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RESUMO

Os modelos multiniveis ou modelos lineares hierarquicos foram desenvolvidos para analise de
dados que possuem uma estrutura de grupo, ou seja, uma estrutura de hierarquia, sendo que o
mercado imobilidrio possui esta caracteristica de dados agrupados, uma vez que terrenos
pertencem a bairros, que por sua vez pertencem a zonas de planejamento do municipio. Este
estudo tem como objetivo geral, analisar o desempenho do Modelo de Tendéncia Hierarquica
na elaboracdo de Plantas de Valores Genéricos. A regressao hierdrquica ¢ uma técnica
alternativa utilizada em um conjunto de dados que possuem hierarquia natural, desta forma ¢
possivel considerar a variacdo entre as variaveis de diferentes niveis e de mesmo nivel. Assim
¢ possivel modelar a importancia da vizinhanga na determinagdo do preco do terreno, dado que
se pode agrupar estes terrenos em um grupo de nivel inferior € a vizinhanga em grupo de nivel
superior. Para este estudo, foram desenvolvidos modelos de avaliagdes de terrenos utilizando
técnica de regressao hierarquica para bairros e zonas dos municipios de Imbituba. O modelo de
avaliagdo de regressdo linear foi utilizado como pardmetro comparativo para verificar o
desempenho de modelos hierarquicos. Para a coleta de dados utilizou-se de pesquisa de
mercado e visitas técnicas a Prefeitura de Imbituba/SC, com o intuito de empregar o método
comparativo de dados de mercado. Pode-se concluir que o modelo hierarquico apresentou uma
pequena vantagem aos demais modelos empregados na pesquisa.

Palavras-chave: Modelo de Tendéncia Hierarquica. Planta de Valores Genéricos. Método
Comparativo de Dados de Mercado.



ABSTRACT

Multilevel models or hierarchical linear models were developed for data analysis that have a
group structure, that is, a hierarchy structure, and the real estate market has this characteristic
of grouped data since land belongs to neighborhoods and due to its neighborhoods belong to
the planning zones of the municipality. This study aims to analyze the performance of the
Hierarchical Trend Model in the elaboration of Generic Value Plants. Hierarchical regression
is an alternative technique used in a set of data that has a natural hierarchy, so it is possible to
consider the variation between variables at different levels and at the same level. Thus it is
possible to model the importance of the neighborhood in determining the price of the land,
given that these lands can be grouped in a lower level group and the neighborhood in a higher
level group. For this study, land valuation models were developed using the hierarchical
regression technique for neighborhoods and municipal areas, and the land price linear
regression assessment model was used as a reference for the techniques used to predict property
values as a comparative parameter to the technique proposal. For data collection, market
research and technical visits were made to the city of Imbituba, in order to employ the
comparative method of market data. It can be concluded that the hierarchical model presented
a small advantage over the other models used in the research.

Keywords: Hierarchical Trend Model. Generic Values Plant. Comparative Method of Market
Data.
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1 INTRODUCAO

1.1 CONTEXTUALIZACAO

As carateristicas especificas de um terreno, como a area, a geometria e a localizagao,
exercem um papel de grande importancia na formag¢do do prego deste bem. Fatores como
infraestrutura da regido e os servicos urbanos de uso coletivo, além das demais amenidades
urbanas podem ser consideradas variaveis de influéncia no valor final dos terrenos. Porém,
devido a pouca disponibilidade de informagdes secundarias sistematicas e especializadas a
respeito do mercado imobiliario brasileiro, estes dados tém sido pouco utilizados (AGUIAR;
SIMOES, 2010).

Por sua vez, as transformagdes rapidas e constantes do espago urbano produzem
mudangas nos fatores que influenciam a formagao dos pregos dos terrenos. Assim, mudangas
nas caracteristicas da vizinhangca e novos empreendimentos podem afetar direta ou
indiretamente o valor dos imoéveis localizados nas suas areas de influéncia. Em virtude desse
cenario, a avaliacdo de imoveis costuma adotar uma perspectiva hedonica para fazer essa
avaliacdo, em que a precificacdo do bem leva em consideragdo as caracteristicas que 0 mesmo
possui (TRIVELLONI, 2005).

Dessa forma, os modelos hedonicos avaliam a relagdo entre o valor e estas
caracteristicas que sdo avaliadas de forma conjunta. Cada atributo € responsavel em adicionar
um valor ao preco total do conjunto. Campos (2014, p. 11) conceitua o modelo de pregos
heddnicos como sendo “[...] uma fung¢do que relaciona o pre¢o de um bem heterogéneo aos seus
atributos”.

O modelo de pregos heddnicos estd entre os mais utilizados para a formagao dos precos
de iméveis (AGUIAR; SIMOES, 2012).Ele surgiu na década de 1960 com Lancaster (1966), a
partir das suas criticas a abordagem neoclassica, no qual a escolha do bem era determinada por
propriedades inerentes ao proprio bem (FAVARO, 2007). Entretanto, o trabalho de Lancaster
(1966) propde que a utilidade ndo seja uma fun¢do direta dos bens que os consumidores
adquirem, mas, sim, das caracteristicas desses bens.

A modelagem de precos hedonicos nao indica a metodologia de estimagdo do preco
em func¢do dos atributos do bem complexo, ela analisa os fatores determinantes dos precos
desses bens. Diante disso, empregam-se diferentes metodologias encontradas na literatura, tais

como regressdo linear multipla, redes neurais, entre outras (AGUIAR; SIMOES, 2012).
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Os conceitos, métodos e procedimentos gerais para os servigos técnicos de avaliagao
de bens estao consolidados e formalizados por meio da Norma Brasileira (NBR) nimero 14653,
publicada primeiramente em 2001 pela Associagdo Brasileira de Normas Técnicas (ABNT)
(SANTOS JUNIOR, 2014) e depois cancelada e substituida pela NBR 14653-:2019 (ABNR,
2019).

A NBR 14.653-1 orienta quanto aos principais procedimentos para a realizacdo das
avaliagOes e apresenta os métodos a serem empregadas para a avaliacdo de um bem. A norma
instrui quanto a escolha correta da metodologia a ser utilizada, para que esta seja compativel
com a natureza do bem avaliado, ¢ com a finalidade da avaliacdo ¢ dos dados de mercados
disponiveis.

Segundo Gomide (2008), a avaliagdo imobiliaria ¢ baseada em quatro pilares basicos,
que sdo: o objetivo da avaliagdo, as informacdes sobre o imovel avaliado, as informacgdes do
mercado em que o imével avaliado estad inserido e o tratamento cientifico aplicado aos dados
coletados.

A avaliacdo de imdveis pode ser utilizada para diversas finalidades, seja ela, para
comprar ou vender um bem, identificacdo de valores para uma partilha, determinagdo de
investimentos econdmicos e determinagcdo de valores para a cobranga tributaria (PAIVA;
ANTUNES, 2017). Para Prunzel et al. (2016, p. 2) “A correta avaliacdo dos imoveis urbanos ¢
um requisito basico para a implantacao de uma planta de valores, influenciando diretamente na
arrecadacdo tributaria do municipio”.

Conforme Raslanas (2000) e Blight (2003), a avaliagdo de imoéveis tem grande
importancia para a economia de um pais, regido ou municipio, sendo um elemento fundamental
para o bom funcionamento da economia e da sociedade moderna. Porém, sem avaliagdes
precisas, os escassos recursos disponiveis podem ser alocados incorretamente e podem causar
efeitos financeiros negativos, gerando um desequilibrio econdmico que compromete o bom

funcionamento das administragdes publicas. De Cesare (2012, p. 23) ainda acrescenta que:

As avaliagdes de iméveis desenvolvidas para fins tributarios sdo fundamentais para
garantir a capacidade dos impostos de gerar receita, a equidade fiscal e a confianga no
sistema tributario. Deveria haver, portanto, fortes exigéncias quanto ao grau de
acuracia das estimativas na medida em que o valor dos imdveis ¢ um elemento
preponderante na distribuicdo da carga tributaria.

De acordo com Silva (2006), no que tange a tributacdo imobiliaria, existe uma caréncia
de procedimentos que viabilizam a modernizagao do aparelhamento fiscal dos municipios, além
da falta de um quadro técnico alocados nas prefeituras exclusivamente para a avaliagdes de

imoveis. A resolu¢do desses problemas possibilitaria ao contribuinte um tratamento mais justo
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na distribui¢do da carga tributéria, que, por conseguinte, resultaria em maior justica tributaria.

