em precos obtidos em
pesquisas levando em conta todas as despesas inerentes a transformacéo , no
caso de terreno no empreendimento previsto. Considera lucro liquido

despesas de comercializagdo e remuneragdo do capital. O desenvolvimento
desse método é um caso particular do método da renda.

2.7.5. Método residual

Neste método para estimar o valor de um terreno, subtrai-se do valor do
imovel o valor das benfeitorias. O valor destas poderdo ser obtidos através da
conjugacdo de métodos, a partir do valor do terreno, da reprodugdo das
benfeitorias e o fator de comercializagso. |

Valor do imovel =( valor do terreno + custo das benfeitorias) x fator de

comercializago.

2.7.6. Conjugacgio de métodos

Segundo a Norma Brasileira ( NB-502/89), quando -da necessidade da
conjugagéo de métodos, exige que:

a) calcular o valor do terreno usando o método comparativo de dados de
mercado e na impraticabilidade deste, usar o método involutivo.

b) apropriar o custo das benfeitorias pelo método comparativo de custo

de reprodugao.
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c) considerar o fator de comercializag&o, pois dependendo da época ou
da conjuntura econémica, este podera ser maior ou menor que a unidade.

Em zonas de alta densidade urbana onde o aproveitamento é eficiente ,
deve-se analisar a adequagdo das benfeitorias cujos céalculos deverdo estar

explicitos no laudo.

2.8 O nivel de rigor segundo a NB-502/89

O nivel de rigor de uma avaliagdo é funcdo direta das informagées que
podem ser obtidas do mercado através das amostras. O rigor esta condicionado
a abrangéncia da pesquisa, a confiabilidade e a adequagdo dos dados
coletados, a qualidade do tratamento aplicado ao processo avaliatério, ao
menor grau de subjetividade, entre outro.

Um trabalho avaliatorio pode ser classificado, de acordo com os niveis
alcangcados em: expedito, normal e rigoroso. No item 7.6.10 da NB-502/89

prevé o nivel rigoroso especial desde que atenda aos requesitos exigidos

2.8.1. Avaliagao expedita.

Este nivel é tolerado quando se dispensa a apresentacdo de
comprovagbes matematicas onde prepondera a subjetividade. A avaliagdo
expedita é usada em casos onde o tempo é muito exiguo mas néo dispensando

as demais disposigdes da norma em particular ao disposto do item 1.2. -

2.8.2. Avaliagdo normal

A avaliagao normal esta descrita no item 7.5 da NB-502/89 . Apesar de
neste nivel ser usado metodologia adequada prevalece ainda uma certa
subjetividade.

Para se fazer uma boa avaliagcdo € necessario ter uma amostra de
qualidade que é assegurada pela idoneidade das fontes de informacio, pela
sua atualidade, pela semelhanga dos dados com o imével objeto da avaliagéo e

pelo niumero de elementos efetivamente usados no calculo sendo no minimo
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igual ou maior a cinco. Através da estatistica descritiva faz-se o tratamento dos
dados para serem usados na formagéo do valor, faz-se a homogeneinizagéo
dos dados e usa-se métodos estatisticos para eliminar elementos da amostra
supostamente discrepantes.

Nos casos de pagamento a prazo transforma-se os dados em a vista
usando uma taxa de desconto, efetiva, liquida praticada pelo mercado
financeiro respeitando a data deste elemento. No caso de dados n3o
contemporaneos atualiza-se os dados langando mao de indices econdmicos
oficiais.

Admite-se a homogeneizacdo através de fatores empiricos consagrados em
bibliografia especifica. O universo amostral deve contemplar a caracteristica do
bem avaliado e quando isto néo for possivel o avaliador deve justificar a medida

adotada .

2.8.3. Avaliagao rigorosa

Segundo a NB-502/89, neste nivel usa-se processos de inferéncia
estatistica que permitam obter estimativas ndo tendenciosas de valor e
estabelecendo intervalos de confianga além de submeté-las a testes de
hipéteses , cujos resultados devem satisfazer as exigéncias do nivel de rigor.
O conjunto da amostra deve ser o mais aleatério possivel onde cada elemento
esta expressamente caracterizado. A qualidade dos dados deve estar
assegurada quanto a idoneidade e com a completa identificagcdo das fontes de
informacgéo , quanto a sua atualidade, ao detalhamento da descricdo de suas
caracteristicas, semelhanga com o imével a ser avaliado,
O numero de dados da amostra efetivamente utilizados (N) no tratamento
inferencial deve ser igual ou superior a soma do nimero ( K) de variaveis(

explicada e explicativas) , mais 5 graus de liberdade no minimo:

N>K+5
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Os precos com pagamento a prazo devem ser transformados em & vista
adotando-se uma taxa de desconto efetiva, liquida e praticada pelo mercado
financeiro a data correspondente a este elemento.

O intervalo amostral deve contemplar todas as caracteristicas do bem
avaliando, sendo admitidas diferengas de, no maximo, 10% do valor inferido na
fronteira amostral da mesma caracteristica.

Na atualizagdo de pregos dos valores antecedentes deve levar em
conta a desvalorizagdo da moeda e a valorizagdo real dos iméveis, inferidas e
justificadas pela equagao por regresséo.

O valor final da avaliagdo deve estar contido em um intervalo de
confianga fechado e maximo de 80%.

Para enquadrar o trabalho no nivel rigoroso, deve-se testar a hipétese
nula de ndo haver regressao da equagao e dos respectivos coeficientes devem

ser rejeitadas ao nivel de significancia maxima de 5%.

2.8.4. Avaliagao rigorosa especial

Segundo a NB-502/89 em seu capitulo 7 item 6.10, o0 modelo estatistico
na avaliacdo rigorosa especial deve ser o mais abrangente possivel onde
estejam inclusas 0 maior numero de caracteristicas que influenciam o valor do
imovel.

Para que a equagdo nao seja tendenciosa e seja eficiente, devem ser
rejeitadas as hip6tese nulas da equagdo de regressdo ao nivel de significancia
maximo de 1%, e dos respectivos regressores, ao nivel de significancia maximo
de 10% unicaudal ou 5% em cada ramo do teste bicaudal. »

Deve ser verificada a condi¢gdo de independéncia entre as variaveis, bem
como as condigdes basicas referentes aos residuos ndo explicados:
normalidade, homocedasticidade e ndo auto-regressao, além de independéncia
entre as variaveis.

Estabelece-se para o campo de arbitiro do avaliador um intervalo de
confianga fechado e maximo de 80% e de menor amplitude, estabelecido para

cada um dos regressores . Se houver multicolineridade entre as variaveis deve-
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ser satifeito para os residuos as condiges basicas de normalidade,
homocedasticidade e nao auto-regressao.

Neste nivel é rejeitada qualquer extrapolagéo. As caracteristicas do bem
avaliado devem estar contidas nos elementos de referéncia que compde a
amostra.

Para o tratamento inferencial é necessario um nimero (N) minimo de dados
expressa pela equacgao

N>22K+5 e N>3K
Sendo: N- nimero de dados de mesma natureza

K- ndmero de variaveis (explicada e explicativas)
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- CAPITULO 3 - ESTATISTICA APLICADA A ENGENHARIA
DE AVALIAGOES

3.1 Consideragdes preliminares
O valor de um bem ou do direito de uso deste bem é decorrente
de sua utilidade e/ou de seu potencial para o desenvolvimento de atividades
econdmicas. Os processos avaliatérios constituem-se de procedimentos
estatistico-matemaéticos que permitem ao Engenheiro de Avaliagdes estudar e
explicar o valor de um imével ou de um direito sobre ele.

Os modelos de regressio obtidos através de procedimentos estatistico-
matematicos permitem determinar o valor de um bem ou de um direito sobre
ele. Através do estudo das caracteristicas intrinsecas e extrinsecas do bem em
questdo, sdo um instrumental técnico que nos permite estudar como o valor
esta relacionado aos outros atributos do bem.

A titulo de exemplo, podemos dizer que o valor de um terreno na maioria
das situagées estd relacionado & sua dimensdo, frente, profundidade,
topografia, localizagdo no contexto urbano e ao coeficiente de aproveitamento
em face da legislagdo que regula o uso do solo, dentre outros atributos
formadores de valor. Ja os principais formadores de valor de uma loja séo:
frente, area, localizacdo no contexto urbano e forma.

A estatistica inferencial nos permite determinar e explicar o valor de
mercado através do conhecimento das variaveis que influenciam na sua
formagdo e da relagdo matematica existente entre estas Gltimas e o valor de
mercado.

A solugdo da questao passa por duas etapas, a saber:

1) obtengéo da curva representativa da relagdo entre o valor e os

atributos formadores de valor:;

2) obtengdo de uma equagdo matematica capaz de expressar

quantitativamente a relagéo existente.
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A variavel que se procura conhecer, no caso de avaliagéo o valor de
mercado, € denominada “dependente” ou “explicada” e as formadoras de valor,
que sdo as variaveis conhecidas, sdo denominadas “independentes” ou
“explicativas”. Estas considerag6es foram extraidas dos autores Ficker (2001) e
Dantas (1998).

A seguir apresenta-se os principais conceitos estatisticos usados pela
Engenharia de Avaliagdes. Esses conceitos foram resumidos de Dantas (1998),
Gujarati(2000), Hill (2000), Kmenta (1978).

3.2 Regressao simples

3.2.1-Modelo linear:

Quando a variavel dependente ou explicada é determinada apenas por
uma variavel conhecida, temos uma regressdo simples. Quando esta relagdo é
linear, temos uma regresséao linear simples.

A relacéo é representada pela equacao da reta:
Y = b + boX (3.1)

Onde,

Y = variadvel desconhecida — dependente ou explicada.

X = variavel conhecida — independente ou explicativa.

b1 = intercepto, define o ponto em que a reta intercepta o eixo dos
Y,

b, = é o coeficiente angular da reta e define a sua diregao,
mensura ainda, a variagdo de Y quando o valor de X é
aumentado de uma unidade — também chamado coeficiente
de regressao.
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Y= b+ box

>
0 X
Figura 3.1 Reta de regresséo linear

A equagdo de regressdo linear simples do tipo Y = by + byX é
representativa da reta de regressdo de Y sobre X.

No caso especifico da Engenharia de Avaliagbes, a variavel “Y”
desconhecida representa o valor de mercado, por exemplo, de um terreno, e a
variavel conhecida “X” pode representar a distancia a um ponto importante na
regido. Nesta situagéo estamos considerando que o valor de mercado é fungéo
apenas da distancia a um ponto importante na regido, por exemplo, um centro
comercial.

3.2.2 O modelo econométrico ou estatistico de regressio linear
simples
Um modelo econométrico ou estatistico é expresso pela equacgéo:

Yi =Bq +B2X; + ¢, (3.2)

onde B.ef, sdo parametros da populagao.

Pressupostos do modelo de regresséo linear simples

1. o valor médio de Y para cada valor de X é dado pela regressad linear

Yi =By +BoX +&

2. Para cada valor de X, os valores de y se distribuem em torno de seu valor
médio, segundo distribuicbes de probabilidade que tém todas a mesma

variancia.
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3. Os valores de Y sao todos ndo-correlacionados e tem covariancia zero, ndo
tendo associagéo linear entre eles, ou seja, os valores de y sejam todos

estatiticamente independentes.Tecnicamente o valor médio do erro é zero.
E(Si /XI) - O
Yi=B1+ B2Xi

pX
X1 X X3

Fig 3.2 Distribuigdo condicional das perturbagées ou erros
Fonte: Gujarati (2000, p. 51)

4, Homocedasticidade ou variancia dos erros constante
2
Var(e)=c (3.2)

A f(€)

- Y1= Brt B2Xi

Fig 3.3 Homocedasticidade
Fonte: Gujarati (2000, p.52)
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5.Nenhuma autocorrelagdo entre as perturbagdes. O erro de duas observagbes
ndo correlacionadas. Pode-se dizer que os erros s&o independentes sob a
condigé@o de normalidade.

+g

'81

Fig 3.4 — Correlagéo zero
Dizer que os dados de mercado sdo independentes é afirmar que as
transagbes ocorram independentemente da outra. A autocorrelagdo ou
correlagé@o serial pode ser detectada pela razdo de Von Neumann ( Dantas,
1998) , '

(&1 -&4)°
d==2 (3.3
2
e

n
i~1 '

O valor de d, conhecido como estatistica d foi desenvolvida e tabelada
pelos estatisticos Durbin e Watson para os niveis de significancia de 5%, 2,5%
e 1%.
Nota-se que no numerador da estatistica d perde-se uma observagdo quando
se calculam as diversas diferencas.
As hipoteses que fundamentam a estatistica d s&o: ( Gujarati, 2000)
- 0 modelo de regresséo inclui um termo de intercepto
-as variaveis explicativas, sdo n&o-estocasticas, ou fixadas em amostragem
repetida.
-as perturbacGes ey sdo geradas pelo esquema auto-regressivo de primeira
ordem
-0 modelo de regressad néo inclui valores defasados da variavel dependente

como uma das variaveis explicativas.
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- nd@o ha observagdes que estejam faltando nos dados.

* Durbin e Watson fixaram um limite inferior ( dj) e um limite superior (ds)
de tal maneira que, se o d calculado se encontrar fora desses valores criticos,
pode-se tomar uma decisdo e admitir a presenca de correlagdo serial positiva
ou negativa. Estes limites dependem do nimero de observagées n e do nimero
de varidveis explicativas. Demonstra-se que para n muito grande d=2(1- p),
onde p representa o coeficiente de correlagdo entre e e ey

Temos que:

—1<p<1 (34

isto implica : 0<d<4 (3.5)

Fica evidente que quando p=0, d=2 podemos presumir que ndo ha
outocorrelagdo nem positiva e nem negativa. Se p=1, d=0 tem-se auto-
correlagé@o positiva que ocorre quando os e;s vio se juntar e, portanto, suas
diferengas tenderdo a ser pequenas. Matematicamente a soma dos quadrados
no numerador sera menor que a soma dos quadrados no denominador, que é
um valor Unico para qualquer dada regressado. Se p=-1, ou seja, se houver
correlagdo negativa perfeita entre os sucessivos residuos, d=4. Quanto mais
proximo de 4 estiver d, maior o indicio de correlagdo negativa. Observando a
equagéo (4.6) vemos que o numerador de d sera relativamente maior que o

denominador.

f(d)
outocorrelagaa outocorrelagdo
positiva Zona de Zona de nagativa
indecisdo indecisdo
Regido de ndo auto-regressao
D d _ds 2 (4- dg) (4- di ) 4 d

Figura 3.5 Teste de auto-correlagdo
Fonte: Gujarati (2000, p.424)
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6.0s erros possuem distribuicdo normal

g, ~N(,6%?)  (3.6)

f(Z)

Fig 3.6 Fungéo densidade de probabilidade padronizada
Fonte: Hill (2000, p.35)

A figura mostra a fungéo densidade de probabilidade normal padronizada
onde vemos que para que tenhamos uma distribuicdo normal ve-se que ha
68,2% de probabilidade que o erro estd a menos de um devio padrio ( de cada
lado ) da média zero; 95,4% de probabilidade de estar a menos de dois desvios
padréo e 99,7% de probabilidade de estar a menos de tres desvios padréo.

Nos procedimentos avaliatérios o Engenheiro especializado utiliza-se de
uma amostra de dados pesquisados em mercado. Através da andlise da
amostra vai estimar o valor da avaliagédo, ou seja, o da variavel explicada “Y",
que representa o valor de mercado. A amostra permite ao avaliador fazer
estimativas sobre a populagao, ou seja, realizar inferéncias.

Evidentemente, o verdadeiro valor de “Y” s6 pode ser obtido se
conhecemos toda a populagéo. Logo, existe uma diferenga entre o real valor de
“Y" e o valor para Yy, estimado através da amostragem pela equagéo de

regressao da amostra.
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A equagéo:
Yest = by + boX + e evidencia esta diferenca
Yest = estimativa do valor de “Y”
bi= pardmetro estimado para o intercepto
b2

valor estimado para o coeficiente de regressdo ou coeficiente

de inclinagdo
X
e

variavel independente — regressor

erro total da regressdo da amostra relativo é real equagao de
regressao de toda a populacao.