Uma alternativa para a melhor determinacdo da Planta de Valores Genéricos (PVG) ¢
a utilizagdo da avaliagdo em massa, na qual a obten¢dao dos valores dos imoéveis leva em
consideragdo as caracteristicas intrinsecas e extrinsecas dos imoveis avaliados. Silva (2000, p.
17) define que a avaliagdo em massa consiste “[...] na determinacdo de valores para todos os
imoveis situados dentro de um determinado perimetro, pelo emprego de procedimentos
avaliatorios, que devem ser respaldados legalmente”.

A norma de avaliagdes sugere que para a identificagao do valor de mercado, sempre
que possivel, seja utilizado o método comparativo de dados de mercado (ABNT, 2011). Este
método “identifica o valor de mercado do bem por meio de tratamento técnico dos atributos dos
elementos comparaveis, constituintes da amostra” (ABNT, 2019, p. 8).

Para a realizagdo desta pesquisa utilizou-se o Método Comparativo de Dados do
Mercado com o emprego da inferéncia estatistica aplicando a técnica de regressao hierarquica,
que consiste no estudo do relacionamento entre as variaveis (dependentes e independentes),
respeitando e tratando a hierarquia natural dos dados, terrenos em bairros ou em zonas de
planejamento ao mesmo tempo em que permite a modelagem conjunta dos diferentes niveis de
agregacdo e as variaveis independentes medidas em todos os niveis analisados.

Sendo assim, nesta pesquisa considerou-se que cada terreno esta localizado em um
bairro e que, por sua vez, esta localizado em uma Zona de Planejamento (ZP) tnica dentro do
municipio. Cada terreno inserido dentro de um bairro ou ZP possui seus atributos individuais,
assim como cada uma dessas regides possui seus atributos locacionais.

Com este procedimento, pretende-se analisar o desempenho do Modelo de Tendéncia
Hierarquica na elaboragdo de Plantas de Valores Genéricos, de forma alternativa as técnicas
utilizadas, quando o conjunto de dados apresentar uma estrutura hierdrquica. E, dessa forma,
buscar entender se modelo hierarquico contribui para melhorar a acuricia das estimativas de
valores dos terrenos urbanos, permitindo varios tipos de andlises de mercado, como o
comportamento e as tendéncias do mercado imobiliario, necessidades de investimentos em

regides prioritarias da area urbana e utilizagao desses valores para compor a PVG municipal.
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1.2 IDENTIFICACAO DO PROBLEMA

A atualizagdo e a correta identificacdo dos valores dos imoveis permite acompanhar
as mudangas na sociedade, estabelecendo a importancia do valor da propriedade para entender
a dindmica das cidades e a correta utilizacdo dessa informacao pelo poder publico (SILVA,
2006), uma vez que diferentes 6rgdos governamentais ¢ de iniciativa privada utilizam o valor
da propriedade como parametro importante para as tomadas de decisdes (PELLI NETO, 2006).

A estimativa dos valores dos bens utilizados para fins tributarios ¢ fundamental para
que se possa assegurar a equidade na distribui¢do da carga tributaria e, para tanto, esta
estimativa deve possuir um grau razoavel de acuracia de seus valores. A estimativa desses
valores tem sido pauta de alguns municipios, cujo objetivo ¢ melhorar esse processo com a
implantacao de agdes, tais como: a obtencdo de uma amostra representativa; a capacitagao de
equipes de trabalho; e a defini¢do e a aplicacdo de métodos de avaliacdo capazes de gerar
estimativas de valor eficientes para cada segmento imobilidrio, entre outras medidas (DE
CESARE, 2012).

As Plantas de Valores Genéricos dos municipios, para Florencio (2010), em sua maior
parte estdo desatualizadas ou atualizadas por indices de inflagdo, o que ocasiona distor¢des no
calculo das mesmas. Ainda, de acordo com o mesmo autor, pode-se verificar que os principais
aspectos que explicam essas distor¢des sdo as dificuldades em quantificar e qualificar os
diversos atributos como caracteristicas fisicas, locacionais e econdmicas no qual definem o
valor do imovel.

Com a falta de dispositivos adequados para a obtencdo dos valores dos imoveis,
algumas prefeituras acabam sendo forgadas a manterem seus valores fiscais (base de calculo)
muito abaixo dos valores de mercado, com o objetivo de evitar contestagdes quanto aos valores
dos imoveis. Esta escolha busca evitar que a distor¢do no lancamento do IPTU ndo seja tao
notdria aos contribuintes. No entanto, essa decisdo pode gerar problemas de arrecadagao ao
municipio (SILVA, 20006).

Para De Cesare (2012), o desempenho ruim das avaliacdes para fins tributarios, pode
ter relagdo com uso inadequado da técnica avaliatdria, ao acesso limitado as informacgdes do
mercado, o extenso periodo entre as avali¢des o que dificulta a atualizagdo dos valores sem
causar maiores impactos ao sistema, sem contar omissao de atributos importantes..

Diante do problema de falta de elementos amostrais em determinadas regides da area
de aplica¢do de uma PVG que reflitam a realidade do mercado, analisou-se o uso do Modelo

de Tendéncia Hierarquica na elaboragdo de plantas de valores genéricos a fim de aprimorar a
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qualidade das estimativas de valores dos terrenos urbanos.

Para que seja possivel alcancar dados que reflitam a realidade do mercado, ha a
necessidade da aplicagdo de técnicas estatisticas que permitam maior objetividade e
assertividade na sua predicdo. Dessa forma, uma alternativa ¢ o emprego de tratamento
cientifico por meio da aplicagdo de procedimentos estatisticos, para que esses possam predizer
o valor do imével com base nas suas caracteristicas (DALAQUA, 2007).

Na presente dissertagdo sera apresentado o modelo linear hierdrquico como uma
técnica alternativa para estimacgao dos valores venais dos terrenos utilizados na elaboragao das
Plantas de Valores Genéricos municipais, bem como um conjunto de dados com estrutura
hierarquica, tendo em vista que esse tipo de modelagem ¢ mais apropriado ja que os modelos
de regressdao multinivel ou hierdrquicos englobam a estrutura hierarquica das observagdes, no
qual permitem a modelagem conjunta dos diferentes niveis de agregacdo e das varidveis
independentes medidas em todos os niveis analisados (HOX, 2018 ).

A estrutura hierarquica ¢ facilmente observada ao verificar que cada terreno esta
localizado em um bairro, o qual estd em uma Zona de Planejamento (ZP) unica dentro do
municipio. Destaca-se também que cada terreno inserido dentro de um bairro ou ZP possui seus
atributos individuais, assim como cada uma dessas regidoes possui seus atributos locacionais.

Assim, a pergunta de pesquisa do presente trabalho ¢: Qual o desempenho do Modelo

de Tendéncia Hierarquica na elaboragao de Plantas de Valores Genéricos?
1.3 OBJETIVOS
1.3.1 Objetivo Geral
Analisar o desempenho do Modelo de Tendéncia Hierdrquica na elaboragdo de Plantas
de Valores Genéricos, de forma alternativa as técnicas utilizadas, quando o conjunto de dados
apresentar uma estrutura hierarquica.
1.3.2 Objetivos Especificos
=Desenvolver modelos de avaliagdes de terrenos utilizando técnica de regressao
hierarquica para bairros e zonas dos municipios;

sDesenvolver modelo de avaliagdo de regressdo linear de preco de terrenos como

referéncia das técnicas empregadas para predicao dos valores de imoveis; e,
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sComparar técnicas de regressdo quanto a acurdcia das estimativas.

1.4 JUSTIFICATIVA

A correta elaboragdo ¢ a atualizacdo da Planta de Valores Genéricos, conforme
Hornburg (2009), permitem as prefeituras tributarem os imoéveis de forma mais justa, uma vez
que os seus valores estariam mais proximos dos valores praticados no mercado.

Dessa forma, a determinagao do valor da propriedade baseado no valor de mercado
permite que a cobranga dos impostos seja feita com mais justica e equidade fiscal
(GONZALEZ, 1996). Assim, a utilizagdo de modelos para a formacio dos valores de imoveis
¢ importante para evitar o subjetivismo e para a obten¢ao de valores que representem o mercado
imobilidrio (HORNBURG, 2009).

De acordo com Pelli Neto (2006), os modelos de avaliagdes em massa podem ser
utilizados como uma ferramenta de gestdo publica, a medida que os seus resultados t€ém a
capacidade de serem empregados para estudos no ambito da demanda habitacional, na
elaboragdo de planos diretores municipais, em estudos que visam a identificagdo da viabilidade
econdmica para a concep¢dao de novos empreendimentos imobilidrios, além de embasar os
calculos para fins de tributagdo, especialmente o Imposto Predial Territorial Urbano (IPTU) e
o Imposto de Transmissdo de Bens Imoveis (ITBI).

Segundo Zancan (1996, p. 19),

na elaboragdo da Planta de Valores um dos principais problemas encontrados ¢ a
utilizagdo de métodos inadequados ou ultrapassados que ndo contemplam as variaveis
necessarias para caracterizar cada imovel, defrontando-se com valores completamente
diferentes da real situagdo do mercado imobiliario, induzindo assim a injustica fiscal.

O municipio de Imbituba, é composto por diferentes regides, as quais sofrem
valorizagdes e desvalorizagdes de formas diferentes. Diante disso, o uso da interferéncia
estatistica que possa predizer os valores imobiliarios das regides com diferentes caracteristicas
pode ser uma ferramenta importante para a garantia da justiga tributaria, uma vez que o valor
obtido com o emprego desses métodos pode representar de forma mais precisa o valor do
mercado para cada umas das regioes.

A utilizagdo do modelo hierarquico na analise da variagdo do preco dos terrenos de
Imbituba ¢ justificada devido ao reconhecimento da diferenca de prego destes em fungdo dos
atributos da sua localizacdo. Dessa forma, torna-se apropriado utilizar subdivisoes espaciais da

cidade para agrupar os imoveis nela contidos, pois, uma vez dentro de um mesmo bairro, os
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imoveis/terrenos estdo sujeitos a externalidades de localizagao semelhantes, as quais afetam seu
preco.

Cichulska e Cellmer (2018) realizaram uma analise de pregos do mercado imobilidrio
na Polonia com o objetivo de apresentar a possibilidade de aplicagdo do modelo de regressao
hierarquica para explicar a relacdo entre os precos e os atributos dos imdveis, e para tanto
fizeram uma compara¢do com o modelo classico de regressdo. Esse estudo revelou que o
desempenho do modelo hierarquico obteve valores mais eficientes, visto que, ao se agrupar os
individuos (iméveis) em grupo através das suas caracteristicas, foi considerado a dependéncia
das observagdes entre membros de um mesmo grupo. Como resultado obteve uma diminui¢ao
dos residuos quando comparados ao método de regressao cléssica.

Nesse contexto, o presente estudo visa contribuir ao analisar o desempenho do Modelo
de Tendéncia Hierarquica na elaboracdo de Plantas de Valores Genéricos de maneira a
minimizar os residuos, em um modelo no qual as caracteristicas espaciais sdo levadas em
considerag¢do por meio da hierarquia natural dos dados.

Outrossim, a pesquisa contribui de forma a apresentar alternativas viaveis e factiveis
de procedimentos que podem ser utilizados no ambito da avaliagdo em massa de imoveis, a fim

de encontrar modelos mais eficazes para estimar o valor dos imdveis para fins tributarios.

1.5 ESTRUTURA DA DISSERTACAO

O Trabalho esta estruturado em cinco capitulos, conforme detalhado a seguir:

Capitulo 1 — Introducdo: E apresentado o tema de pesquisa e o contexto no qual este
esta inserido. Este capitulo tem a fun¢do de apresentar a importancia e a relevancia do tema,
justificando a realizag@o do trabalho, esclarecendo as vantagens e os beneficios da elaboragado
da Planta de Valores Genéricos utilizando métodos cientificos. Apresenta-se o objetivo, escopo
e limitagdes do estudo.

Capitulo 2 — Revisao da Literatura: Abrange a revisao de literatura sobre Plantas de
Valores Genéricos (PVG); Regressao Linear; Regressdo Hierdrquica.

Capitulo 3 — Metodologia: Esse capitulo contém a apresentagdo das etapas da pesquisa,
a forma de coleta de dados, e a identificacdao da area de estudo.

Capitulo 4 — Resultados: Sao apresentados os resultados obtidos com a aplicagdo do

modelo de regressdo hierarquica ou multinivel para a avalia¢do de terrenos.
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Capitulo 5 — Conclusdes e Recomendagdes: Por fim, ¢ verificado o atendimento aos
objetivos da pesquisa, e, também, sdo apresentadas as principais conclusdes sobre questdo

central da pesquisa, bem como recomendagdes para trabalhos futuros.



2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 IMPOSTO PREDIAL E TERRITORIAL URBANO (IPTU)

Com a Constitui¢do de 1988, os municipios ganharam ndo apenas mais autonomia para
gerir seus territorios (BRASIL, 2010), mas também passaram a ser responsaveis pela geragao
de recursos financeiros de forma a serem capazes de promover a sustentagdo das atividades
administrativas. Tais recursos sdo viabilizados através da arrecadacdo de impostos, que se
baseiam em informagdes disponiveis no cadastro urbano do municipio e da avaliagdo em massa
dos imoveis (ZANCAN, 1995).

Nos municipios brasileiros as principais fontes de arrecadagdes fiscais provém da
cobrancga de impostos, tais como Imposto Predial e Territorial Urbano (IPTU) (SANTOS, 2020)
e Imposto de Transmissao de Bens Iméveis Inter-Vivos (ITBI), sendo que estes impostos devem
ser calculados baseados nas Leis Tributarias estabelecidas por cada municipio (PAIVA;
ANTUNES, 2017).

Segundo Moller (2005), o IPTU ¢ um tributo que incende sobre a propriedade
imobiliaria e € de competéncia dos municipios, sendo calculado sobre um percentual do valor
venal dos imoveis com a incidéncia de aliquotas, obedecendo o principio da capacidade
econdmica do contribuinte. O imposto ¢ cobrado de pessoas fisicas e juridicas, as quais mantém
propriedade localizada em zona ou extensdo urbana.

As condigdes a serem obedecidas para a cobranca do imposto sobre a propriedade
imobiliaria estdo previstas no Codigo Tributario Nacional (CNT) representado pela Lei n°
5.172, de 25 de outubro de 1966, pelos seus artigos 32 a 34 (BRASIL, 1966).

Entende-se por Valor Venal, o “valor mais provavel pelo qual o imovel sera
transacionado, calculado com base nos pregos praticados no mercado imobiliario” (PELLI
NETO, 2006, p. 1). O valor venal do terreno ¢ determinado com base na planta de valores
genéricos no municipio, pois, por meio dela, consegue-se estabelecer o valor unitario do terreno
de cada logradouro (SA, 2013), que por sua vez é obtida através da determinagio individual do
valor do imével por meio de métodos de avaliacdo em massa (TRISTAO, 2003).

Assim, em todos as defini¢cdes de avaliagdes o conceito ¢ baseado na arte de estimar
valor, ou seja, na expressdo determinar/identificar o valor o que torna necessario o

entendimento da defini¢do de valor em avaliagoes.
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Por sua vez, a NBR 14.653 -1 conceitua o valor de um bem como sendo um conceito
econdmico abstrato pois decorre de vérias caracteristicas “[...] entre as quais se destacam sua
raridade e sua utilidade para satisfazer necessidades e interesses humanos, e sofre influéncias
por suas caracteristicas singulares e condi¢gdes de oferta e procura (ABNT, 2019, vii).

A mesma norma ainda traz a defini¢ao para valor de mercado: “quantia mais provavel
pela qual se negociaria voluntariamente e conscientemente um bem, numa data de referéncia,
dentro das condi¢des do mercado vigente” (ABNT, 2019, p.7). Ja para Macanhan (2002) e
Gonzalez (1997), os termos valor e valor de mercado sdo sinOnimos, uma vez que suas
definig¢des sdo parecidas e a norma nao faz distin¢ao entre os dois termos.

Assim, sendo o valor do bem fonte para a tributagdo, a origem das avaliagdes
confunde-se historicamente com a cobranga de impostos sobre a propriedade imobiliaria, uma
vez que esse tributo tem origem milenar. Diante disso, as metodologias de avaliacdo em massa
foram concentradas no sentido de se alcangar os valores territoriais e prediais dos imdveis,
também chamados de valores venais (LIPORINI, 2007).

Para que o IPTU, responsavel por arrecadar grande parte dos recursos financeiros
municipais, seja cobrado de forma justa, ¢ necessario que se faca uma correta avaliacdo dos
imoveis que serdao tributados. Contudo, na concep¢do de Hornburg (2009), muitas vezes as
avaliagcdes desses imoveis sdo feitas sem o emprego de um método cientifico adequado,
utilizando-se apenas de métodos empiricos.

Visando a determinagao de valores de forma mais precisa e diminuindo a subjetividade
dos valores determinados emprega-se métodos de Engenharia de Avaliacdes que se constitui de
um conjunto de conhecimentos técnico-cientificos especializados aplicados a avaliagao de bens
(TRIVELLONI, 2005).

Para Hornburg e Hochheim (2017 p. 134), “na engenharia de avalia¢des, os modelos
estatisticos s3o de uma importancia para a elaboracdo da Planta de Valores Genéricos (PVG),

que permite com que as prefeituras possam determinar o IPTU com maxima equidade”.