O erro deve ser analisado, pois nos leva a importantes conclusdes sobre
a regressdo. Quando estamos procurando uma equacgdo matematica através de
uma amostra de dados coletados em mercado que explique e nos permita
estimar o valor de um bem, devemos procurar aquela que tenha o menor erro
em relagdo a verdadeira equagdo de regressdo da populagdo. O método dos
minimos quadrados nos permite obter uma estimativa da reta de regressdo com
erro minimo.

3.2.3 Curva dos minimos quadrados

A representacdo grafica de uma equagdo matematica, seja ela uma
curva ou reta explicativa de um determinado valor de mercado, em conjunto
com a representacdo dos pontos X, Y, coletados em mercado, nos mostra que
a fnaioria dos pontos esta fora da curva ou da reta, demonstrando que na
pratica existe uma relagao imperfeita entre as variaveis.

A curva ou reta, cuja soma dos quadrados das distéancias ou erros dos
diversos dados de mercado em relagdo a ela € minima, € denominada de
‘curva dos minimos quadrados”. No caso de uma reta, temos a “reta dos
minimos quadrados”.

Esta curva ou reta é de melhor ajustamento para a amostra pesquisada,
ou seja, aquela que permite melhor estimativa do valor de “Yest" considerando a

amostra disponivel.
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0 X1 X2 X3 Xg X5.Xn X
Figura 3.7. Distancia vertical ou erro do ponto pesquisado a reta de regresséio
Fonte:Mendonga ( 1998, p.39)
A equagéo é denominada de modelo ajustado e é do tipo:
Yest = b1+ boX+ e (4.7) :
Sendo “by" e “by” coeficientes que devem ser calculados, também

denominados estimadores de regressao.

3.2.4 Calculo de “b+” e “by”
Considerando que pela condigdo dos minimos quadrados devem ter:
Z(Y = Yest ) = minimo
Considerando ainda que a minimizagao da equagéao implica:
dY/da=0e 6Y/6b=0
Realizando as operagdes de derivagdo e os calculos matematicos, chagamos
as equagdes que se seguem:
ZY=a.n+b. X
IXY=azX+bX?

Resolvendo o sistema, temos que:

o - DIXEDY =D XD XY _y

= -b,X coeficiente linear 3.8
1 nzxg_(zx)g med 2 med ( oe ) ( )



44

b _nZXYZY_—zXZY_Z(X_Xmed)_(Y"Ymed)
D220 3 S S (O ¢

( coeficiente angular ) (4.9)

Exceto as hipoteses basicas deve ser verificado a presenga de dados
discrepantes ou atipicos como também o coeficiente de correlagéo, coeficiente
de determinac&o, o erro padrio da equacéo e o coeficiente de variagao.

3.2.5. Pontos atipicos

Dados discrepantes nas amostras modificam a inclinacdo da reta de
regressao . O ponto atipico deve ser analisado a parte.Pode se dividir os pontos
atipicos em outliers em pontos influenciantes.

3.2.5.1.0utlier

Pode-se detectar faciimente um outlier através de plotagem grafica
dos residuos (e;) versus valores ajustados (Yes) onde se identifica um outleir
pelo grande residuo que o mesmo possui em relagédo aos demais da amostra.

As vezes pode-se ter amostras com grande dispersdo com residuos fora
do campo de dois desvios padrdo, mas que n&o representam outliers conforme
se mostra na figura 4.6. e também pode-se ter um outlier sem que esteje fora

do intervalo de dois desvio padrdo como indicado na figura 4.7.

A epad

2

Nst

Fig 3.8 - Gréfico de outliers
Fonte: Dantas ( 1998, p.113)
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Yest

Fig 3.9 - Grafico de outliers
Fonte: Dantas ( 1998, p.113)

3.2.5.2. Pontos influenciantes

Sdo pontos que se distanciam da massa de dados as vezes com
pequenos residuos mas que podem alterar o comportamento natural
mercadologico. Um método simples de detectar o problema através da
plotagem da variavel dependente ou dos residuos em relagio a cada variavel
explicativa. Existem também métodos estatisticos para detectar pontos
influenciantes como o de Cook cuja idéia basica é verificar a dependéncia do

modelo estatistico sobre as varias observag¢oes ajustadas.

A Reta 2

—>

Fig 3.10 — Ponto influenciante
Fonte: Dantas ( 1998, p.114)
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Na figura 3.10 mostra-se a presenca de um ponto influenciante
considerando a reta 1 ajustada. Segundo a reta 2 o ponto teria residuo zero ,

contudo degenera completamente o modelo.

3.2.6. Coeficiente de correlagao.

O coeficiente de correlagdo, foi introduzido por Karl Pearson, traduz
numericamente o quanto as variaveis estédo relacionadas entre si, é variavel
entre —1 e +1 e representado pela letra “r". Logo —-1<r < +1.

E{ 1)

Quando o sinal de “r" é positivo, as variaveis variam no mesmo sentido, ou
seja,um incremento positivo na variavel explicativa implica um incremento
positivo na variavel explicada. O sinal negativo imp|ica variagao oposta e o valor
nulo significa que ndo existe correlagdo entre as variaveis.

A bibiografia técnica especializada traz a seguinte tabela de interpretacéo da

correlagao:
R=0............ ST nula

0<r<030.cucceriinnnennnnn. fraca

030«r<060............... média

060<«r<090............... forte

090 <«r<099......c........ fortissima

e TR perfeita
Y YA

A
> X » X
a) Relagao linear perfeita b) Relagéo linear perfeita

r=1 r=-1



c) Relagéo positiva forte

r>0
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d) Relagdo negativa forte

r<0

X

—>

e) Nenhuma relagdo

Fig 3.11 Relag&o linear
Fonte: Mendonga (1998, p.44)

Muitas vezes pode ndo existir correlagido linear mas podera existir uma

correlagdo nao linear.
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Fig 3.12 Relagédo nao linear r=0
Fonte:Stevenson (1986) apud Hochheim (2000)

Pode-se ter uma amostra as vezes reduzida dando a impressdo que ndo

existir relagao entre as variaveis.

Y
A

X

>

Fig 3.13 Amostra insuficiente r=0
Fonte:Stevenson (1986) apud Hochheim (2000)

O coeficiente de correlagdo é definido como sendo a raiz quadrada da

relagdo entre a variagdo explicada e a variagao total observada na amostra.
X=X Y-Y
o 2 XXy XY~ Yirea) (340) ou r= COVXY)

) \/Z(X—Xmed)2Z(Y—Ymed)2 8.S,

Onde,

(3.11)

Xneq = Média aritmética dos valores de X

Y média aritmética dos valores de Y

med —
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Sx = desvio padrdo da variavel X
Sy = desvio padrdo da variavel Y
A equagdo também pode ser escrita sob outra forma forma, fazendo:
X-Xmed =X € Y-Ymea =y (3.12)

Temos entdo que:

Y (3.13)

DEDNG

Fazendo o desenvolvimento da  férmula (4.13) obtem-se:
( Costa, 1998 pg 223)

nY XY=y XYY
XX -(ExF by ve-(ZvF

Natureza do coeficiente de correlagdo:
( Costa, 1998)
- o coeficiente de correlagao linear & desprovido de unidades

=

(3.14)

- o coeficiente de correlagdo n3o se altera quando se soma ou
subtrai uma constante a cada valor da variavel X e Y.
o coeficiente ndo se altera multiplicando ou dividindo por uma

constante a variavel X e Y ou ambas.

3.2.7. Coeficiente de Determinagio.

O coeficiente de determinagdo é uma medida sintética que diz qudo bem
a reta de regressad da amostra se ajusta aos dados. Mede a proporgdo ou
aporcentagem da variagdo total em Y explicada pelo modelo de
regressao.(Gujarati,2000)

Uma explicagéo heuristica de r* ,sob o aspecto de um artificio grafico,

pode ser dado pelo conhecido diagrama de Venn ou Ballantine.( Gujarati,2000)
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r=0 r>0

OO @

Fig 3.14 A visdo Ballentine
Fonte:Guijarati ( 2000, p.65)

O circulo Y representa a variagdo na variavel dependente Y e o circulo X
representa a variagdo na variavel esplicativa X. A sobreposigdo indica até que
ponto a variagdo em Y é explicada pela variagdo em X. O r? é simplesmente
~ uma medida numérica dessa sobreposi¢do. Quando n3o ha sobreposigdo r2 é
zero. Quando a sobreposigad é completa, r? é igual a 1 (um), ou seja, 100% da
variagéo em Y é explicada por X.

O quociente da variagdo explicada pela variagdo total é denominado
coeficiente de determinagao. ( Spiegel, 1985)

(2 _ variagdoexplicada _ D Yest = Yeaf

_ 3.15
variagaototal DY = Yo ) (519)

Geométricamente temos:

Y A €i= Devido ao residuo
\/ Yo = by +b,X,
Yi'Ymed = total
Yest'Ymed =Devido a regresséo
Ymed /
d X > X

Fig 3.15 Desvio total,explicado e nio explicado
Gujarati(2000, p.66)
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O coeficiente é variavel de 0 a 1 e sua notagdo é a letra “r" elevada ao

quadrado “r #, logo 0<r? <1

O desvio total é a distdncia do ponto em relagdo a sua média (Ymeq).
Residuo € a distancia do ponto em relagdo a reta regressdo também chamado
de desvio néo explicado. Desvio explicado é a diferenca destes dois desvios
O complemento do coeficiente de regresséo ( 1-r2) representa a parcela ndo
explicada pela varidvel X cabendo a outras variaveis ndo inclusas na
equacdo.No caso limite de o numetro de dados forem igual ao nimero de
variaveis r? é igual a 1. Segundo Surrey, 1979, apud Hochheim (2000).

Tendo em vista o acima exposto o coeficiente é ajustadoo em relagdo ao
numero de graus de liberdade, sendo portanto:

r’=1- (n-1)/(n-k-1) . (1-r?) (3.16)
onde: n= numero de observagdes

k=numero de variaveis independentes
n-k-1= numero de graus de liberdade
Para valores diferentes de r’=1, tem-se r?,jst < r?, podendo st

assumir inclusive valor negativo.

3.2.8. Erro padrao da equagao de regressao. _

E evidente que as estimativas por minimos quadrados sdo uma fungao
dos dados da amostra, que variam de amostra para amostra, logo aquelas
também variam. O que se necessita € de alguma medida de precisdo . Na
estatistica, a precisdo de uma estimativa é medida por seu erro padriao que é

expresso pela equagio:

s, = /M (3.17)
n—-k-1

Se € desvio padrao dos residuos.

onde
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A equagéo (4.17) mede o desvio padrédo dos valores de Y em relagdo a reta de
regressao estimada.
3.2.9. Coeficiente de variagao

O coeficiente de variagdo mede a disperséo relativa das observagdes,

gue é obtido através da equacao:

Se
CV = Y (3.18)

med

Quanto menor for o coeficiente de variagéo tanto melhor.

3.2.10. A inferéncia estatistica
3.2.10.1.Conceitos
Usa-se para tirar conclusGes sobre os parametros populacionais que pode ser
através de estimativa ou testes de hipétese. ( Dantas,1998)
a)estimativa: por exemplo ,obter a média ou a variancia da populacdo
através de uma amostra é conhecido como o problema de estimativa.E o
procedimento estatistico que permite prever, com certa probabilidade o
valor de um pardmetro desconhecido populacional a partir de
informages colhidas em amostras. A estimativa pode ser pontual ou por
intervalo. |
Estimativa de ponto: é aquele estimador que fornece apenas uma
unica estimativa, como por exemplo a média populacional.
Estimativa —dé intervaio:o conceito-chave da estimativa de intervalo
€ a nogéo de distribuigdo de probabilidade, ou amostragem, de um
estimador.
b) testes de hipéteses: sado usados para testar-se valores de certos parametros

da populagéo, ou natureza da populagdo que podem ser:

a) paramétricos: formula-se a hipétese do valor de um pardmetro

populacional;
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b) aderéncia: formula-se a hipotese a respeito da natureza da distribuigdo
da populacgio.
Intervalo de confianga.
E o intervalo dentro do qual pode-se afirmar que o provavel parametro
da populagdo esta nele contido.A probabilidade é denominada de nivel de
confianga e o seu complemento de significancia e simbolizada a probabilidade

de erro.

Regiao critica (a/2) Regido critica ou de rejei¢do (a/2)

Regido de aceitagdo

Fig 3.16 Intervalo de confianga

Testes de hipétese.

Hipbtese € uma conjectura, uma resposta proviséria que, de acordo com
certos critérios, sera rejeitada ou ndo rejeitada.(Costa, 1998)

O experimento, por exemplo, é uma situagdo criada, construida pelo
pesquisador, com o objetivo de testar uma hipétese. A natureza ndo &
determinista, por isso , em lugar de aceitar o pesquisador prefere ser mais
cauteloso e dizer ndo rejeitar, associando a essa Uultima espressdo uma
probabilidade. A légica da natureza nao se confunde com a logica formal. Esta
trabalha com certezas, aquela, com probabilidades.

A hipdtese que vai ser testada chama-se em estatistica, hipétese nula e
designa-se por Ho e por Hi a hipétese alternativa que podera ficar no lugar da
Ho, caso ela seja rejeitada. A hip6tese alternativa geralmente expressa a

suposigao que pretende-se provar.
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Dois tipos de erros podem ser cometidos num teste de hipétese,
designados por erro de 12 espécie ou tipo | e erro de 22 espécie ou tipo Il.

Rejeitar ou ndo a hipdtese nula depende decisivamente de o ( nivel de
significancia do teste) a probabilidade de cometer um erro do tipo | -
aprobabilidade de rejeitar a hipotese verdadeira.. '

O erro do tipo Il consiste em se aceitar a hipétese nula (Hoy quando ela é
falsa. A probabilidade de se cometer este tipo de erro é designada por
B(intervalo de confianga).Habitualmente o a é fixado em 1%, 5% ou 10% que é
uma deciséo estatistica.

Quadro 3.1 - Tipos de erro

_ o Verdadeira Falsa
Decisédo Otese

Rejeitar a hipotese - Erro | Certo

Na&o rejeitar a hipétese Certo Erro i

3.2.10.2. Propriedades dos estimadores:

As qualidades dos estimadores s&o: ndo — tendenciosidade, eficiéncia e
consisténcia ( Dantas,1998).
N&o tendenciosidade ‘

Se 6 for o valor de um parametro representando a média da populagio
Best € UM estimador ndo tendencioso quando for igual a 6.
Oest € um estimador ndo tendencioso de 0 se E(Dest)=6.
4 P(Best)

eest

E eest=e.
Figura 3.17 - Nao tendenciosidad_e de um estimador
Fonte: Dantas ( 1998, p92)
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Eficiéncia
Admite-se de dois estimadores ndo tendenciosos que aquele de menor

variancia ser denominado de estimador eficiente.

P(Oes
A (Best )

F(Best)

F(e*est)

E eest=6.
Figura 3.18 - Eficiéncia de um estimador
Fonte: Dantas ( 1998, p92)

Consisténcia

Se na medida em que a amostra crescer o parametro tender para o valor
do paradmetro, pode-se afirmar que o mesmo é consistente.

A
P(eest )
n=300
n=1
\\ Oest
>
E eest=e .

Figura 3.19 - Consisténcia de um estimador
Fonte: Dantas ( 1998, p93)
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3.2.11. Teste de significancia do coeficiente angular(b,)

O teste de significancia é um procedimento pelo qual os resultados da
amostra sdo usados para verificar a validade ou falsidade de uma hipétese
nula.A idéia-chave por trés dos testes de significancia é a de uma estatistica de
teste ( estimador) e a distribuigdo de amostragem dessa estatistica conforme a
hip6tese nula.

Ho: b=0

Hq: b0

A decisdo de aceitar ou rejeitar Hy € tomada com base no valor da
estatistica de teste obtida com os dados disponiveis. Uma vez aceita a
tendéncia de normalidade dos residuos, a estatistica de teste é:

valoramostral - valoresperado b, -0 b,
desviopadrao Sp Sp

(3.19)

tobservado =

onde: sy = desvio padrao correspondente ao parametro estimado b,

Para se testar a hipétese nula, a um nivel de significancia a, compara-se com:
Se tobs]> tian

rejeita-se a hipdtese b,=0 e aceita-se a hipotese alternativa, de b, ser diferente
de zero , ao nivel de significancia testado, concluindo-se que a variavel X é
importante na formagéao do valor de Y.

O teste é bilateral e é visualizado na figura 3.17.