2.2 PLANTA DE VALORES GENERICOS

Paraa ABNT (2011, p. 6), uma planta de valores ¢ a “representagdo grafica ou listagem
dos valores genéricos de metro quadrado de terreno ou do imdvel numa mesma data”.

A planta de valores genéricos, segundo Averbeck (2003), ¢ a representacdo grafica da
distribui¢do espacial dos valores médios dos imdveis em cada regido da cidade, normalmente

apresentados por face de quadra, a qual tem como principal fungdo permitir a defini¢ao de uma
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politica de tributa¢do imobilidria que seja justa e tenha equidade.

Para Montanha (2006) e Silva (2006), a planta de valores genéricos contribui como
uma ferramenta para a gestao publica, pois, além de ser um instrumento muito utilizado como
base para a cobranga dos impostos municipais, ela também desempenha um importante papel
para o planejamento do territério. Assim, a planta de valores genéricos auxilia nas tomadas de
decisdes, contribuindo para a criagdo de indicadores de desenvolvimento urbano e para a
realizagdo de acdes regularizadoras quanto ao uso e ocupacdao do solo, processos de
desapropriacao e de apropriagao de imdveis.

Segundo Hornburg (2009), a planta de valores genéricos ¢ elaborada utilizando
metodologia de avaliagdes em massa de imoveis, cuja funcao principal € determinar o valor de
imoéveis sob um determinado conjunto de condigdes.

As avaliagdes de imoveis podem ser definidas como sendo a determinagao técnica do
valor do imovel ou de um direito sobre este imével, bem como a determinagao de indicadores
da viabilidade de sua utilizagdo econdmica para uma determinada finalidade, situacdo e data
(ABNT, 2019).

De acordo com Zancan (1995), a avaliacao de imoéveis € a determinagdo do valor do
mercado de um imdvel, ou seja, € o preco mais provavel que este imdvel atingiria em uma
transagdo de compra e venda, levando-se em consideragdo suas caracteristicas, em virtude do
mercado naquele momento.

A avaliacdo em massa pode ser entendida como sendo o processo de defini¢do para a
obtencdo de modelos matematicos, os quais sdo gerados a partir da coleta de dados do mercado
imobiliario, testados e validados por meio de estatistica e, posteriormente, aplicados na
avaliacdo de um conjunto de imoveis de uma populacdo (AVERBECK, 2003). Em resumo, a
avaliacdo de imodveis € a definigdo técnica do valor de um bem no mercado imobiliario,
utilizando-se de métodos proprios de Engenharia de Avaliagdes.

De acordo com Liporini (2007) e Erbel (1987), a avaliagdo em massa de imoveis
urbanos difere da avaliacdo de imdveis individuais, uma vez que esta tem como objetivo a
determinagdo sistematica em larga escala dos valores dos imoveis, por meio de metodologias e
de critérios de avaliacdo que obtenham maior eficiéncia, produtividade, precisdo e baixo custo.

Segundo Mccuskey et al. (1997), para a realizagdo da avaliagdo em massa ou
individual, os métodos sdao na sua esséncia os mesmos, contendo algumas diferencas
relacionadas as analises dos dados do mercado e ao controle da qualidade.

De acordo com Averbeck (2003), com a finalidade de realizagdao de uma avaliacdo em

massa, estabelece-se um estudo do universo dos imoveis que compdem a populacdo,
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envolvendo tipologias, quantidades, distribuigdo espacial, além do estudo das caracteristicas
fisicas e locais que os distinguem, como infraestrutura urbana, areas, relevo (para terrenos), e
padrdes construtivos (para edificagdes), entre outros.

Ainda para Averbeck (2003), o processo necessario para a criacdo de uma Planta de
Valores Genéricos requer a compreensao basica da populacao dos imdveis da cidade, dado que
o modelo adotado deve permitir a avaliacdo de todos os imdveis e, ao final da avaliagdo, o
produto deve ser o valor individual de cada imovel.

Para a avaliagdo em massa de iméveis, na concepgao de Silva (2006), geralmente sao
utilizados os seguintes métodos: método comparativo de dados de mercado e método
comparativo de custo de reproducgdo de benfeitorias. Sendo o método comparativo de dados de
mercado, segundo Dalaqua (2007), utilizado para se estimar o valor dos terrenos € o de custo
de reprodugao para as edificagdes. Ja para Pelli Neto (2006), o método comparativo ¢ tido como
sendo o mais adequado para a identifica¢do dos valores dos imoveis, pois ¢ simples e utiliza-se
de menos subjetividade para a obtengdo dos seus valores.

Por sua vez, a NBR 14653-2 fixa as diretrizes para avaliagdo de imoveis urbanos e,
com bases nelas, sao realizados os procedimentos de avaliagdo de imdveis para a elaboracao da
planta de valores genéricos (ABNT, 2011).

Em resumo, a avaliacdo de imdveis tem como fungao a identificagdo do valor de um
bem, através da utilizagdo de métodos de avaliagdes apresentados na Norma 14.653-2,
empregando métodos cientificos que visam diminuir o subjetivado na obtencdo dos valores e
explicando o comportamento do mercado com mais rigor, de forma a atender aos niveis de
exigéncia expostos pela norma.

E ainda, quando falamos de avaliacdes pra fins tributarios, o ideal ¢ que estas
avaliagdes sejam realizadas em curtos intervalos de tempo, tendo em vista a o dinamismo do
mercado imobilidrio, isto €, a valoriza¢ao ou desvalorizagdo de zonas ou tipos de imoveis. Estas
avaliagdes deveriam ser feitas, se possivel, de forma anual, ou no méximo a cada trés ou cinco

anos (DE CESARE, 2012).

2.3 TECNICAS PARA O CALCULO DO VALOR DO BEM

A avaliacao de iméveis leva em consideracdo as caracteristicas dinamicas do mercado,
com a necessidade de determinar os efeitos de diversos fatores sobre o valor do mercado dos
imoéveis. Esses fatores de influéncia podem ter impacto direto sobre o nivel de explicagdo da

variavel dependente (Valor). Diante disso, surge a necessidade de se encontrar uma ferramenta
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adequada e que permita explicar o fendmeno de estudo (ZROBEK; WISNIEWSKI, 1999 apud
SILVA, 2006).

Diante do exposto, a avaliagdo de imoveis utiliza modelo por meio do uso da
matematica e da estatistica para explicar a relacdo entre o valor da propriedade real (variavel
explicada/dependente) e os fatores que a moldam (variaveis independentes) (KOKOT; GNAT,
2019).

Ao se adotar o método comparativo de dados de mercado, a norma NBR 14.653 — 2,
no item 8.2.1.4, orienta como realizar o tratamento dos dados obtidos com a pesquisa de
mercado para verificar o equilibrio da amostra. A norma ainda, apresenta a defini¢do sobre o
tratamento cientifico: “tratamento de evidéncias empiricas pelo uso de metodologia cientifica
que leve a indugdo de modelo validado para o comportamento do mercado” (ANBT, 2011, p.
10).

Ainda, a mesma norma preveé, no item 8.2.1.4.3 — Tratamento Cientifico, a utilizagdo
de quaisquer modelos para inferir o comportamento do mercado e a formagao de valores, desde
que tenham seus pressupostos explicitados e testados. A norma ainda cita outras ferramentas
além da regressao linear, tais como: a utilizag¢ao de redes neurais artificiais e a anélise envoltéria
de dados e outros mais.

Os tratamentos cientificos mais empregados em avaliagdes de imoveis apoiam-se nas
ferramentas de analises estatisticas, que, por meio da sua aplicagdo, visam minimizar os efeitos
da subjetividade. Com o emprego das ferramentas estatisticas, pretende-se analisar a realidade
local através de dados que a representem de forma mais fidedigna.

Para Baptistella (2005), os métodos estatisticos sao os procedimentos de modelagem
matematica mais utilizados para a avaliacdo imobilidria. Sendo o modelo de regressao linear
multipla normalmente empregado pelos avaliadores, e os resultados da sua aplicacdo tém sido
eficientes e com boa precisao.

Entretanto, o modelo de regressdo linear multipla ndo leva em consideracdo a
hierarquia dos dados e todas as variaveis sao analisadas como pertencentes a um unico nivel.
Para Uyar e Brown (2007), os imdveis estdo localizados em unidades urbanas e essas unidades
podem apresentar caracteristicas distintas, o que gera uma estrutura de dados hierarquizados.
Assim, todos os dados em um mesmo nivel poderiam gerar testes estatisticos mal estabelecidos
e, consequentemente, com mas interpretacdes (HOX, 2018).

De acordo com ABNT (2011), outras ferramentas analiticas para a indu¢ao do mercado

podem ser utilizadas para a realizagdo do tratamento dos dados desde que devidamente
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justificadas. Além da regressdo espacial, sdo citadas as técnicas de analise envoltorias de dados
redes neurais e regressao espacial.