Regi&o de aceitagdo

Regido critica (a/2) Regido critica ou de rejeigdo (a/2)

~tar p=0 tar2
Fig 3.20 - Teste de hipbtese para o coeficiente de re gressio (b)
Fonte: Dantas ( 1998, p139)
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A norma para avaliagdo de imoveis urbanos NB-502/89 determina em
seu item 7.6.8 que os testes de hipotese para os coeficientes da reta de
regressdo devem ser feitos ao nivel de significAncia maximo de 5% para as
avaliagbes de nivel rigoroso; e no item 7.6.10.a e ao nivel de significdncia
maximo de 10% unicaudal ou 5% em cada ramo do teste bicaudal para uma
avaliagao de nivel rigoroso especial. |

O desvio padrdo da populagédo ( sp ) € a raiz quadrada da variancia:

Spp = °22= 2> (3.20)
13 S2ox

onde x € uma variavel independente X medida a partir de sua média:

2
X=X - Xmed ou D x? =ZX2—@

A representagdo geométrica sy, é:

P}

0 b
>
E(b)=B
Fig 3.21 — Representagao do erro padrao de b,
Fonte: Wonnacott e Wonacott (1976) apud Hochheim(2000)

Na pratica ndo se dispée do valor de ¢ ( populagdo), ele é obtido das

observagodes colhidas a partir da amostra. Entao:
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oo 2 YT (3.21)
n—-k-1

O erro padrao estimado de b, passa a ser:

(3.22)

Pela andlise da equagdo vé-se que o erro padrao é funcgdo inversa de x.
Para termos um ajustamento mais confiavel , a pesquisa deve ser feita com
valores da variavel X bem diferenciados entre si.
O que na verdade se quer é obter um valor de # 0 mais confiavel possivel, para
isso estipula-se um intervalo de confianga. O teste de hipétese pode indicar se
o verdadeiro valor de £ néo é zero.

b-t.s,<f<b+t s, (3.23)

3.2.12. Analise de regressdo do ponto de vista da analise de varidncia
(ANOVA)

Na figura 4.17 vé-se que a soma dos quadrados totais (SQT) é igual a
soma dos quadrados explicados (SQE) mais a soma dos quadrados dos
residuos (SQR) , um estudo destes componentes da SQT é conhecido como
analise de variancia (ANOVA) do ponto de vista da regressdo. Pode-se entdo
dizer que ela estuda o comportamento das variagdes totais, explicadas e
residuais.

Faz-se a analise de variancia utilizando-se a distribuigdo de Snedecor,
cuja distribuicao, conforme figura 4.19 e representa a distribuicdo amostral do
quociente entre a variancia de duas amostras independentes. Sendo a variancia
s%; com n graus de liberdade e s? com p graus de liberdade, deve-se testar a

hipétese :
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Ho:s%=s2 ——® ¢ dizer que o mercado deve ser explicado
por uma reta horizontal (Ymeq)

Hi:s?%>s% ——» édizer que o mercado deve ser explicado
por uma reta inclinada (Yest).

Demonstra-se que Z(Y-Ymed)*= Z(Yest- Ymed)?+ Z(Y-Yest)?

O teste é feito usando-se a expresséo:

e _sh D Vet = Yoed (n-2)  varexplicada

= = X =
% D (Y = Yo P 1 varnaoexplicada (324)

Para rejeitar a hipotese nula de ndo haver regressdo ao nivel de a é
necessario que Fcqc seja maior que Fyy, . Caso aconteca que Fcq Seja menor,

ha indicios que a média explica melhor que a reta inclinada.

Regido de aceitagdo

O Regigo critica

Faitin-2
Figura 3.22 - Teste de hipétese para “F”
Fonte: Hochheim ( 2000, p 51)
Em avaliagGes deseja-se que a variancia explicada seja grande e a ndo
explicada seja pequena,toma-se para isso a primeira como s? e a segunda
como s3,.
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Se Foos > Fub, rejeita-se a hipétese nula e aceita-se a hipétese
alternativa, concluindo-se que existe regressso.

A norma para avaliagdo de iméveis NB-502/89 define que o teste de
hipotese para a existéncia de regressdo deve ser feito ao nivel de significancia
maximo de 5% para as avaliagGes de nivel rigoroso; e ao nivel de significancia

maximo de 1% para uma avaliag&o de nivel rigoroso especial.

Quadro 3.2 Analise de Variancia

variagdo Soma dos Graus Varidncia | Equacéo da
quadrados de Fungéo F de Snedecor
liberda
de
Explicada| S(Yest — Ymea)? | K 2(Yest — Ymea)/k o S, -k
Nao (Y = Yest) | n-k-1 (Y = Yos)?/(n-k-1) PNV -Y, k1)
explicada
Total Z(Y = Ymea)? n-1 Z(Y = Ymea)?(n-1)

3.2.13. Intervalo de confianga para o valor estimado (Ygst)

Uma das aplicagbes da equacgédo de regressdo é para prever o valor de
Y, para um valor especifico de X. Existem duas espécies de previsdo: (1)
previséo do valor médio condicional de Y correspondente a um X escolhido
sobre a reta de regressao; (2) previsdo de um valor Y individual correspondente
a X. Estas duas previsbes sdo chamadas de previsdo da média e previséo
individual.

Analisando a figura 4.20 nota-se que o intervalo de confianga para
valores individuais de Y para um dado X é maior que o intervalo de confianga

para o valor médio de Y.

3.2.13.1. Intervalo de confianga para a média
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A NB 502/89 exige o calculo do intervalo de confianga para Y, uma vez
que o valor estimado de (Yest) ndo é deterministico e sim probabilistico.Este
intervalo em torno do valor estimado é chamado de campo de arbitrio do
avaliador, determinado com a probabilidade estabelecida em norma de 80%. O
intervalo de confianga a um nivel ( 1-a) para a estimativa do valor de um bem,

em torno de um ponto sobre a reta de regresséo, € determinado pela relagéao:

1 X, - X
Y= Yest it(az/2;n—k—1)se —+ ( ° med 2
h z (X - Xmed)

DY -Y,) . . .
onde s, = T (3.26) desvio padrao dos residuos
n pa— —

Analisando a figura 4.20 vé-se que a menor amplitude do intervalo

(3.25)

ocorre quando o bem avaliando tem caracteristicas identicas & média das
caracteristicas da amosra. As amplitudes sdo maiores nos limites do campo
amostral. A avaliagdo mais precisa ocorre para avaliagbes proximas que

possuem caracteristicas identicas a média amostral.

AY Yest=b1+b,X

Intervalo de confianga

Intervalo de confianga para Y
individual

»
Xmed X

Figura 3.23 - Intervalos de confianga para valores de Y médio e individual
Fonte: Gujarati (2000,p.128)
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3.2.13.2. Intervalo de confianga para um Y, individual
Para prever um valor Y individual , Y,, correspondente a um dado valor
Xo € dado pela equacgdo: Gujarati,2000)

X,—X
Y=Yest it(zz/2'n—k—l)se l+ ( > e +1
, n Z(X_Xmed)z

(3.27)

3.2.14. Interpolagao e extrapolagao de valores

Na interpolacdo os valores de X estdo compreendidos no intervalo da
amostra . Na extapolacgdo o valor de X esta fora do campo amostral gerando um
valor de Y distorcido. _ |

Uma vez que é a reta de regressdo € definida com base amostral , fora
dela nada pode-se afirmar.
Na figura 4.21 se mostra o comportamento do valor unitario de terrenos em
funcdo da distancia do polo desvalorizante. Como a reta foi determinada em
fungéo dos valores de X da amostra , um Xextrapolado €Stima o valor Yextraporado que
se distancia bastante do valor real (Yra), conforme se pode ver na figura
abaixo.

Valor unip!rio

Campo amostral de X

Yextrapolado
>

0 Xmin Xmax Xextrapolado Distancia
Figura 3.24. Extrapolagao
Fonte: Hochheim (2000, p
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A NB 502/89 no item 7.6.7. regulamenta a extrapolagdo para avaliagbes

rigorosas:” Todas as caracteristicas do imével avaliando devem estar necessariamente

contidas no intervalo amostral correspondente. E, se além da feronteira, obrigatoriamente se
impbe a discusso da inelasticidade da fungdo estimativa naquele ponto; neste caso, a
caracteristica assintdtica é explicada, admitindo-se uma diferenca de valor do bem avaliando
de, no maximo, 10% do valor inferido na fronteira amostral da mesma caracteristica.”

Para avaliagbes rigorosas especiais a norma em seu item 7.6.10.b tem a
seguinte redagéo:” as caracteristicas do bem avaliando devem estar contidas
no intervalo dos atributos de mesma natureza dos elementos de referéncia,

sendo rejeitadas as extrapolagoes.

3.2.1.5- Escolha de uma forma funcional

A relagao entre a variavel independente e dependente ndo se da
necessariamente de uma forma linear.Na grande maioria dos casos esta
relacdo é ndo linear podendo porém estas relagées serem transformadas em
lineares. O termo linear no modelo de regresséo linear simples nao significa
uma relagao linear entre as variaveis, mas um modelo em que os parametros
comparecem em forma linear, ou seja, o0 modelo € linear nos parametros, mas
ndo necessariamente linear nas variaveis. A expressao linear nos parametros
significa que os parametros ndo sdo multiplicados entre si, nem divididos, nem
elevados ao quadrado etc. Todavia as variaveis podem ser transformadas de
qualquer forma conveniente , desde que o modelo reultante satisfaga as
hipétese do modelo de regressao linear.Algumas formas algébricas que podem
ser usadas nas transformagdes das variaveis sdo o logaritmo natural e a
inversa. Utilizando essas duas transformagdes algébricas, pode-se representar
uma imensa variedade de formas. Vé-se a seguir alguns modelos que
empregam as variaveis Y e X, suas transformagdes logaritmicas, suas
transformagoes reciprocas ou a combinagao delas.
Algumas formas funcionais usuais sdo:

3.2.15.1 Tipo reciproco:
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Modelo estatistico: y =, +8, %+ e

Coeficiente angular: -, iz
X

y
*
B>>0
e >
0 X
B2<0

Fig 3.25 — Modelo reciproco
Fonte: Hill (2000, p.136)
3.2.15.2 Tipo Log-Log

Modelo estatistico: In(y)= B4+ Bz.Inx+e
Coeficiente angular: Bz-%

y
A

B2>1
0< B2<1

Fig 3.26 — Modelo Log-Log
Fonte: Hill (2000, p.136)



-1< B2<0

Fig 3.27 — Modelo Log-Log
Fonte: Hill (2000, p.136)

3.2.15.3. Tipo Log-Linear:
Modelo estatistico (exponencial): In(y)= 1+ Box+e

Coeficiente angular: B,y

A
Y 2>0
0 fz=<0 p X

Fig 3.28 — Modelo Log- Linear
Fonte: Hill (2000, p.136)

3.2.15.4.Tipo :Linear -Log ( Semi - log)
Modelo estatistico: In(y)= B4+ B.lnx+e

Coeficiente angular: BZ%

65
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Y B2>0

e

Fig 3.29 — Modelo Linear — Log
Fonte: Hill (2000, p.136)

3.2.15.5. Tipo Log-Inverso:

Modelo estatistico: Iny =B, -, %+ e

Coeficiente angular: p, Y-
2

y
A

B>>0

Fig 3.30 - Modelo Log- Inverso
Fonte: Hill (2000, p.136)

3.3. REGRESSAO LINEAR MULTIPLA

3.3.1.-Introdugao
A apresentagao e o desenvolvimento do trabalho foi extraido dos autores
Dantas (1998), Guijarati( 2000), Hochheim (2000), Silva (2000).
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Usa-se o modelo de regressao linear multipla quando sdo necessarias
mais de uma variavel para explicar a variabilidade dos pregos praticados no
mercado.

Em Engenharia de Avaliagbes normalmente trabalha-se com modelos de
regressdo multipla, tendo em vista a variedade de fatores que interferem nos
precos de um bem.Como foi mostrado anteriormente , a representagéo grafica
de um modelo de regresséo linear simples € uma reta. Isto é,a retaﬂque passa
mais proxima aos pontos observados, dispostos em um plano formado por dois
eixos cartesianos: um para a variavel dependente e outro para a variavel
independente. Quando o modelo é composto por duas variaveis independentes,
os pontos estdo, dispostos no espacgo, formado por trés eixos cartesianos: um
para a variavel dependente e um para cada variavel independente. Supondo
por exemplo, que se tivesse verificado a variabilidade dos pregos(P) em funcgdo
da areas(A) e das distancias(D) de um imoével, poderiamos plotar os pontos

(A,D,P) nos eixos cartesianos, conforme figura e seguir:

Figura 3.31 — Plano de regressé@o multipla
Fonte: Dantas (1998, p.125)

Podemos ver que os pontos estdo dispostos no espac¢o.O modelo de
regressdo linear sera representado pelo plano que passar mais proximo de
todos estes pontos.A equacdo deste plano, que representa a média estimada
para os precos de mercado ,sera do tipo:

P=by + b1.A + b,.D.
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Cada variavel independente que participa do modelo correspondente a um eixo,
isto &, um vetor. A situagéo ideal é que estes vetores sejam independentes, ou
seja, tenham produto interno nulo. Quando isto ocorre, 0os eixos sé&o
perpendiculares, sendo o angulo entre eles 90°. Isto significa que cada variavel
influenciante deve contribuir para a explicagdo da variabilidade dos pregos de
forma independente.Uma situagdo oposta seria aquela onde existe uma
dependéncia linear perfeita entre as duas variaveis independentes, o que
implicaria colinearidade dos dois eixos correspondentes a estas variaveis .
Neste caso, haveria a perda de uma dimensdo do espacgo, tornando-se
impossivel a estimagcdo dos parametros . Na pratica ocorre sempre uma
situagdo intermediaria entre uma colinearidade perfeita e auséncia total de
colinearidade, cabendo ao avaliador investigar até que ponto esta interferéncia,
entre as variaveis independentes, torna-se prejudicial ao modelo. De um modo
geral, quando n variaveis participam do modelo, os pontos estardo dispostos no
espaco R" e sdo ajustados a eles hiperplanos.

3.3.2. Modelo linear geral.

Quando se pretende explicar o comportamento do mercado imobiliario,
com base em uma populagdo de m pregos nele praticados (Y;), considerando-
se k caracteristicas influenciantes (X;, j=1,...,k), utiliza-se o modelo de
regressdo linear geral, que consiste de uma fungdo linear do tipo
Yi=Bo + By Xy +B, X, +...+B, X +€; (4.28)

i=1,2...,m e mais seis hipoteses basicas.

Onde:

Yi,....,.Ym=>chama-se variavel dependente, variavel explicada ou variavel

\

resposta;
Xi1,......Xik=580 chamadas de variaveis independentes, variaveis explicativas

ou ainda covariaveis;

Bos-----, By = s80 denominadas de parametros da populagao

€,y......,€, =880 0s erros aleatorios do modelo.
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Quanto as hipéteses basicas, se resumem basicamente em normalidade, ndo
auto correlagdo e homocedasticidade dos residuos e mais uma sexta hipétese:
que nado deva existir nenhuma relagéo linear exata entre quaisquer variaveis
independentes. v

Para a verificagdo desta hipotese deve-se analisar a matriz das correlagbes que
reflete as dependéncias lineares de primeira ordem entre as variaveis
explicativas no modelo.

Se temos duas variaveis explicativas X, e X, o coeficiente de correlagdo é dado
pela formula: |

(Xmi - Xmimed Xxni - Xnimed )

mn (3.29)

(Xmi - Xmimed )Zi (Xni - Xnimed )2
i=1

M-

fl
s

ﬁ
I

3

i=1

se rmn = 0 tem-se que os vetores Xn; e Xy, sdo ortogonais e quando |rmn| =1 ha
colinearidade perfeita os vetores sdo coincidentes. Quando uma variavel esta
correlacionada com mais de uma variavel do modelo, temos a
multicolinearidade, que gera degeneragéo no modelo e limita sua utilizagdo.Em
diversos casos a multicolinearidade é caracteristico da amostra. Por exemplo se
existir uma amostra de chacaras de areas grandes, estas provavelmente se
localisam mais distantes do centro. Pode ocorrer uma dependéncia linear entre
as variaveis area e distancia. Neste caso, o0 modeélo sé se presta para avaliar
chacaras com éareas grandes distantes do centro urbano ou chacaras pequenas
préximas do centro.