Para Baptistella (2005), o método de avaliacdao por redes neurais artificiais apresenta
como vantagem a dispensa de linearidade entre as variaveis, se for o caso, ¢ a facilidade de
implementa¢do do método (BAPTISTELLA, 2005).

As metodologias para a estimagdo do valor de um bem estdo apresentadas nos
subcapitulos a seguir, com destaque para o modelo de regressao hierarquicos aplicado nesta

pesquisa de dissertagao.

2.3.1 Regressao linear

Em func¢do das diversidades dos imoveis, a avaliagdo de seu valor exige o uso de algum
tipo de ponderacdo das caracteristicas diferenciadoras dos elementos. Um dos procedimentos
para realizar essa ponderagdo ¢ a inferéncia estatistica por meio da anélise de regressdo linear.

O modelo classico de regressao, conforme Rosimere (2004), ¢ datado de 1809 a 1921,
a partir de trabalhos desenvolvidos por Gauss, e desde entdo vem sendo empregado em larga
escala em pesquisas cientificas.

A regressao linear ¢ uma técnica estatistica cujo objetivo € modelar e investigar a
relagdo entre duas ou mais varidveis. Através da anélise de regressao pode-se construir um uma
modelagem de sistemas de interesse em termos de suas caracteristicas (MONTGOMERY e
RUNGER, 2008).

Por meio do relacionamento entre as variaveis (dependentes e independentes), tem-se
como antever um valor de uma variavel especifica, com base em uma colecdao de variaveis,
conforme apontam Johnson e Wichern (2002), ou seja, esta técnica procura encontrar “um bom
ajuste entre os valores preditos pelo modelo e os valores observados da variavel dependente”
(HORNBURG, 2009, p. 15).

Os modelos lineares podem ser simples quando consideram um Unico regressor ou
preditor (x) e uma variavel dependente ou varidvel resposta (y). Quando o modelo apresentar
mais de um regressor, ¢ chamado de modelo multiplo.

Um modelo de regressdao multipla, conforme Montgomery e Runger (2008), pode ser

descrito como mostra a Equacao 1

Y =00+ Br1x1+ Baxz+ -+ Bpx,+e (1)
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Onde,

=Y = Variavel dependente;

=f3, ...n = Coeficientes de regressao ou regressores;
=x; n = Variaveis independentes ou explicativas;

=e¢ = Residuo ou Erro aleatoério ndo explicado.

Para a estimagdo dos coeficientes de regressao do modelo, um dos métodos mais
empregados ¢ método dos minimos quadrados, cuja fun¢ao consiste em minimizar os residuos
do modelo de regressdo linear, calculados como a diferenga entre os valores calculados e os
valores observados (RODRIGUES, 2012).

Dessa forma, a andlise de regressao linear permite criar um modelo estatistico com a
finalidade de encontrar um bom ajuste entre os valores preditos pelo modelo e os valores
observados, que sdo as varidveis dependentes. Com isso, ¢ possivel descrever o relacionamento
da variavel dependente, o valor do bem, com as varidveis independentes, quais sejam, aquelas
que influenciam na formacao do valor.

Na geracao de modelos de regressao, sdo revistos alguns pressupostos estatisticos, tais
quais, a verificacao de normalidade dos residuos; a homocedasticidade; a independéncia dos
residuos; a auséncia de pontos atipicos e a auséncia de multicolinearidade entre as variaveis
independentes; para que, em seguida, seja verificado se 0 modelo obtido é realmente adequado
para explicar a varidvel resposta em questdo (JOHNSON; WICHERN, 2002).

e Normalidade dos residuos: os residuos tém distribuicdo normal;

e Independéncia e auséncia de pontos atipicos: auséncia de pontos atipicos em
relagdo aos outros dados em andlise, o que acarreta uma irregularidade no
modelo.

e Inexisténcia de multicolinearidade: ndo pode existir nenhuma relagdo exata
entre quaisquer varidveis independentes;

e Homocedasticidade: a variancia dos erros € constante;

e Inexisténcia de autocorrelagdo: o residuo de uma observacdo nao ¢
correlacionado com o residuo de outra observacao.

Segundo De Cesare (2012), no que tange a avaliacdo de imoveis quando utilizado o
método comparativo de dados de mercado, a técnica de regressao linear ¢ umas das mais
utilizadas “[...] para identificar os principais fatores que influenciam a determinagao dos pregos

e estimar o valor de mercado das propriedades ndo transacionadas no periodo na area de
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avalia¢ao de iméveis.” (DE CESARE 2012, p. 47).

Hornburg (2009) e Michael (2004) afirmam que os modelos econométricos tém sido
os mais utilizados, sendo de suma importancia na busca por modelos de avaliagcdo, pois estes
consideram as reais condicOes e os fatores locais do mercado imobiliario. Por outro lado,
segundo Gonzalez (2002), a regressao linear apresenta alguns inconvenientes que resultam na
diminui¢do da precisdo das estimativas, indicando, assim, a necessidade de aperfeicoamento.
Além disso, Hornburg ¢ Hochheim (2017, p. 2) complementam apontando que “uma grande
dificuldade que se tem na utilizacdo de modelos econométricos, na busca de modelos de
avaliagdo, esta em considerar a variavel localizagdo que pode valorizar ou desvalorizar os

imoveis”.

2.3.2 Regressao Espacial

Quando o conjunto de dados extraidos do mercado ndo apresentar independéncia
espacial das informagdes, os modelos obtidos com a regressdo classica ndo sdo capazes de
explicar com fidelidade o comportamento do mercado imobiliario, podendo gerar avaliagdes
tendenciosas, inconsistentes ou ineficientes (DANTAS, 2002). Logo, para corrigir este
problema utiliza-se da metodologia denominada Econometria Espacial, que usa como
ferramenta estatistica a Inferéncia Espacial.

De acordo com Silva, Hochheim e Silva (2016), para a utilizacdo de modelos de
regressdo espacial parte-se do principio de que existe dependéncia espacial das amostras,
demonstrado pela autocorrelagao.

A ABNT (2011, p. 42) define a regressao espacial como sendo “a técnica utilizada
quando se deseja explicar a variabilidade observada em uma determinada variavel dependente
em relagdo as variaveis independentes, levando-se em conta a posi¢do geografica de cada uma
das observagoes e as suas influéncias sobre os vizinhos”.

Ainda segundo a mesma norma, “estd ¢ uma técnica recomendada quando for
constatada a existéncia de autocorrelacdo espacial entre os dados observados” (ABNT, 2011,
p. 42).

Uma vez aplicada a regressao espacial, seus pressupostos basicos devem ser atendidos
e devem obedecer aos mesmos pressupostos da regressao linear classica, conforme apresentado

no Anexo A da NBR 14653-2 (ABNT, 2011).
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Segundo ABNT (2011, p. 42) a técnica de regressdo espacial “tem se mostrado
especialmente util em avaliacdes em massa, plantas de valores genéricos, estudos de velocidade

de vendas e de demandas habitacionais entre outros”.

2.3.3 Krigagem

O semivariograma ¢ a principal ferramenta empregada para estudar a dependéncia
espacial em estudos geoestatisticos, permitindo, segundo Seidel e Oliveira (2013), medir a
magnitude e a forma de tal dependéncia espacial através de uma representacao grafica. Landim
(2000) complementa, que o uso desta ferramenta para a estimativa por krigagem ndo requer que
os dados tenham distribui¢do normal, mas a presen¢a de distribui¢do assimétrica, com muitos
valores andmalos, deve ser considerada, pois a krigagem ¢ um estimador linear.

O mapeamento das areas de transicao de valores de uma planta de valores genéricos
pode ser feito por meio da estimativa de superficies de ajuste, as quais descrevem a area de
estudo com base em um processo de interpolagdo. E um dos interpoladores utilizados pela
geoestatistica, ¢ a krigagem.

Para Silva (2006, p. 55), “a krigagem ou kriging ¢ considerada um dos mais poderosos
métodos de interpolacdo espacial”, na qual consiste em um conjunto de técnicas de estimagao
e predicao de superficies utilizadas para aproximar dados, que utiliza a correlacdo entre os
elementos amostrados, isto €, verifica se um ponto geografico tem maior semelhanga com os
pontos vizinhos quando comparado aos elementos mais distantes (ISAAKS; SRIVASTAVA,
1989).

Outro conceito sobre krigagem ¢ dado por Vieira (2000), que a considera um método
de interpolagdo geoestatistica que avalia a Teoria das Varidveis Regionalizadas, na qual usa a
dependéncia espacial entre amostras vizinhas, expressa no semivariograma, para estimar
valores em posigoes ndo-amostradas.