.Os valores médios de mercado para cada nivel de X;( j=1,...,k), sdo

estimados pela componente sistematica do modelo, que é representada por

Y, =Bo +B. Xy +B, X, + o+ B Xpri = 1um (3.30)
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Como ¢ invidvel o levantamento de todos os dados de mercado de uma
populagéo, na pratica se trabalha com um subconjunto de n elementos desta
populagéo, denominado amostra, através da qual, utilizando-se a inferéncia
estatistica , estimam-se os parametros populacionais.A equagéo do modelo
inferido dada por

Y, =b, +b, X, +b, X, +...+b, X, +e, i=1,...,m (3.31)

Onde: ‘

€ ,..., €, = sao os respectivos estimadores de €,...€,,também denominados

residuos do modelo.

A estimativa do valor médio de mercado ¢ dada, entéo, por

Y, =b, +b,X;, +b,X;, +...+b, X, i=1,...,n (3.32)

3.3.3. Significancia global do modelo

Para este teste utiliza-se o teste F, que leva em conta a razdo entre a
variancia explicada e a ndo explicada do modelo. conforme quadro 4.1 na
analise de variancia precessada na regressédo simples. O quadro 4.1 de analise
da variancia é conhecido como tabela de ANOVA.

Demonstra-se que Fcac, sob hipotese Hg, tem distribuicdo de Snedecor
com k grau de liberdade no numerador e (n-k-1) no denominador. Esta
distribuicgo foi tabelado por Fischer, por isso leva e letra F. A hipotese nula
considera que nenhuma variavel do modelo & importante para explicar a
variabilidade dos pregos observados. A hipotese alternativa admite que pelo
menos uma das variaveis escolhidas contribui de maneira significativa para
explicar a variagdo dos pregos na amostra. Assim, para se rejeitar a hipétese
Ho, de n&do haver regresséo ao nivel a, e necessario que Feae> Fiabelado,

3.3.4. Significancia individual de um parametro

Desja-se testar se um parametro individual é n&o significante, contra a
hipotese alternativa de que o mesmo é significante, a um determinado nivel
considerado. A hipétese a ser testada é:
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Ho :Bj= 0, contra

Hi:B O

Uma vez comprovada a normalidade do erro aleatério, demonstra-se que ¢
possui distribui¢ao Student com n-k-1 graus de liberdade.

A estatistica teste € a mesma de (3.19).

valoramostral - valoresperado _b; -0 b,
desviopadrao Sy Sp

t =

observado
. i
onde: sp; = desvio padrdo correspondente ao parametro estimado b
Para se testar a hipétese nula, a um nivel de significancia a, compara-se com:
Se  |tops|> ttan
O teste é bilateral e é visualizado na figura 3.17.
Nota-se que pela equacgao (4.19) que a probabilidade de rejeitar Hy € tanto
maior quanto maior for o valor de f,s . Pode acontecer que diante de um valor
grande do parametro estimado, o teste t se poder mostrar fraco em fungao de o
desvio padréo ser grande.

Pode-se também estimar intervalos de confianga ao nivel (1-a) para os

parametros b; conforme (3.23)

3.3.5. Multicolinearidade

O termo multicolinearidade foi cunhado por Ragnar Frish e significava
originalmente a existéncia de uma perfeita ou exata relagcdo linear entre
algumas ou todas as variaveis explicativas de um modelo de regresséo.

Um dos pressupostos do modelo de regressado linear exige que
nenhuma das variaveis esteja perfeitamente correlacionada com qualquer outra
variavel independente ou com qualquer combinagdo linear de variaveis
independentes.

A multicolinearidade pode ser observada pelo coeficiente de correlagdo
simples entre as variaveis independentes, analisadas duas a duas conforme

equacao (4.29). Caso o coeficiente seja reduzido até cerca de 0,40, o modelo
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pode ser aceito. Cumpre ressaltar ainda que nem sempre uma correlagéo alta
significa relagéo exata entre as variaveis. Pode ser uma situagdo casual, pois
na maioria dos casos as correlagbes sdo parciais ou imperfeitas. A analise
grafica & outra forma de verificar as correlagdes através do comportamento dos

residuos do modelo versus a variavel em questao.

A ¢
0 > X
(a)
€ A
- | Xj
(b)

Figura 3.32 - Grafico do residuo versus variavel
Fonte:Hochheim (2000)

No gréfico (a) os residuos se distribuem forma aleatéria, ndo mostrando
nenhuma tendéncia, indicando a inexisténcia de multicolinearidade.
No gréfico (b) verifica-se uma tendéncia no comportamento dos residuos,

caracterizando multicolinearidade.
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Embora ndo haja nenhum método infalivel para detectar a colinearidade
ha alguns indicadores, que s&o: (Gujarati,2000)
a) R? alto, mas nenhum dos coeficientes de regressdo é estatiticamente
significativo segundo e teste t convencional.
b)correlagao alta em modelos com duas variaveis explicativas

c)se R? é alto mas as correlagdes parciais forem baixas

3.3.6. Homocedasticidade

A homocedasticidade é outra importante hipétese do modelo classico de
regressad linear . E necessario verificar-se a hipétese de variancia constante
dos erros, pois esta € uma das condigbes fundamentais da teoria das
regressoes.
A situacdo em que a varidncia ndo é constante, heterocedasticidade, faz com
que os coeficientes de regressado, by, bs... by, sejam afetados pelos valores
extremos das variaveis explicativas, acarretando perturbagdes nas estimativas
de Y. A homocedasticidade pode ser verificada graficamente, através da
observagado do grafico da regresséo plotando-se os residuos contra os valores
estimados pela reta de regressdo (Yest). Se os erros se distribuirem
aleatoriamente tem-se um modelo homocedastico. Se a variancia aumenta com

o aumento de Yest tem-se um modelo heterocedastico.

y

0 » Yest

Figura 3.33 - Homocedasticidade
Fonte: Hochheim (2000)
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e;‘

Heterocedasticidade
Figura 3.34 - Gréfico do residuo versus rerta de regressao
Fonte: Hochheim ( 2000)

Na figura 5.4 temos um comportamento aleatério dos residuoé em
relagéo aos valores estimados (Yes) de Y, 0 que significa variancia constante ou
modelo homocedastico.

Na figura 5.5 denota-se uma tendéncia no comportamento dos residuos em
relagdo a reta horizontal, indicativa de que a variancia n3o é constante,ou seja,
modelo heterocedastico.

Pode-se também plotar o quadrado dos residuos (valores positivos)

contra o modelo da reta de regessao( Yes):

>Yest > Yest
(a) (b)
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Figura 3.35 - Padrdes hipotéticos dos residuos ao quadrado estimados
Fonte: Gujarati (2000, p.368)

Na figura 3.40a vé-se que ndo existe nenhum padréo sistematico entre
as duas variaveis , sugere que talvez nenhuma heteroscedasticidade esteja
presente nos dados. Nas figuras 3.40b a 3.40e nota-se padrGes definidos. A
figura 3.40c por exemplo sugere uma relagdo linear, enquanto que as figuras

3.40d e 3.40e indicam uma relagao quadratica entre e% e Yest.

3.3.7. Autocorrelagao

O termo autocorrelagdo poder ser definido como correlagdo entre
membros de séries de observagbes ordenadas no tempo como uma série
temporal ou no espago.O modelo classico de regresséo linear supée que nao
existe tal autocorrelagdo nas perturbagdes e; .Na figura 5.7 visualiza-se alguns

padroes de autocorrelagdo e da auséncia de autocorrelagao.



76

A e A
g tempo ..
> of. . 1mpo
(a) (b)
eA e A
Q . t@po 0 . . ﬁmpo

(c) (d)

_—’m

[~

> tempo

(e)
Figura 3.36 - Padrdes de autocorrelagéo
Fonte: Gujarati ( 2000, p 403)

O ideal é quando uma transagdo € independente de outra, ou seja, o
conhecimento do preco e condi¢gdes de uma néo interfere na outra ( Dantas,
1998).

Para verificar a existéncia de autocorrelagdo entre os residuos faz-se
verificagdo através do teste de Durbin-Watson, conforme (4.3) descrito em 4.22

‘tem 5.
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3.3.8. Normalidade dos residuos.

A verificagao da normalidade dos residuos da-se através da comparagéao
da distribuicdo dos residuos com a distribui¢gdo de uma curva normal padréo.
Dividimos o residuo de cada dado de pesquisa pelo desvio padrdo dos residuos

. €, . S
da amostra pesquisada: —S—' e em seguida comparamos esta distribuicdo com a

distribuigdo da curva normal (4..2.2 ‘tem 6.)

3.3.9. Intervalo de confiang¢a.

O intervalo de confianga para uma regressdo multipla é aquele de menor
amplitude dentre os intervalos calculados para cada regressor.
Calcula-se os limites inferiores (Li) e os superiores (Ls) para cada regressor b; (

b1, b,...bx) e adota-se o de menor amplitude entre os intervalos calculados.
Calcula-se o intervalo o intervalo de confianga pela equacgao :

Yest — t(aiz;n-k-1) S(Yest) SY< Yest+ t(a2;nk-1) S(Yest) (3.33)

A equagédo abaixo calcula o desvio padréo de Yt :

S :

$(Yest) =S J F' + Z(X,‘ ~ Xined) Sy +22(Xj ~Xened) Kj = Xneg) COVO;,0,) (3.34)
i

Lji=1, ..., k;i<]j

cov ( b, by ) — covaridncia entre bj e b

O desvio padrao residuos é calculado:

. = /Z(Y -¥.)?
SNV, 399
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Na NB 502/89 no item 7.6.10.c tem-se a seguinte redagéo sobre o intervalo de
confiancga :

“o campo de arbitrio do engenheiro de avaliagbes é correspondente ao intervalo
de confianga maximo de 80% e de menor amplitude, estabelecido para cada um dos
regressores de per si, ou para um subconjunto deles, caso haja evidéncia de
multicolinearidade entre as variaveis relevantes ao modelo e, para os residuos, sejam
satifeitas as condigées basicas de normalidade, homocedasticidade e n&do auto-

regresséo”.

Roteiro de calculo :
a) Calcula-se o intervalo de confianga para cada b:

biint = bi — t(t( ar2;n-k-1) S)Sb1
biint = bi + t(t(ar2in-k-1) S)Sb1

b) Define-se o intervalo de confianga para Y, usando-se os valores de b
calculados em a.
c¢) Usa-se a menor amplitude para Y, dos calculos efetuados.

3.4. Amostragem

O principal objetivo na amostragem é obter uma miniatura da populagao
em estudo, possibilitando que as conclusées possam ser estendidas ao todo,
com um certo nivel de precisdo. Para tanto, a amostra deve ser semelhante ao

universo, ou seja, deve ter as mesmas caracteristicas que este.

3.4.1. Terhinologia
Para um perfeito entendimento do trabalho, apresenta-se a defini¢éo de
alguns termos empregados adiante:
Populagdo:é um grupo de objetos , como pessoas, empresas ou

iméveis. A populagéo é finita se o nimero de objetos ou unidades
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contidas € limitado, o que &€ o caso da maioria das populagdes. A
populagao é constituida de unidades elementares, que ndo podem
ser decompostas (Raj, 1972; Yamane, 1967);

“Populagao é qualquer conjunto de informagoes que tenham, entre

si, uma caracteristica comum.”( Costa, 1998)

- Grupo: é a jungdo de diversos elementos unitarios. Por
exemplo, uma cidade pode ser considerada um grupo de
imoveis (Raj, 1972);

- Unidade amostral: € a menor unidade que participa da
amostra.

- Fracdo amostral: é a parcela da populagéo que é selecionada
em uma amostra. ( Raj, 1972);

- Amostra aleatéria: € a amostra em que cada elemento tem a
mesma possibilidade de ser selecionado ( Raj,1972);

- Reposicdo: na selegdo da amostra, os elementos selecionados
podem ser recolocados na populagédo, com a possibilidade de
serem novamente selecionados ( Raj, 1972). A reposigao torna
a amostra virtualmente infinita.

- Tendéncia: é a ndo -aleatoriedade dos dados. Existe um
comportamento identificavel dos dados ( apresentando
aumento ou decréscimo constantes ou ciclicos) ( Raj, 1972).

- Probabilidade: é a proporgdo de vezes que um determinado
evento ocorre em repetidas tentativas de um
experimento.(Gujarati, 2000)

- Variavel aleatéria: é denomina-se de variavel aleatéria toda
variavel cujo valor se obtem pelo resultado de um esperimento
ao acaso. A variavel aleatoria pode ser discreta ou continua.

- Variavel aleatoria discreta: € variavel aleatoria assume
somente numeros finitos. Ex: 0,1,2....

- Variavel aleatoria continua: é aquela que pode assumir

qualquer valor em algum intervalo de valores.



80

- Valor esperado: de variavel discreta X, indicado por E(X), é

definido como: E(X) =D xf(x)

- Variancia: Se X é uma variavel aleatéria e E(X)=e, a disperséo
dos valores X em torno do valor esperado pode ser medida

pela variancia, definida como:
var(X)=s% =E(X =X 4)?
- Covariancia:X e Y sdo duas variaveis aleatorias discretas com
médias Xmed € Ymed, respectivamente, define-se como covariancia
CoV(X,Y) = E{X = Xpea XY = Yinea)}
-Inferéncia estatistica: é tirar conclusbes sobre parametros
populacionais, com base nas estatisticas amostrais, podendo ser

por estimacao ou testes de hipéteses.

3.4.2. Métodos de amostragem

Alguns procedimentos amostrais dependem de julgamento de
especialista. Neste caso, a probabilidade de sele¢do de cada elemento da
populagcéo pode ndo ser igual, ou seja, a precisdo da amostra é desconhecida.
S&o as amostras julgadas ou ndo probabilisticas. A opgdo contraria é a
amostragem onde todos os elementos tem a mesma chance de serem
selecionados, sendo a amostra conhecida como aleatéria ou probabilistica.
Nestas, os erros podem ser controlados e calculados.( Yamane, 1967)

As amostras aleatérias tem a vantagem de prescindir de especialistas e
de permitir a avaliagdo dos resultados com precisdo. Nestas amostras, cada
unidade da populagdo tem uma chance conhecida e diferente de zero de ser
escolhida. ( Raj, 1972). Por outro lado, as amostras julgadas, obtidas com a
interferéncia de especialistas, ndo sdo, em principio, maus procedimentos
(Yamane, 1967).

Existem varias formas e processos de amostragem, fartamente

documentados e utilizados. E preciso verificar qual o mais indicado, de forma a
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obter uma amostra adequada aos propoésitos da analise. A seguir, apresenta-se
uma breve descricdo dos métodos e processos disponiveis para o tipo de
estudo que se deseja realizar.

3.4.2.1. Amostragem aleatoria simples

E o processo de selecdo de elementos onde todos tem a mesma
probabilidade de serem selecionados diretamente. A selegdo é usualmente feita
com numeros aleatérios. Porém, pode ser muito caro ou dificil elaborar
listagens completas da populagdo para a selegéo, ou entdo a variabilidade pode
ser muito alta, o que aumenta o tamanho da amostra. Nestes casos, é
conveniente empregar outros métodos, que reduzem o custo ou a variabilidade.
No caso de imbveis, a variabilidade é alta e existe dificuldade de obter listas
com a totalidade dos elementos ( Cochram, 1965; Raj, 1972).

3.4.2.2. Amostragem sistematica

Neste tipo de amostragem é preparada uma listagem numerada dos
elementos, e selecionado um elemento a cada k elementos.Por exemplo, em
uma relacdo de 1000 pessoas, deseja-se tomar uma amostra de 50. Seleciona-
se aleatoriamente um numero entre 1 e 20, que sera o primeiro elemento da
amostra — por exemplo, 13 — e seleciona-se uma a cada 20 pessoas (33,53,73,
etc). A escolha aleatéria do primeiro garante que todos terdo a mesma
probabilidade de serem selecionados ( Raj, 1972). O inconveniente deste tipo
de amostragem, além da necessidade de enumeragdo, € quando ha alguma
caracteristica da populagédo que varie periodicamente: o intervalo tomado pode.
ser o mesmo da variagdo desta caracteristica, introduzindo tendéncias na
analise. Para pesquisas com imoéveis, a dificuldade € a mesma que para as
amostras aleatérias simples, ou seja, a nao existéncia de uma listagem
organizada ( Raj, 1972).
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3.4.2.3. Amostragem estratificada
Este método usa informagGes auxiliares para aumentar a precisdo. A
populagdo é dividida em classes ou estratos, os quais sdo relativamente
homogéneos internamente, ou seja, os elementos de cada estrato sdo
semelhantes entre si. Apds, sdo tomadas amostras de todos os estratros. O
aumento de homogeneidade permite calculos mais precisos dentro de cada
estrato, que podem fornecer resultados finais melhores ( Raj, 1972). Além
disso, € um procedimento conveniente quando se deseja estudar cada estrato
separadamente, além do todo. A distribuicdo das unidades em cada estrato
deve ser inequivoca, ou seja, um elemento s6 pode ser alocado em um uUnico
estrato. A populagdo de cada estrato pode ser analisada separadamente. Se a.
fracdo amostral & constante para todos os estratos, diz-se que & uma.

amostragem de alocagao proporcional ( Cochram, 1965).