Na concepgao de Soares (2002, apud HORNBURG, 2009, p. 31) a krigagem ¢:

E 0 uso de médias moveis para evitar a superestimagdo. Ela difere de outros métodos
de interpolag@o pela maneira como os pesos sdo atribuidos as diferentes amostras. Na
krigeagem, o procedimento ¢ semelhante ao de interpolagdo por média movel
ponderada, exceto que os pesos sdo determinados a partir de uma analise espacial,
baseada no semivariograma experimental.

Para Machado et al. (2010), os métodos de krigagem usam a dependéncia espacial

expressa no semivariograma entre amostras vizinhas para estimar valores em qualquer posi¢ao



32

dentro do campo, sem tendéncia e com variancia minima, o que os faz ser 6timos estimadores
no estudo da distribui¢do espacial.

Segundo Trivelloni (2005, p. 53), “o semivariograma ¢ uma ferramenta basica de
suporte as técnicas de krigagem, pois permite representar quantitativamente a variagdo de um
fendmeno regionalizado no espago”.

Assim, a principal diferenga entre a krigagem e outros métodos de interpolagdo
convencionais ¢ a maneira como se determina os pesos para o calculo do valor a ser interpolado
(BETTINI, 2007). Na krigagem o peso decorre da relagdo entre a distancia da observacao e o
ponto de interesse, a continuidade espacial e o arranjo geométrico do conjunto amostral.
Portanto, para estimar as ponderacgdes atribuidas as diferentes amostras, realiza-se uma analise
espacial pautada no semivariograma experimental e considera as dire¢des na interpolagdo —

isotropia e anisotropia (CAMARGO; FUCKS; CAMARA, 2004).

2.3.4 Redes Neurais

A rede neural artificial, para Braga, Carvalho e Ludermir (2000), consiste em um
modelo matematico que se assemelha as estruturas neurais bioldgicas, usando a capacidade
computacional adquirida por meio do aprendizado e da generalizagao.

Para Pelli Neto (2006, p. 39), “as redes neurais artificiais foram desenvolvidas a partir
de uma tentativa de reproduzir em computador um modelo que simule a estrutura e
funcionamento do cérebro humano”.

De acordo com Haykin (2001), as redes neurais artificiais possuem como
caracteristicas a tolerancia a falhas, adaptabilidade a novas condi¢des, e resolucao de problemas
com base no conhecimento passado e reconhecimento de padrdes. Nesse modelo, o desempenho
¢ otimizado de forma gradativa, por meio de um processo interativo, a medida que interage com
o meio externo (REZENDE, 2003).

As redes neurais artificiais, na concepgao de Russel e Norvig (2004), tém origem na
estrutura do cérebro humano, com o objetivo de apresentar caracteristicas similares a ele, como
aprendizado, associacdo, generalizagdo e abstracdo. Assim como no cérebro, as mesmas sao
compostas por diversos elementos que fazem o processamento dos dados através das
intercomunicacdes das informagdes por meio de processadores altamente interconectados, que
efetuam um nimero pequeno de operagdes simples e transmitem seus resultados aos

processadores vizinhos.
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Conforme Fernandes (2005), as redes neurais artificiais podem ter diferentes
defini¢des, entretanto todas possuem os elementos considerados fundamentais, que sdo eles:
neurdnio, arquitetura e aprendizagem. Onde, para Fernandes (2003 apud MOREIRA, SILVA e
FERNANDES, 2010 p. 7) o “neurdnio ¢ a unidade computacional basica da rede; a arquitetura
¢ a estrutura de conexdo entre os neurdnios; e a aprendizagem ¢ um processo de adaptacio da
rede em computar uma determinada fun¢do ou em realizar uma dada tarefa”.

Segundo Pelli Neto e Morais (2006, p. 5), as redes neurais podem ser definidas de
varias formas, contudo a definicdo mais simples, ampla e aplicavel a qualquer area da ciéncia
¢ “o nome dado a um conjunto de métodos matematicos e algoritmos computacionais
especialmente projetados para simular o processamento de informagdes e aquisi¢do de
conhecimento do cérebro humano”.

Conforme Fernandes (2005), a estrutura das redes neurais ¢ tipicamente organizada
em camadas. Estas s3o de compostas por uma camada de entrada (inputs) e uma camada de
saida (outputs), e entre elas podem existir um nimero variavel de camadas intermediarias. As
formas como elas estdo dispostas € o numero de neurénios por camada, dia-se o nome de
arquitetura da rede neural (PELLI NETTO; MORALIS, 2006). A Figura 1, apresenta a estrutura

de camadas que formam a estrutura de uma rede neural.

Figura 1 - Estrutura de camadas das redes neurais
Uma colegéo de neurdnios forma uma "camada”

Camada de entrada
i - Cada neurénio recebe APENAS
uma entrada, diretamente de fora

Camada oculta
- Conecta camadas de
entrada e saida

Camada de saida
- Saida de cada neurénio vai
diretamente para fora

__Direc&o do fluxo de informac&o

Fonte: Adaptado de Angunhuman Saha, (2018, p. 6).

Para Silva (2003), a organizacdo dos neurdnios em uma rede neural se deve ao
problema que se quer solucionar, e essa organizacdo passa a ser um fator importante na escolha

do algoritmo de aprendizagem. O nimero de entradas e saidas e de camadas intermediarias se
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dard em virtude da complexidade do problema, quanto mais complexo o problema maior sera
a quantidade de neuronios utilizados (PELLI NETO, 2006).

As redes neurais, de acordo com Russel e Norvig (2004), podem ser classificadas
conforme a quantidade de camadas que compdem a estrutura da mesma, que sdo conhecidas
por redes neurais de alimentagdo direta de uma unica camada, ou redes perceptron, e redes
neurais de alimentagdo direta de varias camadas, ou redes perceptron multi-camadas (MLP —
Multi-Layer Perceptron).

Segundo Fernandes (2005), a estrutura de rede neural mais utilizada ¢ MLP, a qual
utiliza o algoritmo de aprendizagem backpropagation, que se apoia na retropropagagdo dos
erros, com o intuito de realizar os ajustes dos pesos formadores das camadas intermediarias
(HAYKIN, 2001). Este ¢ um algoritmo bastante utilizado pois apresenta pouco dificuldade para
o seu desenvolvimento (BAPTISTELLA, 2005).

Paraa ABNT (2011, p. 47), as redes neurais artificiais do tipo multicamadas

permitem obter respostas com modelos lineares e ndo lineares e melhorar o
desempenho gradativamente, na medida em que interagem com o meio externo,
quando se deseja estudar o comportamento de uma oi mais varaveis independentes
em relagdo a outra variavel dependente.

Para Silva (2003, p.13), “redes neurais aprendem por experiéncia, da mesma forma
que uma crianga aprende a andar, falar, associar objetos € nomes, através de exemplos ou
tentativa e erro”. O processo de aprendizado das redes neurais tem como objetivo a
convergéncia para uma solugdo que serd obtida através do ajuste do vetor de pesos w (PELLI
NETO, 2006).

Na concepcao de Baptistella (2005), um tnico neurdnio ndo ¢ capaz de resolver
nenhum problema pratico. Contudo, alguns neurdnios quando conectados de forma adequada e
com os pesos das conexdes devidamente ajustados sdo capazes de resolver complexos

problemas ndo deterministicos.

2.3.5 Regressao Hierarquica

Os modelos multiniveis ou hierarquicos tiveram origem no campo da educagdo no
final da década de 70 com o intuito de descobrir a relagdo do desempenho de alunos em uma
dada escola. Desde entdo tém sido empregados em diversas areas do conhecimento onde se
pretende realizar analises de estudos que integram individuos dentro dos seus grupos ou

contextos sociais, examinando os efeitos combinados tanto das variaveis individuais como das
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No contexto atual, muitas pesquisas na area da educagdo ainda sdo desenvolvidas

utilizando o modelo hierarquico, porém devido a grande abrangéncia de problemas com formas

de estruturas de dados agrupados, a analise de regressao hierarquica vem crescendo (SANTOS

et al., 2000) e estd sendo utilizada em areas como na demografia, sociologia, saude e

epidemiologia, educacdo, desporto e avaliagcdes de imoéveis (CRUZ, 2010), conforme indicados

no Quadro 1.

Quadro 1 - Publicacdes utilizando modelo de regressdo hierarquica para analise de dados.