3.4.2.4. Amostragem por agrupamento

O processo de agrupamento é semelhante ao de estratificagdo. Porém,
na amostragem por grupos, os elementos de cada grupo podem ser néo-
similares. Assim, cada grupo pode ser uma miniatura do universo. (Raj, 1972).
Além disso, sao escolhidos alguns grupos, dos quis serdo extraidas amostras,
ao contrario da estratificagao, na qual sdo tomadas amostras, necessariamente,
em todos os estratos( Konijn, 1973).

A amostragem em um estagio envolve a divisdo das unidades
elementares em grupos e a selegdo desses grupos através de amostragem
aleatéria simples. Quando se usa dois estagios, as unidades primarias séo
selecionadas por amostragem aleatéria simples, com posterior extragdo de

fragbes constantes de cada um dos grupos selecionados ( Hansen, 1953).

3.4.2.5. Amostragem em varios estagios
Quando é selecionada uma amostra e desta é extraida outra amostra,
diz-se que a amostra é efetuada em dois estagios. Se ha repeticdo do

procedimento, € chamada de multiplos estagios. Por exemplo, selecionam-se
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bairros de uma cidade. Dos bairros, seleciona-se alguns quarteirdes. Destes,
alguns imoveis, cujas familias residentes serdo entrevistadas. Este processo é

utilizado para reduzir custos, diminuindo a amostra (Raj, 1972).

3.4.2.6. Dupla amostragem

Quando nao se conhece bem a populagdo a ser estudada, ou ndo se tem
dados sobre ela, é realizada uma amostra para se obter estas informagées,
executando-se outra amostragem em uma segunda fase, com as informagdes
obtidas ( Raj, 1972).

3.4.2.7. Amostragem com probabilidades desiguais

Quando as unidades amostrais variam consideravelmente em tamanho,
amostras aleatérias ou sistematicas das unidades ndo produzem boas
estimativas devido ao alto grau de variabilidade das unidades em estudo.
Nestes casos, a probabilidade de sele¢gdo deve ser maior para as unidades
maiores. Ha diversos métodos de selegcdo de amostras de probabilidades
proporcionais ao tamanho . Geralmente as unidades sdo divididas em grupos
ou estratos e ao menos duas unidades sé@o selecionadas de cada estrato ( Raj,
1972).
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CAPITULO 4 - ESPECIFICAGAO DOS MODELOS DE AVALIAGAO

A analise do mercado imobiliario é dificultada pela influéncia de inimeras
variaveis externas, como politica econdmica , crescimento demogréfico, inflagéo
e mudangas na renda média da populagao.

As alteragdes no mercado imobiliario podem fazer variar os pregos
relativos, através de mudancas nas condigées de financiamento, mudanga no
perfil dos novos iméveis langados, numero e tipo de agentes imobiliarios. Da
mesma forma, as transformag¢des que ocorrem na cidade, pelo crescimento
diferenciado das regides, deslocamento da agao dos agentes imobiliarios e
alteragbes de acessibilidade, entre outros fatores, alteram as relagbes de
precos dos imoveis situados em diferentes regides ( Campos, 1988; Rovatti,
1990).

A comparagdo de imoveis transacionados em épocas distintas
inclui inimeras variaveis que sao de dificil controle. Por esta razao a norma de
avaliagdes recomenda a contemporaneidade de dados ( ABNT, 1989).

Em vista disto, para fins de simplificagdo, imprime-se a este
trabalho um carater exploratério e busca-se construir um modelo para
estimacgao do valor do imével sob avaliagado, a partir de observac¢oes referentes
a um periodo de tempo relativamente curto.

Dentre as alternativas existentes, optou-se por realizar um levantamento
junto as imobiliarias, uma vez que ndo existe planta de valores na Prefeitura
Municipal de Chapecé e os valores consignados no cartério de registro de
imoéveis ndo sao fidedignos.

Assim, os dados para a andlise sdo referentes a 42 imoveis ( terrenos)
transacionados no ano de 1999 no Bairro Presidente Médice da cidade de
Chapeco. Foi escolhido este bairro pelo fato de o mesmo apresentar maior
numero de lotes comercializados no periodo analisado em comparagao com os

outros bairros adjacentes ao centro da cidade.
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As variaveis empregadas neste trabalho sio identificadas e reunidas
conforme o tipo de informagdo que representam. A escolha das mesmas
( variaveis independentes) da-se pela suposta influéncia que possam ter na

formagéao do valor do solo urbano em questio.

Quadro 4.1 - Variaveis empregadas no estudo

" UNIDADE .
VARIAVEL FONTE OBSERVAGOES
DE MEDIDA
Valor do terreno R$ Imobiliarias
Area do terreno M2 Prefeitura
Distancia da Av.
M Prefeitura
Getulio Vargas
Valor 01 (um) quando
Infraestrutura - Prefeitura existe; e zero,
quando nao existe
indice de
- Prefeitura
aproveitamento
Distancia da Rua 7 de
M Prefeitura
Setembro
Testada M Prefeitura
Profundidade M Prefeitura
Topografia - Prefeitura Cota
Valor 01 (um) quando
Esquina Prefeitura existe; e zero,
quando nao existe

Neste trabalho comega-se com um modelo com o maximo de variaveis
independentes (backward) quais sejam: distancia da avenida Getulio Vargas,

infraestrutura, indice de aproveitamento, distadncia da rua Sete de Setembro,



86

testada, profundidade, topografia e esquina.Obtém-se deste primeiro modelo as
primeiras informagdes estatisticas quanto ao comportamento das variaveis,
quanto a tendéncia , significancia e multicolinearidade.

Retira-se as variaveis do modelo de investigagdo de significancia alta, de
pouca importancia, de tendéncia contraria a prevista e retira-se as variaveis que
geram multicolinearidade ,ou seja, que ddo a mesma informagao.

Além do processo adotado encontra-se em Cardoso (1986) apud Dantas
(1998), consideragdes sobre a selegdo de outrbs modelos como segue:

No procedimento chamado “forward” inicia-se com um modelo com
apenas uma variavel, aquela que possuir a maior correlagdo simples com a
variavel dependente.A seguir calcula-se as correlagbes parciais com cada
variavel nédo incluida, adotando a de maior coeficiente de correlagdo. O
procedimento segue enquanto o coeficiente de determinagdo continuar
crescendo ou enquanto o valor de F para a variavel ndo incluida estiver acima
de um limite estabelecido.( Maddala,1977;Nie,1975)

E fundamental que no processo de modelagem néo se deve ficar restrito
a um unico modelo e desprezar os outros. Métodos estatisticos adequados,
como o metodo das covariaveis adicionais e o Stepwise podem ajudar na
escolha das variaveis independentes.

Outro método é a combinagdo de todos os conjuntos e sub-conjuntos de
variaveis explicativas.

Um processo simples é o processo onde se adiciona ou elimina
covariaveis a partir de um modelo original até que se obtenha um bom modelo.

Os métodos sequenciais ( “ stepwise methods”) devido aos recentes
avangos da estatistica computacional foram substituidos por procedimentos
6timos de busca de modelos.

O objetivo é selecionar um modelo cujos valores ajustados explicam os
dados. Um modelo com grande numero de variaveis, igual ao niumero de dados,
atribui toda a variagdo dos dados a componente sistematica. O modelo nulo é
aquele que tem apenas um parametro dando um valor comum para todos os

dados.
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Seleciona-se o modelo que nao cria discrepancias locais. Analisa-se o
grafico dos residuos padronizados versus valores ajustados, se n&o tiver
tendéncia 0o modelo é satisfatdrio. Analisa-se também os residuos versus
covariaveis, se nao tiver nenhuma tendéncia, indica que nenhuma outra
covariavel é necessaria.

Aceita-se o modelo depois de analisar os residuos quanto a
homocedasticidade, ndo auto-regressao, normalidade e analisa-se a matriz das
correlagdes para detectar a presenga de multicolinearidade entres as variaveis
independentes |

Para a analise dos dados foram feitas regressées muliltiplas e optou-se

por cinco modelos, que estdo resumidos na tabela a seguir:

Quadro 4.2 — Modelos analisados

OBSERVACOES

VARIAVEL

VARIAVEIS INDEPENDENTES
DEPENDENTE

ODELO

Area :distancia da Av. G. V.; distancia da Av.
07 Set; Infraestrutura; indice de
1 Valor do terreno 42
aproveitamento; frente; profundidade; esquina;

cota topografica

Area ;distancia da Av. G. V.; distancia da Av.
2 | Valor do terreno 41 |07 Set; ; frente; profundidade; esquina; cota

topografica

Distdncia da Av. 07 Set; indice de

aproveitamento; frente; profundidade;

3 | Valor do terreno 41

Valordo terreno | 39 |Infraestrutura;indice de aproveitamento; frente;

Valor do terreno 36 |Infraestrutura; frente;
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CAPITULO 5 - ESTIMAGAO E TESTE DOS MODELOS

Como regra, as varidveis independentes que demonstram ser
relacionadas, as de menor significancia ( menor valor no teste T)
excluem-se.Também eliminam-se as variaveis que representam a agregagao de
outras .Eliminam-se os outliers da amostra ao longo da analise, o que melhora
o modelo matematico.

Apresentam-se os resultados das analises efetuadas ao longo do estudo
de caso. Para cada modelo ajustado, indicam-se as varidveis consideradas e o
numero de dados da amostra - considerados. Mostram-se : o0 coeficiente de
correlagédo , o coeficiente de determinagao, o “F” calculado, a significancia no
teste de hipétese (comparagédo do “F” observado com o “F” tabelado), o valor
calculado no teste de Durbin- Watson ( verifica-se a existéncia de auto
correlagcdo nos residuos, com a indicagdo da conclusdo do teste), a
normalidade dos residuos ( indicando a distribuicdo percentual dos residuos
padronizados, onde o primeiro valor significa percentagem destes residuos
entre —1 e +1 desvios padrdo, o segundo, entre —1,64 e +1,64 desvios padrao e
o terceiro, entre —1,96 e +1,96 desvios padrdo) e o numero de outliers
(Residuo dividido pelo desvio padréo do modelo, maior que 2) da Equagao de
regressao. |

Lista-se a equacgéo de regressdo com a visualizagdo grafica de como se
comporta a variavel dependente diante da variagdo de cada variavel
independente. Na tabela mostra-se o valor médio, o ¢ observado no calculo do
“t’"de Student das variaveis independentes, o valor dos coeficientes da
equacao, a forma de como a variavel foi considerada no calculo do modelo, se
“X" — direta; se “1/X” — inversa e se “ InX” — logaritmo. E mostrado também ,nos
anexos, a tabela e o grafico dos residuos da variavel dependente ( valor do
terreno) e os residuos das variaveis independentes consideradas em cada
modelo, assim como também a tabela e o grafico da correlagéo entre cada

variavel isoladamente e em grupo.
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Foram testados cinco modelos. Foi usado para o calculo da regresséo
multipla o Programa Sisreg Windows 4.91.

5.1 - Resultados
5.1.1 - Modelo 01:

Conforme quadro 4.2, neste modelo usou-se como variavel dependente o
valor do terreno e como variaveis independentes a area do terreno, distancia a
Avenida Getllio Vargas, distancia a rua Sete de Setembro, infraestrutura (
pavimentagdo asfaltica, drenagem pluvial, agua, luz, telefone), indice de
aproveitamento do terreno ( € o indice que multiplica a area do terreno
indicando o m? de construgdo permitidos no terreno), frente, profundidade,
esquina, cota topografica ( considera-se cota mais elevada com maior

valoragao)

Dados de calculo do aplicativo Sisreg:

Coeficiente de Correlagao(r) :0,9296319
Coeficiente Determinagao(r?) :0,8642154

Fisher-Snedecor ( F) : 22,63
Confiabilidade Minima : 0,99
Significancia : 0,01

Normalidade dos Residuos : [073] [092] [097]

Total de Outliers : 1

Regressores T-Observado Significancia
Area do terreno -6,49 0,01
Distancia Av Get. Vargas 2,49 1,81
Distancia Rua 7 Setembro -3,94 0,04
Infraestrutura -0,35 73,19
Indice de aproveitamento 0,20 84,32
frente 6,79 0,01
profundidade -9,28 0,01
esquina -1,32 19,51
topografia 3,20 0,31

Valor do terreno
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Equac¢ao de Regressao:

Ln Valor do terreno = +7,284 — 0,0026x area do terreno +
554,41 x 1/ Distancia da Avenida Getulio. Vargas -
0,00138 x Distancia da Rua Sete de Setembro -
0,003789 x infraestrutura +

0,0016 x indice de aproveitamento do terreno  +

0,084558 x frente -

46,431 x 1/ profundidade -

0,1341 x esquina +

1.792.901,95 x 1/ (topografia)?

Regressores Valor Médio Forma Crescimento
Area do terreno 4455764  x -18,48
Distancia Av Get. Vargas 1293,0952 1/x -4.74
Distancia Rua 7 Setembro 149,5833 X -7,00
Infraestrutura 0,0000 X -3,72
Indice de aproveitamento 2,9143 X2 0,69
frente 15,1843 X 21,36
profundidade 28,2045 1/x 27,05
esquina - 0,0000 X -12,55
topografia 685,3571 1/x? -5,87
Valor do terreno 18172,3283 In(x)

Tabela 4.1 - Matriz das correlagbes Isoladas do modelo 1
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Area do terreno 1 |0,04]-0,17 | 0,22 0,05 0,57 | -0,68 | -0,11 [ 0,15 0,42
Dist. Av Get. V. 1 -0,10 10,38 |0,96| - 0,42 | 0,29 10,57 (0,41

0,10

Distancia Sete Set. 1 - - - {004 }-0,15/032| -
0,70 | 0,08 | 0,05 0,30

Infraestrutura 1 10,33(0,07| 0,01 | 0,26 | 0,07 |0,41
indice de aproveit. 1 [0,02] 0,43 | 0,33 [058]0,43
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Frente 1 |-0,26 | 0,07 [0,14 | 0,44
Profundidade 1 0,20 (0,17 -
0,35
Topografia 11037
Valor do terreno 1
Tabela 4.2 - Matriz das correlagdes com influéncia do modelo 2
] .
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Area do terreno 1 |0,44| 0,54 |0,07|0,03/0,83| 0,91 | 0,34 |0,480,75
Dist. Av Get. V. 1 | 0,29 |0,26|0,84{061| 0,41 | 0,00 | 0,11 | 0,40
Distancia Sete Set. 1 |0,59|004|048| 0,55 | 0,27 |0,65]|0,57
Infraestrutura 1 |0,18|0,11| 0,10 | 0,07 |0,19|0,06
Indice de aproveit. 1 |o24| 0,06 | 0,15 |0,01]0,04
Frente 1 0,77 | 0,25 [0,35|0,77
Profundidade 1 0,26 | 0,46 0,85
Esquina 1 0,35 0,23
Topografia 1 10,49

Valor do terreno
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Analise do modelo 1.