Autor (es) data da

NELS:88

Pereira Marciano

Titulo O Ano Area Pais
publicacio
Eric Gielen, Gabriel Riutort-
Cost assessment of urban sprawl on AR . .
.. . . . . Mayol, José Luis Miralles i Economia
municipal services using hierarchical . . . . 2019 Espanha
- Garcia e José Sergio Palencia urbana
regression .
Jiménez
Analysis of Prices in the Housing Market Ancta Cichulska, M.Sc. ¢ Avaliagoes A
. . Radostaw Cellmer, assoc. prof., 2018 . Polonia
using Mixed Models PhD de imodveis
De(y:on}posu;.ao Espz}mal 1os P're'g(')s de Rodger Barros Antunes Campos Economia .
Imoveis Residenciais no Municipio de o . 2017 Brasil
~ e Eduardo Simdes de Almeida urbana
Séo Paulo
Dois ensaios sobre economia urbana: Economia
mercado imobiliario residencial e Rodger Barros Antunes 2014 Brasil
. . - urbana
corporativo no municipio de Sao Paulo
The Predictive Performance of Multilevel = Chris Leishman, Greg Costello, Avaliacses
Models of Housing Sub-markets: A Steven Rowley and Craig 2013 alagoe Inglaterra
. . ; de imoveis
Comparative Analysis Watkins
A influéncia da localizag¢do no preco dos
imoveis: uma aplicagdo do modelo Marina Aguiar e Rodrigo Economia .
Lo o~ 2011 Brasil
hierarquico para o mercado de Belo Simoes urbana
Horizonte (2004-2010)
Modelos Multi-nivel: Fundamentos e Claudia Catarina Mendes Silva ~
L 2010 Educacao Portugal
Aplicagoes da Cruz
Modelos multinivel de coeficientes . ,
. . Luiz Paulo Lopes Favero e . .
aleatodrios e os efeitos firma, setor e , .. 2010 Economia Brasil
o oy Débora Confortini
tempo no mercado aciondrio Brasileiro.
Localizagdo e dinamica intraurbana: uma
analise hierarquica multinivel do Marina Aguiar e Rodrigo Economia .
. e . . T . 2010 Brasil
mercado imobiliario residencial formal Simdes, urbana
em Belo Horizonte/MG
Pregos Hedonicos no Mercado
Imobiliario Comercial de Sao Paulo: A . , Economia .
Abordagem da Modelagem multinivel Luiz Paulo Lopes Favero 2010 urbana Brasil
com Classificacdo Cruzada
A two-stage hierarchical regression QinLiu, NancyR.Cook, Estados
model for meta-analysis of epidemiologic AnnaBergstréom e Chung- 2009 Saude .
. . Unidos
nonlinear dose-response data. ChengHsieh
Sn'(-Mmut'e Walk Dlstance n 'Person§ Michael J. Falvo MS e Gammon , Estados
With Parkinson Disease: A Hierarchical 2009 Saude .
. M. Earhart PT, PhD Unidos
Regression Model
Andlise multinivel aplicada aos dados do Jacob Arie Laros e Jodo Luiz 2008 Educagdo Brasil
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. Autor ata da 1 .
Titulo uto (e.s ) d~ d Ano Area Pais
publicacio
g?;i?ﬁioogeuﬁzdgioSe?izliifrgssao José Gongalves Moreira Neto,
\Pquicos: ‘P Eduardo de Sdo Paulo e Luiz 2008  Educagdo Brasil
Avaliacdo na Educagdo de Jovens e . -
Alexandre Rodrigues da Paixao

Adultos
Modelo Linear Hierarquico: um método . -

. . Sandra Maria Conceigao ~ .
alternativo para analise de desempenho L. 2005  Educacao Brasil

Pinheiro
escolar
Eficécia escolar: Regre~ssa0 Multinivel Girlene Ribeiro de Jesus e Jacob i '
com Dados de Avaliagdo em Larga . 2004  Educacao Brasil
Arie Laros
Escala
The Hierarchical Trend Model for . -
Property Valuation and Local Prices Marc K. Francke e Gerjan A. 2004 Avgll%cogs Holanda
. Vos de imédveis

Indices
Construgdo de um Modelo de Regressdao = Tufi Machado Soares ¢ Marcia 2003 Educacio Brasil
Hierarquico para dados O SIMAVE-2000  Cristina Meneghin Mendonca ¢
Modelagao hierarquica ou multinivel. José A. Maia, Vitor P. Lopes,
Uma metodologia estatistica e um Rui G. da Silva, André Seabra, 2003 Ciéncia do Portugal
instrumento util de pensamento na Jodo V. Ferreira, Manuel V. Desporto &
investigacdo em Ciéncias do Desporto Cardoso
A h1erarch1c.al regression a pproach to Carolyn M. Rutter e Constantine , Estados
meta-analysis of diagnostic test accuracy . 2001 Satude .

. A. Gatsonis2 Unidos
evaluations

Fonte: Elaborado pela autora.

Trabalhos aplicando modelos hierarquicos para a obtengao de valores de imodveis
foram feitos anteriormente aqui no Brasil, a maioria na 4rea de economia com um viés mais
voltado para avaliar o efeito do mercado imobiliario na economia urbana, como por exemplo
os trabalhos de Aguiar e Simdes (2011) e Antunes (2014). J4 no exterior, principalmente o
trabalho de Marc K. Francke, em 2004, tem um direcionamento para a tributagdo imobiliria,
compartilhando do mesmo objetivo dessa pesquisa, que busca no modelo hierdrquico uma
alternativa para realizar avaliagcdes mais precisas de modo que possam contribuir para a
obten¢do de uma planta de valores mais acurada.

Modelos de regressdo hierdrquica sdo ferramentas estatisticas capazes de tratar
adequadamente problemas de interferéncia em amostras que possuem uma estrutura hierarquica
(MOREIRA NETO, 2008).

O modelo multinivel (GOLDSTEIN ,2011), também, chamado de modelo hierarquico
(BRYK; RAUDENBUSH, 2002), modelo de efeitos mistos ou ainda modelo de efeitos
aleatorios (LAROS e MARCIANO, 2008), levam em consideracdo a estrutura de agrupamento
dos dados. No modelo de regressdo hierarquico o intercepto e o coeficiente de inclinagdo sdo
considerados parametros aleatorios, e dependem da influéncia do nivel mais alto da hierarquia,
como consequéncia pode-se obter uma série de regressoes para cada grupo com seus proprios

coeficientes.
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Empregando-se a técnica de regressdo hierarquica em uma populagdo que possui uma
estrutura de niveis, segundo Laros e Marciano (2008), a estimagdo do erro padrao do modelo
passa a ser mais confiavel, uma vez que leva em consideragdo a variagao entre as variaveis de
diferentes niveis e de mesmo nivel.

Ao se assumir a independéncia das observagdes, quando essas ndo sio, os estimadores
dos erros padroes das andlises estatisticas convencionais sao muito menores, 0 que torna os
resultados obtidos falsamente significativos. Isso ¢, uma consequéncia da dependéncia entre as
observagoes ¢ a subestimacgdo dos erros padroes dos coeficientes da regressao (CRUZ, 2010).

Para Ferrdo (2002), a utilizagdo do modelo de regressdo hierarquica possibilita a
melhor compreensdo do processo de analise dos dados devido a decomposi¢ao da variancia dos
erros nos diversos niveis. Uma vez que individuos do mesmo grupo tendem a ter caracteristicas
semelhantes, passa a haver uma dependéncia das observagdes entre membros de um mesmo
grupo.

Diante do exposto a regressao tradicional ndo pode ser a mais adequada uma vez que
nao leva em consideragdo essa dependéncia das observagdes. Quanto maior a dependéncia, mais
o modelo de regressdo hierarquico se torna necessario, € isto pode ser visto por meio da
correlacdo intraclasse (p), o que representa a homogeneidade em mesmo grupo, €, a0 mesmo
tempo, a heterogeneidade entre grupos distintos (LAROS; MARCIANO, 2008).

A correlagdo intraclasse pode ser interpretada como sendo a medida do grau de
dependéncia dos individuos, a qual ¢ uma estatistica que permite medir a magnitude do efeito
do grupo, ou seja, mede a correlacdo existente entre as unidades do nivel 1 dentro de um mesmo
grupo do nivel 2, isto se tratando de um modelo com dois niveis de hierarquia (CRUZ, 2010).

Assim sendo, a modelagem hierarquica tem como sua principal vantagem a correcao
do problema de hierarquia natural dos dados (FAVERO, 2011). Para Cruz (2010), modelos de
regressdo hierdrquica possibilitam que as estimativas dos coeficientes de regressdo e da sua
variagdo sejam mais bem pressupostas, isso se deve ao fato de poder analisar a variancia quando
essa nao ¢ homogénea.

A modelagem de pregos de mercado pode ser melhor explicada adotando-se o modelo
de regressdo hierarquica uma vez que seus dados podem ser definidos por um agrupamento
hierarquico, como por exemplo: terrenos em bairros e bairros em distritos. Terrenos situados
em uma determinada regido tendem a compartilhar aspectos sociodemograficos e amenidades
urbanas daquela localidade, e como essa regido representa um nivel hierdrquico estes terrenos
tendem a ser mais similares entre si em comparacao a todos os outros que fazem parte das

demais regides do municipio e, portanto, a hierarquia dos dados viola a premissa de
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independéncia entre as observagdes, isso corrobora para a aplicagdo do modelo hierarquico
frente a0 modelo de regressio tradicional (FAVERO, 2011).