O coeficiente de correlagdo (r) € alto ( 0,925).0 coeficiente de
determinagdo (r*=0,8642 ) indica que as variaveis explicativas adotadas
possuem um poder de explicacdo de 86,42%, sendo os restantes13,58%
atribuidos a outras variaveis ndo consideradas no modelo e a fatores aleatérios.
O nivel de significancia ou incerteza do modelo é de 1%; com um outlier,
tendéncia de distribuicdo normal dos residuos; Os valores da estatistica ¢
indicam que as variaveis frente, area e profundidade tem os coeficientes com
maior significancia estatistica. Por sua vez os coeficientes referentes a
infraestrutura, ao indice de aproveitamento e a esquina mostram-se
estatisticamente néo significantes . Pela tabela t de “ Student”, para n-k-1 igual
a 32 e significancia de 5% bicaudal, tem-se coeficiente t de Student :t., = 1,69.
Como t¢ < tiap para as variaveis infraestrutura e indice de aproveitamento
aceita-se a hipotese de b=0, o que equivale dizer que as duas variaveis nao séo
estatisticamente importantes na forma¢ao do modelo e por outro lado verifica-se
que o nivel de significancia é bastante elevada. Numa avaliagao de preciséo
rigorosa, o nivel de significancia dos regressores ndo pode ser superior a 5%
segundo item 7.6.8 da NB-502/1989 .

Nas correlagdes isoladas, nota-se uma correlagio forte entre a variavel
indice de aproveitamento com a variavel distancia da Avenida Getulio Vargas e
uma correlagdo entre a variavel infraestrutura e distancia da Rua Sete de
Setembro. _

Nas correlagbes com influéncia verifica-se uma multicolinearidade da
variavel area com as variaveis frente e profundidade, pois ja era de se esperar
uma vez que a frente e profundidade séo intimamente ligadas com a area. A
variavel indice de aproveitamento esta correlacionada fortemente com distancia
da Avenida Getulio Vargas. E importante também a correlagdo da variavel
profundidade com a variavel frente.

Observa-se um crescimento negativo da variavel area, esquina e

topografia, sdo focos que devem ser analisados para melhoria do modelo.
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No grafico dos residuos da variavel valor do terreno indica a existéncia

de uma pequena tendéncia, ndo permitindo concluir pela homocedasticidade.

5.1.2. - Modelo 2

Neste modelo elimina-se as variaveis distdncia da avenida Getllio
Vargas e distdncia da rua Sete de Setembro por estarem altamente
correlacionadas com indice de aproveitamento e infraestrutura respectivamente.

Dados de calculo do aplicativo Sisreg:

Numero de variaveis :10

Numero de variaveis consideradas : 8

Numero de dados : 41

NuUmero de dados considerados :

Coeficiente de Correlagao(r)
Coeficiente Determinagao ( r?)
Fisher-Snedecor
Confiabilidade Minima
Significancia

Normalidade dos Residuos

41

:0,9416177
: 0,8866439
: 36,87

: 0,99
10,01

 [075] [092] [092]

Total de Outliers 03

Regressores T-Observado Significancia.

Area do terreno -3,86 0,05

Infraestrutura 2,65 1,24

Indice de aproveitamento 10,12 0,01

frente 7,26 0,01

profundidade -7,73 0,01

esquina -0,43 67,08

topografia -0,69 49,20

Valor do terreno

Equac¢ao de Regressao:

Valor do terreno= +13.032,97
-31,69 x Area do terreno
+4425,22 x  Infraestrutura
+630,612 X  (Indice de )?
+14563,59 x (frente )
-812554,01 x  1/( profundidade )
-911,60 X  esquina



-7 450 104 362 x  1/( topografia )?

Regressores Valor Médio Forma Crescimento
Area do terreno 447,6637 X -15,08
Infraestrutura 0,0000 X 26,99
Indice de aproveitamento 2,9122 X2 16,46
frente 15,2620 XYz 25,12
profundidade 28,1607 1/x 25,63
esquina 0,0000 X -5,56
topografia 685,8537 1/x? 1,53
Valor do terreno 16393,8288 X

Tabela 4.3 - Matriz das correlagbes Isoladas do modleo 2
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Area do terreno 1 |0,20(0,05| 0,58 | -0,69 | -0,11 | 0,18 0,52
Infraestrutura 1 10,33| 0,02 | -0,01 | 0,25 | 0,14 0,40
indice de aproveit. 1 |[-0,05| 042 | 0,33 [0,61]0,55
Frente 1 -0,34 | 0,03 10,13 ]0,52
Profundidade 1 0,20 (0,19 -
0,33

Esquina 1 10,33(0,21
Topografia 1 (0,36
Valor do terreno 1

94
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Tabela 4.4 - Matriz das correlagées com Influéncia do modelo 3
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Area do terreno 1 |0,39|0,64[0,72[0,82| 0,26 | 0,08 | 0,56
Infraestrutura 1 10,26[0,40|0,35| 0,25 | 0,09 0,42
Indice de aproveit. 1 [0,75]0,85} 0,14 | 0,32} 0,87
Frente ' 1 (0,71 0,48 [0,12| 0,78
Profundidade 1 | 0,43 [0,04| 0,80
Esquina 1 ]0,22| 0,07
Topografia 1 1012
Valor do terreno 1

Analise do modelo 2

O coeficiente de correlagdo (r) aumentou de 0,925 para  0,94. A
adequacdo da reta é de 88,66%. O nivel de significancia do modelo ¢ de 1%;
com tres outliers; tendéncia de distribuicao aproximadamente normal dos
residuos; Os valores da estatistica t indicam que a variavel indice de
aproveitamento tem o coeficiente com maior significancia estatistica. Nota-se no
modelo que o nivel de significancia dos regressores €& elevada para 0s
regressores esquina e topografia mostrando-se estatisticamente né&o
significantes .

Nas correlacdes isoladas, nota-se uma multicolinearidade da variavel
area com as variaveis frente e profundidade. Nas correlagdes com influéncia
verifica-se uma multicolinearidade da variavel area com as variaveis frente e
profundidade, uma multicolinearidade da variavel indice de aproveitamento

- com as variaveis frente e profundidade e uma colinearidade da variavel frente

com a variavel profundidade.
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Observa-se um crescimento negativo da variavel area e esquina. O modelo diz
que quando a area cresce o valor do terreno diminui que n&o é verdade sendo
neste modelo espurio.

No grafico dos residuos da variavel valor do terreno nota-se uma
tendéncia , ndo permitindo concluir pela homocedasticidade.

5.1.3. - Modelo 3:

No modelo 3 foram eliminadas as varidveis esquina e topografia por
apresentarem um nivel de significancia elevada estando acima do permitido
pela NB-502/89..Neste modelo foram permutadas as variaveis avenida Getulio
Vargas com indice de aproveitamento e a variavel infraestrutura com distancia
da rua Sete de Setembro.

Dados de calculo do aplicativo Sisreg.

NGmero de variaveis :10

Ndamero de variaveis consideradas : 5
Nuamero de dados : 41 .
Numero de dados considerados : 41

Coeficiente de Correlagéo (r) : 0,9394501
Coeficiente Determinagao( r?) : 0,8825664

Fisher-Snedecor( F ) : 67,64
- Confiabilidade Minima do modelo : 0,99
Significancia do modelo : 0,01
Normalidade dos Residuos : [078] [090] [092]

Total de Outliers : 3

Regressores T-Observado Significancia.
Distancia Rua 7 Setembro -0,91 36,74
Indice de aproveitamento 14,52 0,01
frente -5,00 0,01
profundidade -7,12 0,01

Valor do terreno
Equacgéao de Regresséao:
Valor do terreno = (+1,895.10° - 2,482.10° x distancia da Rua 07

Setembro + 4,21.10° x indice de aproveitamento 2 - 1,99.10' ffrente —
3,22.10"" / profundidade?) 2



Regressores Valor Médio Forma Crescimento
distancia da Rua 7 Setembro 147,6220 X -1,30
indice de aproveitamento 2,9122 X2 16,53
frente 15,2620 1/x 15,69
profundidade 28,1607 1/x? 10,36
Valor do terreno 22433,3292 x?

Tabela 4.5 - Matriz das correlagdes Isoladas do modelo 3
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Valor do terreno 1

Tabela 4.6 - Matriz das correlagdes com influéncia do modelo 3
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Valor do terreno 1
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Analise do modelo

O coeficiente de correlagao ( r ) é alto( 0,939) mas menor que o anterior .
O poder de explicacdo das variaveis adotadas & de 88,25%. O nivel de
significancia do modelo é de 1%; com trés outliers; tendéncia de distribuigéo
aproximadamente normal dos residuos; Os valores da estatistica tindicam que
a variavel variavel indice de aproveitamento possui o coeficiente com maior
significancia estatistica. Verifica-se neste modelo que o coeficiente referente a
variavel distancia da rua Sete de Setembro mostra-se estatistiéamente nao
importante. O crescimento das variaveis estd coerente, onde vé-se um
crescimento negativo para a variavel independente “distadncia da Rua Sete de
Setembro”, que indica que quanto mais se afasta da Rua Sete de Setembro os
valores do terreno tém crescimento negativo.

Nas correlagbes com influéncia verifica-se uma correlagdo forte da
variavel indice de aproveitamento com a variavel profundidade.

Da analise dos residuos da variavael valor do terreno ndo pode-se
concluir pela homocedasticidade.

5.1.4. - Modelo 4:

No modelo 4 permuta-se a variavel “ distancia da rua Sete de Setembro”
pela variavel infraestrufura devido aquela apresentar uma significancia elevada
e elimina-se a variavel “ profundidade “ por ser altamen'te correlacionada com a

variavel “indice de aproveitamento”.
Dados de calculo do aplicativo Sisreg:

Numero de variaveis :10
Numero de variaveis consideradas : 4
Numero de dados : 39

Numero de dados considerados : 39



Coeficiente de Correlagao (r) : 0,9449383
Coeficiente Determinagédo (r*) :0,8929084

Fisher-Snedecor ( F ) 1 97,27

" Confiabilidade Minima do modelo : 0,99
Significancia do modelo 10,01
Normalidade dos Residuos : [074] [089] [089]
Total de Outliers 14
Regressores T-Observado  Significancia.
Infraestrutura 2,83 0,77
Indice de aproveitamento 13,02 0,01
frente -13,25 0,01

Valor do terreno
Equacao de Regressao:

Valor do terreno = +35.968,8313711151
+4241,09 x Infraestrutura
+565,25 x ( Indice de aproveitamento )?
57712 x 1/( frente )?

Regressores Valor Médio Forma Crescimento
Infraestrutura 0,0000 X 25,57
Indice de aproveitamento 2,9077 - x? 14,57
frente 15,4549 1/x? 35,16

Valor do terreno 16585,4983 X

99
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Tabela 4.7 - Matriz das correlagdes Isoladas do modelo 4

S o
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£ |.£ w |[>
Infraestrutura 1 1034 [0,08]| 0,39
indice de aproveit. 1 |o043] 056
Frente 1 |-0,44
Valor do terreno 1

Tabela 4.8 - Matriz das correlagdes com influéncia do modelo 4
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Infraestrutura 1 0,26 (0,37 | 0,43
indice de aproveit. 1 (0,90 0,91
Frente 1 0,91
Valor do terreno 1

Analise do modelo 4:

O coeficiente de correlagdo ( r ) é alto ( 0,94) . As variaveis explicam
89,29% do modelo sendo os restantes 10,71% atribuidos a outras variaveis n&o
constantes no modelo e outros fatores. O nivel de significancia do modelo € de

1%; com quatro outliers; tendéncia de distribui¢do aproximadamente normal
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dos residuos; Nota-se que as varidveis explicativas passam pelos testes de
hipéteses ao nivel de significancia determinado pela norma. Pela tabela t de
“Student’, para n-k-1 igual a 35 e significancia de 5% bicaudal, tem-se:
coeficiente t de Student: tip = 2,0. Como te> tap aceita-se que b>0, o que
equivale dizer que as variaveis infraestrutura, indice de aproveitamento e frente
sdo estatisticamente importantes na formagao do modelo.

Nas correlagdes com influéncia verifica-se uma correlagdo forte da
variavel frente com a variavel indice de aproveitamento.

Os residuos da variavel valor do terreno indicam pela néo
homocedasticidade.

5.1.5.Modelo 5:
Neste modelo foi eliminado a variavel “ indice de aproveitamento “ pelo

fato de ser altamente correlacionada com a variavel “ frente”

Dados de calculo do aplicativo Sisreg:

Namero de variaveis :10

Numero de variaveis consideradas : 3
NuUmero de dados : 36

NuUmero de dados considerados : 36

Coeficiente de Correlagao (r) : 0,9485
Coeficiente Determinacgdo (r*)  :0,8997

Fisher-Snedecor ( F) : 148,16
Confiabilidade Minima do modelo : 0,99
Significancia do modelo : 0,01
Normalidade dos Residuos : [080] [091] [091]

Total de Oultliers : 2

Regressores T-Observado Significancia.
Infraestrutura 4,04 0,03
frente 16,28 0,01

Valor do terreno
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Equagao de Regressao:

Valor do terreno =( - 3,047.10° + 1,75.102 x infraestrutura +
2,025.10° x (frente)? )*°

Regressores Valor Médio Forma Crescimento
Infraestrutura 0,0000 X 42,66
frente 15,2983 x2 37,88
Valor do terreno 13.005,62 x2

Tabela 4.9 - Matriz das correlag6es Isoladas do modleo 5
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Infraestrutura 1 10,090| 0,31
Frente 1 0,92
Valor do terreno 1

Tabela 4.10 - Matriz das correlagdes com influéncia do modleo 5
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Infraestrutura 1 ]0,52| 0,58
Frente 1 0,94
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Valor do terreno
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Analise do modelo 5:

O coeficiente de correlagdo (r= 0,9485) é alto. O coeficiente de
determinagao (* = 0,8997) indica que as variaveis explicativas adotadas
possuem um poder de explicacdo de 89,97%, sendo os restantes 10,03%
atribuidos a outras variaveis ndo consideradas no modelo e a fatores aleatorios.
A confiabilidade do modelo é de 99% sendo o nivel de significancia do modelo
de 1%; com dois outliers; Quanto ao teste da normalidade dos residuos, o
modelo acusou que 80% se encontram dentro de um desvio padrdo , 91%
dentro de 1,64 desvios padrao e 91% dentro de 1,96 desvios padrdao. Pode-se
afirmar que os residuos tem uma distribuicdo aproximadamente normal; Todas
as variaveis passam nos testes de hipéteses, demostram serem importantes
para a formagéao do valor do imével.

Verifica-se, neste modelo, que foi rejeitada a hipétese nula da equagéao -
de regressao, ao nivel de significancia maximo de 1%, atendendo assim as
exigéncias normativas para o nivel rigoroso especial neste particular. O
crescimento das variaveis esta coerente.

A equagao de regressdo do modelo é dado pela equagéo:

Valor do terreno =(-3,047 x 108 + 1,75 x 108 x Infraestrutura
+2,025 x 10° x ( frente )2 )>*

Os sinais dos coeficientes sdo coerentes com a realidade do mercado

imobiliario pesquisado.

Mostra-se a coeréncia da equagéo de regresséo da seguinte forma:

a) Infraestrutura: como o crescimento é positivo o valor do
terreno aumenta pela existéncia de infraestrutura e néo
acrescenta nenhum valor quando ndo existir infraestrutura.

b) Frente: o sinal positivo indica que valor do terreno cresce com
o aumento da frente:

Por esta equagdo o valor médio de um terreno com frente de 15,00m e

com infraestrutura é de R$18.053,99 ao passo que 0 mesmo terreno sem
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infraestrutura é R$ 12.281,89. Para uma estimativa de 80% de certeza o valor
minimo do terreno sem infraestrutura com 15,00 metros de frente o valor
minimo é de R$ 10.206,48 e o valor maximo é de R$ 14.054,10

Quanto a andlise das correlagbes entre as variaveis independentes os
coeficientes sdo aceitaveis. A homocedasticidade é verificada na analise dos
residuos do valor do terreno.

O gréfico em anexo indica a existéncia de uma pequena tendéncia, néo
permitindo concluir pela homocedasticidade. Um nimero maior de lotes com
frente entre 15,00 e 25,00 metros permitiria ,provavelmente, uma analise mais
conclusiva. Ndo é feita uma analise quanto a auto-correlagdo pelo fato de os
dados ndo estarem ordenados segundo um critério conhecido ( como numa
série temporal, por exemplo). _

Pode-se portanto afirmar que este modelo pode ser usado para a
avaliagcdo dos lotes do bairro Presidente Médice atendendo o disposto na NB-
502.
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CAPITULO 6 —Conclusées e Recomendagdes
6.1. Conclusao.

A meta do presente trabalho foi a de identificar variaveis importantes
para a formagado do valor do solo urbano no bairro Presidente Médice na cidade
de Chapecd, através de analise estatistica multivariada.

Para representar o mercado do bairro Presidente Médice, usou-se de
dados coletados no més de janeiro de 2000 nas imobiliarias locais a partir de
transagdes efetivamente efetuadas. Obteve-se uma amostra de 42
observagbes, que representam a venda de lotes ocorridos nos ultimos 12
meses daquela época.

Ao Iongo do processo de andlise , através das equagdes de regressao,
procurou-se controlar a duplicidade de efeitos, ou seja, a colinearidade das
variaveis independentes que prejudicam as conclusdes e tornam ineficientes os
testes estatisticos. Eliminou-se também os pontos atipicos (outliers). Notou-se
com a eliminagao destes uma redugdo na significancia dos regressores e um
aumento do “t " observado, o que permitiu concluir pela regresséo. Notou-se ao
longo do proceéso de modelagem, quando da retirada de uma covariavel, o
decréscimo da explicagdo do modelo ou seja o coeficiente de determinagéao
diminuiu, mas por outro lado melhorou a significancia dos regressores e do
modelo.

Neste trabalho deu-se uma atengdo especial para a andlise estatistica
com a descricdo da metodologia cientifica e a definicdo da coleta de dados. Na
analise exploratoria dos dados trabalhou-se inicialmente com um modelo que
abrangeu as nove variaveis independentes escolhidas conforme quadro 4.1 e
obteve-se as primeiras informagbes sobre o comportamento das variaveis. A
alta significancia, a tendéncia de crescimento da variavel e a multicolinearidade
fizeram com que se eliminasse a varidvel com estas tendéncias. Com a
combinacdo de todos os subconjuntos de variaveis independentes possiveis
chegou-se a modelos que se apresentam no quadro 5.1.

Com estes procedimentos obteve-se um modelo matematico

representativo do mercado local que aliado ao controle de residuos e de
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colinearidade, permite confirmar a validade do mesmo. Detectou-se como
variavel importante na formagéo de valor, a variavel infraestrutura e a variavel
frente.

Esperava-se um modelo com mais variaveis contribuindo para a
explicacdo do valor do terreno. O modelo depende sempre da amostra. A
quantidade e a qualidade dos dados & fundamental para melhorar o modelo.
Como este modelo atendeu aos requisitos da NB-502, ele pode ser usado para
determinar o valor do terreno no bairro Presidente Médice respeitando a area

de abrangéncia definido pelo universo da amostra.

6.2. Recomendagoes:

Como o campo de pesquisas na area imobiliaria € muito vasto sugere-se

para futuras pesquisas, aqui da cidade de Chapeco, as éeguintes

recomendagdes: _ '

a) Construcdo de séries historicas de valores de terrenos para verificar se
os modelos se modificam ao longo do tempo, para obter a valorizagdo
real ocorrida. _

b) Estudo da influéncia dos meios de transportes coletivos sobre os valores
de iméveis.

¢) Determinar zonas homogéneas, em termos de valores imobiliarios.

d) Elaborar um mapa de valores para a cidade de Chapecbé.
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Anexos:

Tabela 1- Amostras do Bairro Presidente Medice Chapec6 —SC:

Modelo : Lotes-Bairro Pres. Medice-Chapeco:srg

Dado Enderego Observacdo Area do terreno  Distancia Av Get: Vargas
1 Rua Jodo Goulart 1371136 390,0000 1880.0000
2 'Rua Mal. Cindido Rondén 4111 3975000 1920,0000

3 RuaAssis Brasil 5319 687,5000 910,0000
4 Rua Assis Brasil 77319 . 687,5000 910,0000
5  RuaQsvaldo Aranha 11119 426,2500 1050,0000
6 RuiBarbosa 81268 - 00,0000 350,0000
7 Rui Barbosa/Rio de Janeiro 12/88 120,0000 360,0000

. 8 Riode Janeiro 1388 1200000 350,0000
9 Rua 07de Setembro 24130 4908,0000 1450,0000

10 Rua Héitor Vila Lobos 13/806 382,5000 1720,0000

11 Rua Heftor Vila Lobos 14/806 382,5000 17200000

12 Rua Heitor Vita Lobos 51135 3975000 1720,0000

13 Rua Arthur Jodio Lara . 1411138 390,0000 2000,0000

14 Rua Hettor Vila Lobos ) 15/806 382,5000. 1720,0000

15  Rua Serafin Enos F. Bertaso 1171135 220,0000 1800,0000

16 Rualtalia 21134 3825000 1650.0000

17 Rua Coimbra: o333 3300000 900.0000

18 Ruasete de Setembro/14 de Agosto 711128 750,0000- 1200,6000

19 Rua 14 de Agosio 15123 75,0000 1200,0000

20 Rua 07 de Setembro/Granada 1-2/30 539,0000 770,0000

21 Rua t4de Agoslo 13123 675,0000 1200,6000

22 Rua 14de Agosto . 14123 675,0000 1200,0000

23 Rua Serafin Enos F, Bertaso 61136 7 5000 18600000

24 Rualtslia 11115 369,7500 1656,0000

25 Rua Borges de Medeiros/Rio de Janeiro 5322 330,0000 770,0000

26 Rua Guaporé 141 375,0000 12000000

27  Rua Guaporé 7 450,0000 480,0000

28 Rua Guaporé 10/1133 382,0000 1580,0000

20 Rua Heitor Vila Lobos: 1411134 362,5000 1720,0000

30 RuaBorges de Medeiros 15/199A 480,0000 770,0000

31 ' Rua Serafin Enos F. Bertaso 171149 397,5000 1800,0000

32" Rua Arthur Jodo Lara 511162 397,5000 2000,0000

33 Rualsrael 121119 382,5000 1340,0000

34 Varsovia 148125 360,0000 ©80,0000

35 Guapore/dardim Europa 11133 3825000 . 1600,0000

35 RuaAssis-Brasil 81321 382,5000 910,0000

37 Indio Conda 2124 8252100 600,0000

38 RuaArthur Jodo Lara 41172 308.0000 2000,0000

30 Rua ArtthurJodo Lara 21172 368,0000 2000,0000

4" Rua14de Agosto 61118 375,0000 1200,0000

41 Veneza/Quintino Bocaiuva 181336 300,0000 600,0000

42 14deAgosto 10318 370,5000 1200,0000

Obs.: Na coluna observacao esta indicado o lote e a quadra.



Continuagao da Tabela 1:

Modelo : Lotes-Bairro Pres. Medice-Chapeco.srg
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Dado Enderéco Disténtia Rua 7 Setembro Infraestrutura  Indice de aproveitamento
1 RuaJoio Gotlart 60,0000 1,0000 18000
2 Rua Mal Céndido Rondon 205,0000 0,0000 1,8000
3 Rua Assis Brasit 37.5000 1,0000 3,0000
4 Rua Assis Brasil 25,0000 1,0000 3,0000
‘S5 Rua Osvaldo Aranha 85,0000 0,0000 3,0000
6: Rui-Barbosa 185,0000 1,0000 7.8000
7  Rui Barbosa/Rio de Janeiro 120,0000 14,0000 7.8000
8 Rio de Janeiro 120,0000 1,0000 7.8000
9 Rua07de Setembro 0,0000 1.,0000 1,8000
10 Rua Heitor Vila Lobos 466,0000 0,0000 1,8000
11 Rua Heitor. Vila Lobos 420,0000 00,0000 1,8000
12 Rua Heitor Vila Lobos 450000 1,0000 1,8000
13 RuaArthur Jodo Lara 75,0000 0,0000 1,8000
14 Rua Heitor Vila Lobos 4350000 0,0000 1.8000
15 Rua Serafin Encs F. Berlaso: 30,0000 41,0000 14,8000
16  Rua itdlia 90,0000 1.0000 1.8000
17  Rua Coimbra 42,0000 1,0000 3,0000
18 Rua sete de Setembro/14 de Agosto 0,0000 1,0000 3,0000
19  Rua 14 de Agosto 45,0000 1.0000 3,0000
20 Rua 07 de Setembro/Granada 0,0000 1,000 6,0000
24 Rua 14 de Agosto 75,0000 1.0000 3,0000
22 Rua't4de Agosto 60,0000 1,0000 3,0000
23 Rua Serafin Enos F, Bertaso 30,0000 1,0000 1,2000
24 Rua itilia 185,0000 00000 1,2000
25 Rua Borges de Medeiros/Rio de Janeiro €0,0000 1,0000 3,0000
26 Rua Guaporé: 160,0000 1,0000 3,0000
27 Rua Guaporé. 145,0000 1,0000 86,0000
28 Rua Guaporé 15,0000 1,0000 1,2000
29 Rua Heitor Vila Lobos 75,0000 1.0000 1,2000
30 Rua Borges de Medeiros 350,0000 1,0000 30000
31 Rua Serafin Enos F. Bertaso 250,0000 0.0000 1,2000
32 RuaArthur Jodo Lara 3365,0000 0,0000 1,2000
33 Ruaisrael 60,0000 1,0000 1,2000
34 Varsovia 230,0000 0,0000 3,0000
35 Guaporefardim Europa 1060000 1,000 1,2000
36 Rua Assis Brasil 60,0000 1,0000 3,0000
37 Indio Conda 183,0000 1.0000 6,(XXX)
38 Rua Arthur Jodo Lara 495,0000 0,0000 1,2000
A% Rua Artthur Jodo Lara 525,0000 0,0000 1,2000
40 Rua 14de Agosto 75,0000 1,0000 3,0000
41 Veneza/Quirtino Bocaiuva 250,0000 1,0000 6,0000
42 14de Agosto 15,0000 1,0000 3,0000



Continuagao da Tabela 1:

Modelo : Lotes-Bairro Pres. Medice-Chapeco.srg
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Dado Enderego frente profundidade esquina
1 Rua Jodo Gotitart 15,0000 26,0000 0,0000
2 RuaMal Cindido Rondon 15,0000 26,5000 0,0000.
3 RuaAssis Brasi 12,5000 27 5000 0.0000
4 . Rua Assis Brasil 12,5000 27,5000 a.0000
5 Rua Osvaldo Aranha 15,5000 27,5000 0,0000
6 Rui'Barbosa - 15,0000 60,0000 00,0000
7 Rui Barbosa/Rio de Janeiro 10,0000 12,0000 1,0000
8 Rio de Janeito 10,0000 12,0000 0,0000
9 Rua 07 de Setembro 16,6000 30,0000 0,0000

10 Rua Heitor Vila Lobos 15,0000 26,5000 0,0000
14 . Rua Heitof Vila Lobos 15,0000 25,5000 0,0000
12, Rua Heifor Vila Lobes 15,0000 265000 0,0000
13 Rua Arthur Jodo Lara 15,0000 26,0000 0,0000
14 Rua Heitor Vila Lobos 15,0000 25,5000 0.0000
15 Rua Serafin Enos F. Bertaso 15,0000 26,0000 0,0000
16 Rua itsfia 15,0000 25,5000 0,0000
17 Rua Coimbra 12,0000 27,5000 0,000
18 Rua sete de Setembro/14 de Agosto 25,0000 30,0000 1,0000
19 Rua 14de Agosto 15,0000 45,0000 0,0000
20 Rua 07 de Setembro/Granada 22,0000 30,0000 1,0000
21 Rua 14 de Agosto 15.0000 45,0000 0,0000
22 Rua 14 de Agosto 15,0000 45,0000 0,0000
23 Rua Serafin Enos F. Bertaso 15,0000 26,5000 0,0000
24 Rua Htdlia 14,5000 25,5000 0,0000
25 Rua Borges de Medeiros/Rio de Janeiro 11,0000 30,0000 1,0000
26 Rua Guaporé 15,0000 250000 0,0000
27  Rua Guaporé 15,0000 30,0000 0,0000
28 Rua Guaporé 15,0000 25,5000 0,0000
29 Rua Heitor Vila Lobos 15,0000 25,5000 0,0000
30 Rua Borges de Medelros 15,0000 320000 0,0000
31 Rua Serafin Enos F. Bertaso 15,0000 26,5000 00,0000
32 Rua Arthur Jodo Lara 15,0000 26,5000 0,0000
33  Rualsrael 15,0000 25,5000 0,0000
34 Varsovia 12,0000 30,0000 90,0000
35 Guapore/Jardim Europa 15,0000 25,5000 1,0000
36 Rua Assis Brasil 15,0000 25,5000 0,0000
37 Indio Conda 32,8000 25,0000 0,0000
38  Rua Arthur Jodo Lara 15,0000 26,0000 0,0000
39 Rua Artthur Jodo Lara 15,0000 26,0000 0.0000
4 Rua'14de Agosto 15,0000 25,0000 0,0000
41 Veneza/Quintino Bocaiuva 12,0000 26,0000 1,0000
42 t4de Agosto 14,2500 26,0000 0,0000



Continuagao da Tabela 1:

‘Modelo : Lotes-Bairro Pres. Medice-Chapeco.srg
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Dado  Enderego topografia Valor do terreno
1 Rua Jodo'Goulart 710,0000. 165650,0000
2 RuaMal. Céndido Rondon 705,0000 11250,0000
3 Rua Assis Brasil 690,0000 11250,0000
4 Rua Assis Brasil 690,0000 112500000
S Rua Osvaldo-Aranha 650.0000- 18450,0000
6 RuiBarbosa 685,0000 57600,0000
7 RuiBarbosa/Rio de Janeiro 665,0000 11500,0000
8 Riode Jangiro 665,0000 11500,0000
9 Rua07 de Setembro 685,0000 22185,0000

10 Rua Heitor Vila Lobos 670,0000 11700,0000
11 Rua Heitor Vila Lobos 670,0000 11700,0000
12+ .Rua Heftor Vila Lobos 700,0000 20000,0000
13 Rua Arthiur JoSo Lara 720,0000 10350,0000
14 Rua Heitor Vila Lobos 670,0000 16200,0000
15. Rua Serafin Enos F. Bertaso TOO,000 16650,0000
16 Rua ttdlia 60,0000 16925 0000
17 Rua Coimbra 680,0000 24360,0000
18 Rua sete de Setembrof14 de Agosto 670.0000 30000,0000
19 Rua 14de Agosto 680,0000 20820,0000
20 Rua 07 de Setembro/Granada 680,0000 S0000,0000
21 Rua t4de Agosto 680,0000 15000,0000
22 Rua t4de Agosto 680,0000 15000,0000
23 Rua Serafin-Enos F. Bertaso 710,0000 16360,0000
24 Rualtdlia 70,0000 10000,6000
25 Rua Botges de Metieiros/Rio de Janeiro- 690,0000 234000000
26 Rua Guaporé 6750000 17000,0000
27 Rua Guaporé 680,0000 45000,0000
28 Rua Guaporé 65,0000 16000.0000
29  Rua-Heitor Vila Lobos 690,0000 12837,0000
30 Rua Borges de Medeiros 685,0000 18000,0000
31 Rua Serafin Enos F. Bertaso 695,0000 13000,0000
32 Rua Arthur Jodo Lara 620,0000 9000,0000
33 Rualsrael 65,0000 16860,0000
34 Varsovia 665,0000 40000,0000
3B Guaporeflardim Europa 677,0000 $3000,0000
36  Rua AssisBrasil 695,0000 180000000
37 Indio Conda 665,0000 47000,0000
38 Rus Arthur Jo3o Lara £85,0000 10000,0000
39 Rua Artthur Jodo Lara 685,0000 10000,0000
40 Rua.i4de Agosto 63,0000 18800,0000
41 Veneza/Quintino Bocaiuva 670,0000 21600,0000
42  14de Agosto €00,0000 25000,0000
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Tabela 2 - Residuos da variavel valor do terreno - Modelo 01:

Mode!b : Lotes-Bairro Pres. Medice-Chapeco.srg
" Reslduos.da varidve! Valor do terreno

Dado rio: Valor Obiservido  Valor Calculado ‘Residuo Desvio Relativo Res/Desvio
0034 40.000,0000 248160863 18.183,9117 37,98 243
0020 : 50,000,0000 42085 4541 7.014,6469 14,03 0,77
o022 15.000,0000 21.719.9421 -8,718.8421 : -44,80 1,88
oozt ’ 15.000,0000 212741354 £.274,1354 41,83 1,78
0006 57.600,0000 52,280,300 £.319,8500 9,24 . 049
o042 25,000,0000 20.267,8167 4.732,1833 1893 1,07
0012 20.000,0000 15.456,2774 4.641,7226 27N 131
0018 © 300000000 26:492,5624 3.507,4376 11,60 0,63
0014 16.200,0000 12,710,207 3.489,7029 2154 1,23
0001 16.550,0000 131543252 3.396,6748 2052 147
os T 18.4580,0000 21.611,4441 3.161,4441 1714 0,80
0029 © 12.837.0000 15.977,2596 -3,140,2596 24,48 ERE
. o4t - 21.600,0000 24.608 0552 - .3.098,0882 1434 : 0,68
oSS 13.000,0000 15.600,4434 -2.850.4434 2223 . 4,02
0024 10.000,0000 128705133 -2.870,5133 28,7 -1.28
ooss 18.000,0000 208433074 -2.843,3074 1580 075
0z 16.360:0000 13.865,0534, 2.494,9468 15,25 0,84
0032 9.000,0000 11.403,0260 -2.403,0260 -26,70 120
0026 ‘ 17.000,0000 192601712 -2.269,1712 1329 0,63
0040 . 19.800.0000 17.703,1820 2.096,8180 1059 057
oa37 . 470000000 48.968,86222 -1.969:8222 419 0,21
0003 . 11.250,0000 0.433,4317 1.816,5683 16,15 0,90
o004 11.280,0000 9.597,8803 1.652,1197 14,69 0.81
0027 45.000.0000 43.413,4042 1.686,5958 v 353 0,18
© 0008 11.500,0000 - 13.083,7870 -4,583,7870 3,77 086
013 10.350.0000 11.880,8549 -1.530,8548 1479 0,70
0630 h 18.000,0000 | 19:501,4709 4.601,4709 8,34 041
o018 20,820.0000 221750008 -1,355,0808 £51 032
0015 16.650,0000 15.340:6783 1,308,3217 7.86 042
o011 11.700.0000 12.976 6457 1.276.6457 -0 ' 0,53
oS 23,400,0000 22.166,0850 1.233,6160 527 0,28
o 10.000,0000 8.947.3650 1.052,6350 1053 0,57
016 16.926,0000 15.910,0658 1.014,0342 590 0,31
0028 16.000,0000 169455100 845,6100 591 0,20
o038 , 10.000,0000 9.326,2841 6737158 6.74 0,38
0002 11.250,0000 118168793 -666,8793 504 0,25
o031 13.000,0000 125310632 468,3458 361 0,19
accl . 16.860,0000 16.934,0001 .74,0001 044 0,02
oou? 11 .500,0000 11:441,1270 58,8730 051 0,03
0017 243500000 24.308,3384 48,3384 020 0,01
0009 22.156,0000 221723674 22,6326 0,10 0,04

0010 11.700,0000 11.698,4600 16381 001 0,00



Figura 1-Grafico dos residuos da variavel valor do terreno

modelo 1

Modelo : Lotes-Bairro Pres: Medice-Chapeco.srg

Dados considerados : 42
Varidveis consideradas . 10
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Tabela 3 - Residuos da variavel valor do terreno - Modelo 02:

Modelo : Lotes-Bairro Pres. Medice-Chapeco.srg’
" Residuos davarlavel Vator do terreno

Bado no.

Valor Calcutado

Desvio Relativo

ResiDesvio

Valor Observado Residuo

0040 21.600,0000 31.000,4252 84904262 4394 2,26
0021 15.000,0000 23.973,4404 -8.973,4494 5682 213
o022 15.000,0000 239734404 .873,4494 £082 213
017 24.350,0000 17.463,8461 .886,1539 2828 1,64
oS 23.400 0000 17.330,3587 6.069,6413 2594 1,44
oy 45.000,0000 39.103,6667 6.896,3333 1310 140
0041 25.000,0000 19:465 6301 5.534,3699 214 132
o014 16.200,0000 10.894,0530 £$.306,0481 RN,75 1,26
0030 18.000,0000 23.0833728 5.063,3728 2807 1,20
0006 S7.600,0000 53311,4416 4,248,558 7.45 102
0003 11.250,0000 7.636,7102 3.614,2898 3213 0,86
0004 14,250,0000 7.636,;7102 3.644,2808 3213 .98
0019 20.620,0000 23.973,4404 3.453,4494 1515 075
0013 10.350.0000 13:408,0170 21450170 303 0,76
0020 0,000.0000 47.275.6804 2.724,3198 545 0.55
012 20000000 17.43,2150 2.560,7890 1280 0.61
032 ©.000,0000 11.434,9926 .2.434,9926 27,06 .58
0018 30.000,0000 275849775 2415,0226 805 0,57
0029 12.837,0000 15.130, 2357 -2.296.2387 1789 055
0635 18.000.0000 20.125,0050 .2.125.0069 11,81 0,51
0009 22.495,0000 20.069,6966 2.108,3034 9,49 0,50
o008 11.500,0000 13.515,2670 2.015,267% 752 0,48
19473 11.280,0000 13.228,8008 -1.978,8908 1759 047
06 17.000,0000 18.797 8977 1.797,8577 1058 043
oS3 16.860,0000 15.957,5796 15024204 891 036
o3t 13.000,0000 11.650,3365 1.340,8635 103 0,32
0638 47.000,0000 82020974 1,292,0974 275 0,31
o00s 18.450,0000 17.336,4640 1.141.5351 502 0.26
0007 11.500,0000 12.608,6625 1,103,8625 960 0,26
0001 16.550,0000 17.512,5668 -962,5688 582 0.23
oot 11.700,0000 10.894.6539 205,0461 688 0.19
0010 11.700,0000 10894953 06,0461 658 0,19
o6 18.925,0000 16.268.3072 66,6628 388 0,16
0028 16.000,0000 15.373,4287 $25,5713 392 0,15
0034 13.000,0000 13.614,8958 | $14,8968 4,73 0,15
o4 10.000,0000 10,608,020 408,0220 608 044
0037 10.000,0000 10.600,2072 -600,2072 800 5,14
008 10.000,0000 10.600.2072 £00,2072 800 0,14
0015 16.650,0000 17,087,284 4372849 263 210
w023 16,360,0000 16.729,3634 -368,3834 226 005
003 19.800,0000 19:636,2804 163,7108 083 0,04
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Figura 2-Grafico dos residuos da variavel valor do terreno do

modelo 2

Modelo : Lotes-Bairro Pres. Medice-Chapecoisrg
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Tabela 4 - Residuos da variavel valor do terreno - Modelo 03:

Modeto : Lotes-Bairro Pres. Medice-Chapeco.srg
Residuos da variavel Valor do terreno

Dado no. Valor Observado Vator Catculado. ‘Residuo Desvio Refativo ResiDesvio
o025 23.400.0000 90348256 14.365,1744 61,30 1,82
o022 15.000,0000 27.7689170 -12,768.9170 85,13 2,13
o2t 15.000,0000 27.701 8048 ~12.201,8048 84,68 2,12
0040 21.600,0000 34.234.7970 42.634,7970 58,49 275
o7 24,350,0000 13.286,6207 11.063,3793 45,43 1,62
o019 20.820,0000 278358673 7.015,8673 -33,70 -1,33
o014 16.200,0000 9.967 0727 6.232,9273 38,47 0,64
e sc<In 16.860,0000 10.800, 1056 £.059,8984 3594 0,65
0038 10.000,0000 4.483,6041 £.616,3859 55,16 0,31
0030 18.000,0000 23.316,7742 5.318,7742 -2054 £.86
0041 25.000,0000 19.873,7271 £.126,2729 2051 0,90
[¢3 ¢~ 18.450,0000 23,258,4066 4.808,4966 «26,06 0,78
0037’ 10.000,0000 5,248,6404 4.751,3596 4751 0,28
0012 20.000,0000 15.258,0650 4.741,9341 237 0.65
0028 16.000,0000 113053313 4.694,6687 2034 0,50
0004 11.250,0000 18.722,5592 4.472,5592 39,76 0.47
0003 11.280,0000 156235001 4,373,550 3888 HDAG
013 10.360,00X0 14.406,7625 4.086,7625 39,20 0,38
0027 45.000,0000 41,082,311 3.917,6788. 8.7 1,32
(8377} 10.000,0000 63083110 3.6491,6890 36,02 0,23
0023 16.360,0000 12.679,1969 3.680,8031 250 0,42
0020 50.000,0000 46.331,1826 3.668,8174 734 1,38
0018 30,000,000 33.447 9678 «3.447 8878 +11,49 0,85
s 01 16.925,0000 13.600,2212 3.324,7788 19,64 0,40
0006 57.600,0000 546975817 2.902,4183 504 1,27
edc ] 18.000,0000 20.853,6160 <2.863.6160 -15.85 043
0026 17.000,0000 19.740,5728 2.748,5728 -16,17 0,39
o034 13.000.0000 10.2700514 2.729.9486 2100 0,25
o3t 13.000,0000 10.303,4729 2.696,5271 20.74 0,26
(04074 11.250,0000 13.896,0115 2,648,015 -2352 0,26
0008 11.500,0000 14016,7106 “2.518,7105 -2188 025
w07 11.800,0000 14.016,7105 2.516,7108 -21.88 0,25
0010 11.700,0000 0,189,7406 2.510,2504 21,46 0;20
0020 12.837,0000 10.626,3676 2.210,8424 17,22 0,20
0001 16.550.0000 14,536,301 2.014,6059 12,47 0,24
oms 16.650,0000 14.769,2806 1.860,7104 11,18 0,23.
0011 117000000 10:152,10680 1.547,8920 1323 0,13
003S 19.800,0000 20.276 6187 4766187 241 90,07
0000 22.165,0000 21.744.6576 4580,3424 203 0,08
vac 3] 47.000,0000 474088168 406,8168 087 0,15
[0 5673 $.000,0000 92231184 -223,1184 -2.48 0,02
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Figura 3—-Grafico dos residuos da variavel valor do terreno do

modelo 3

Modelo : Lotes-Bairro Pres. Medice-CHapeco:stg »
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Tabela 5 - Residuos da variavel valor do terreno - Modelo 04:

Modelo : Lotes-Balrro Pres. Medice-Chapeco.srg
Residuos da varidvel Valor do terrenio

Desvio Relativo

Dado no. Valor Observado Valor Caléulado Residuo Res/Desvio
o025 45.000,0000 34,908,931 10.081,0689 242 255
o6 57.600,0000 489407435 8.650,2668 15,02 248
0034 47.000,0000 55.2238313 -8.223.8313 -1750 -2,08
0030 25.000,0000 16.876,1266 8.123,8736 25 2,06
oy 30.000,0000 36.063,1744 -5.083,1744 ~20,21 1,83
aoo8 11.500,0000 16.887,2513 £,387,2613 ~-38,85 -1,36
ooo? 11.:500,0000 16887,2513 «5.387,2513 -46.85 -1,36
0020 16.000,0000 19.647,1784 -4.647.1784 -30,98 -1,18
0021 15.000.0000 19.647,1784 -4.647,1784 <098 -1.18
0014 16.200,0000 121502479 4.048.7521 26,00 1,03
0012 20.000,0000 16,301,3379 3.608,6621 18,04 0,91
o003 11.250,0000 8,361 1812 2.888,8188 5,68 0,73
0004 11.280,0000 8.361,1812 2.888,8188 2568 0,73
0024 17.000,0000 19.647,1784 -2.647,1784 -A557 0,67
oo27 12.837,0000 153738877 -2.636,8877 -19,76 0,64
o032 13.000,0000 153738877 <2.373,8877 -18,26 0,80
000 9.000,0000 11.132,7978 -2.132,7878 -23,70 -0.54
0029 13.000,0000 11.1432,7978 1.867,2022 14,36 0,47
0013 10.350,0000 12.150,2478 -1.800,2479 -17,.38 046
ooz8 18.000,0000 19.647,1784 -1.647,1784 B15 042
0033 18.000,0000 19.647,1784 -1.647,1784 9,15 0,42
0031 16.860,0000 153738877 1.486,1123 8,81 0,38
0005 18.450,0000- 17.034,2359 1.416,7641 767 0,38
0019 50.000,0000 48.634.8575 1.365,1426 2,73 0,35
oo 20.820,0000 19.647,1784 1.172,8216 5,63 030
0035 10.000,0000 11.132,7978 ~1.132,7978 -11,33 0,29
oosE 10.000.0000 11.132,7978 -1.132,7978 -11,33 6,29
o038 21.600,0000 20.460,8006 1.119,1804 518 0,28
oo 22.185,0000 21.087 8221 1.097,3778 494 028
0022 16.360,0000 16,373,8877 £86,1123 6,03 025
0002 11.250,0000 12.150,2470 -900,2479 -8,00 -0,23
0023 10:000,0000 9.333.3333 658,6667 867 0,17
0026 16.000,0000 15.373.8877 626,1123 391 0.16
oe 16.925,0000 16.391,3379 533,8621 315 0,14
o011 11.700.0000 12.150,2479 -460,2479 385 0141
0010 11.700,0000 12.150,2479 A50,2479 385 0,11
oS 16.680,0000 16.391,3379 258,6621 1,55 0,07
0001 16.550,0000 16.301,3370 168,6621 0,96 0,04
0037 19.800,0000 19.647,1784 1528218 077 0,04
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Figura 4—Grafico dos residuos da variavel valor do terreno

modelo 4

Modelo : Lotes-Bairro Pres. Medice-Chapeco.sry

 Dados considerados: 30
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Tabela 6 - Residuos da variavel valor do terreno - Modelo 05

Modélo;: Lotes-Bairro Pres. Medice-Chapeco.srg: -
Residuos da variavel Valor doterreno

. Dadono.  Valor Observado  Valor Calculado Residiio  Desvlo Relativo Res/Desvio
0035 21.600,0000 12,725,800 8.874,2000 41,08 2,56
00G6 :25.000,0000 16.778 8511 8.229,1489 32,88 2,88
0024 12.837,0000 18.05319042 46.216,9942 . -40.64. 135
0029 13.000,0000 18.053.9942 -5.053,9942 38,88 1,32
0005 *18.450,0000 13.480,4188 4.969,6812 2694 133
0013 16.200,0000 12.281,8978 3.918,1022 24,19 0,94
0016 30.000,0000 33.702,0296 3.702,0296 1234 1,98
(60724 ©.000,0000 12.281,8978 3.281,8978 36,47 © 0,59
0019, 15,000,0000 16.063,0042 3.083,9942 20,36 085
0018 15.000,0000 18.053,9042 3.053,9942 -2036 0,85
0006 11.500,0000 §.535,7586 2.964,2414 25,7 0,50
0007 11.500,0000 8.536,7586 2.964,2414 25,78 0,50
o7 26:820,0000 18.063,9942 2.766,0068 1329 0,90
0003 “1.1:250,0000 13:665,5078 2,416,697 2147 0,5
0004 11.250,0000 13.665.5078 -2.416,5978 21.47 0,51
0033 10.000,0000 12.281,8078 .2.281,8978 2282 043
0032 10.000,0000 12,281,807 --2:284,8978 2282 -0,43
0023 16.000,0000 18.053,9042 -2.063,9942 1284, 0,59
oot 20.000,0000 18.053,0042 1.946,0068 9,73 0.62
0012 10.350,0000 12.281.8078 -1.934,8878 18,67 0,37
0034 19.800,0000 18.053.9942 1.746,0088 8,82 0,55
0020 16:360,0000 18.053,0942 -1.693,9942 1036 0,49
0031 47.000,0000 45303,974 1.606,025% 342 1.25
0001 16.550,0000 180539942 -1,503,9942 9,09 0,44
0008 . 22.1965,0000 20.695,7858 1.499,2142 675 0.54
o014 16.650.0000 18.053.9942 -1.403,9942 843 o041
0028 16.860,0000 18.053.9042 -1.193,9942 708 0,35
0015 "16.925,0000 18.053,9942 -1.128,9942 667 0,33
0022 17.000,0000 18.053,9942 -1.053.9942 6,20 2,31
0002 11.250,0000 12.281,8978 -1.031.8978 017 0,20
0021 10:000,0000 10.999,1220° -989,1220 999 0,18
0026 13.000,0000 12.281,8978 718,1022 552 0,15.
0009 11.700,0000 12.281,8978 581,8978 497 012
0010 '11.700,0000 12.281:6078 ".581,8978 497 0,12
. 0025 18.000,0000 18.053,9942 63,9942 030 0,02
o030 18.000,0000 180539942 030 0,02
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Figura 5 — Grafico dos residuos da variavel valor do terreno do

modelo 5

Modelo : Lotes-Baliro Pres. Medice.Chapeco.srg
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