Ao se trabalhar com a estrutura de agrupamento dos dados € possivel obter-se modelos
mais flexiveis e estruturados, dado que se pode trabalhar de forma mais detalhada as
informacdes de cada elemento da amostra, fornecendo uma equagdo para grupo de nivel 2, a
qual permite que se fagam analises individuais de cada um destes grupos, além de possibilitar
a formulacdo e os testes de hipoteses relativas a efeitos entre os niveis e permitindo a partigao
da variabilidade da variavel resposta nos diversos niveis (MOREIRA NETO, 2008).

Segundo Hox, Moerbeek e Schoot (2018):

O modelo de regressdo multinivel pressupde que exista um conjunto de dados
hierarquicos, geralmente composto por elementos separados em grupos, com uma
Unica variavel de resultado ou resposta que ¢ medida no nivel mais baixo e variaveis
explicativas em todos os niveis existentes (2018, p. 8, traduc@o nossa).

O modelo hierarquico, como descrito anteriormente, pode apresentar variaveis
preditoras também chamadas de varidveis explicativas em diferentes niveis, o qual exige do
pesquisador uma definicao clara dos niveis a serem utilizados em seu modelo. Essa defini¢ao
de nivel esta dividida no nivel micro (individuos) e no nivel macro (grupos), o que implicara
na especificacdo de duas equacdes, uma para cada um dos niveis. Os modelos multiniveis
podem ser formulados de duas maneiras: (1) apresentando as equagdes separadas uma para cada
um dos niveis e (2) combinando todas as equagdes por substituicdo em uma Unica equacao,
também chamada de modelo hierarquico propriamente dito (HOX; MOERBEEK; SCHOOT,
2018).

Os modelos hierarquicos, assim como os modelos cldssicos de regressao, também
visam determinar melhores preditores (varidveis independentes) de um critério (variavel
dependente) e/ou examinar efeitos moderadores do relacionamento entre variaveis. E, assim
como nos modelos classicos, também devem atender alguns pressupostos basicos para as suas
variaveis independentes tais como: (i) normalidade dos residuos; (ii) linearidade dos residuos;
(iii) homoscedasticidade dos residuos e (iv) auséncia de multicolinearidade. E necessario
estimar a multicolinearidade (correlacdao) entre as variaveis independentes (DIAS et al., 2015).
A multicolinearidade pode impactar no modelo de regressao, restringindo o poder preditivo de
qualquer varidvel independente que for associada com outras varidveis independentes
(ABBAD; TORRES, 2002).

A estrutura dos modelos hierarquicos baseia-se num conjunto de pressupostos tais
como a existéncia de uma distribuicdo normal que, para nao obter estimativas enviesadas dos

parametros do modelo, ndo devem ser violados. Nesses modelos, assume-se que os residuos
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tenham uma distribuicdo normal, e para tanto ¢ utilizado a méxima verossimilhanca restrita
(REML) para estimar os parametros, pois a maxima verossimilhanca (ML) enviesa as
estimativas de variancia do modelo (ZUUR et al, 2009).

Para Hox, Moerbeek e Schoot (2018), os modelos multiniveis podem ser compostos
por varios niveis de agregacdo, porém, a medida que se incluem mais niveis no modelo a

regressao passa a ficar mais complexa de se estimar e de se avaliar.

2.3.5.1 Modelos Hierdarquicos com dois niveis de agregacado.

Neste estudo o modelo hierarquico considerado possui apenas dois niveis de
hierarquia. Neste modelo as unidades do 1° nivel (terrenos) estdo agrupadas segundo as
unidades do 2° nivel (zonas de planejamento ou bairros). Cada unidade do terreno ¢
representada pelo indice i e, o indice j representa cada unidade de zona de planejamento ou
bairro. Suponha que x represente uma variavel do terreno e w uma varidvel da zona de
planejamento ou bairro.

A constru¢ao do modelo hierarquico, segundo Hox, Moerbeek e Schoot (2018), deve
seguir trés etapas:

1 etapa: obtencdo do modelo ANOVA com efeitos aleatdrios também chamado de
modelo nulo apresentando na Equagdo 4, nesse modelo ndo ¢ considerado qualquer varidvel
explicativa. Esse modelo tem como fungdo principal estimar a correlagdo intraclasse (p)
(Equagdo 5), ele mede o grau de homogeneidade dento dos grupos. E a propor¢io da variagio

do nivel do grupo em relacdo a variacao total.

Nivel 1
Yij = Boj + €ij (2)
Nivel 2
Boj = Yoo + Uy (3)

Substituindo 3 em 2, temos o modelo nulo apresentado na Equacdo (4), para a

regressao hierarquica.

Modelo ANOVA

Yij=Y00+Uoj+ €ij 4)
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Onde:

yi; € valor da varidvel dependente para o i-€simo individuo do j-ésimo grupo (i =
I,...Ni,j=1,...,K)

Yoo € valor médio da varidvel y (a chamada média global);

e;j € o componente aleatorio do nivel 1;

Upj € 0 componente aleatorio do nivel 2.

050 (5)
P=—=">3<
(0130+0g)

Onde:
p ¢ coeficiente de correlagao
0. ¢ a varidncia dos residuos uy; do nivel 2

o ¢ a variancia dos residuos e;; do nivel 1

Nesse modelo também ¢é obtido a deviance inicial ou deviance de referéncia que pode
ser utilizada para comparar modelos, uma vez que ela mede o grau de falta de ajustes do modelo,
ou seja, quanto menor for o valor da deviance, melhor serd o modelo (PUENTE PALACIOS;
LAROS, 2009).

2%, etapa: obtencao do modelo ANCOVA apresentado na Equacdo 9, que que ¢ o
desdobramento da equacdo ANOVA, porém agora com varidveis explicativas de primeiro nivel,
ou seja, no nivel do individuo. Ao se inserir varidveis de nivel 1, aceita-se que haja variagdes
de intercepto entre os grupos, apesar de ndo ocorrer diferencas em termos de inclinacdo. A
insercao das varidveis de nivel 1 decorre do maior nimero de observacdes permitindo que os
coeficientes gerados nesta etapa da regressdo sejam mais acurados. Espera-se, ainda, que haja
uma contribui¢do das varidveis explicativas na redug@o da variancia desse nivel.

Para tanto, supde-se que essas variaveis sejam fixas ou ndo variam entre grupos, ou
seja, sem componentes aleatérios entre as unidades do nivel 2. Dessa forma, este modelo ¢
construido a partir do modelo nulo, mas incluindo tanto na parte fixa como na aleatéria as
variaveis consideradas. Nesse caso, os componentes de varidncia correspondentes aos

coeficientes sdo fixados em zero.

Nivel 1

yij = Boj + ByjXij + €5 (6)
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Nivel 2
Boj = Yoo t Uoj (7)
Blj = Y10 (8)

A Equacao 8, estd supondo a mesma inclina¢ao para todas os bairros ou zonas de
planejamento, ja a Equacdo 7 apresenta intercepto com efeito aleatério (podendo variar entre

os bairros ou as zonas).

Modelo ANCOVA

Yij = Yoo + Bijxij + Upj + € )

Onde:

Yo1, Y10 S20 os coeficientes de regressao

x;j € variavel explicativa de nivel 1

Boj € a variavel resposta de modelo de regressdo linear onde as varidveis explicativas
correspondem as caracteristicas do grupo j.

3% etapa: pode-se chamar de modelo hierarquico propriamente dito. O mesmo pode
ser visto na Equacgdo 12, onde sdo acrescentadas as variaveis do nivel 2 (grupo). Nesta fase sao
considerados que tanto o intercepto quando as inclinagdes podem sofrer influéncias das
variaveis de nivel 2. A Equagdo 12, apresenta a equagdo de regressdo completa para o modelo
hierarquico considerando efeito aleatorio s6 no intercepto, porém considerando variaveis no
nivel 1 e 2. Considerando o intercepto aleatério variando apenas entre as zonas ou bairros,

contudo ele pode ter também efeitos aleatorios em coeficientes de variaveis do nivel 1.

Nivel 1
Yij = Boj + B1jxij + € (10)

Nivel 2
Boj = Yoo + Yo1Wj+Uoj (11)
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Modelo Hierarquico

Yij = Yoo + Yo1W; + B1xij + ug; + e (12)

Onde:

w; variavel explicativa de nivel 2.

A parte aleatoria ou estocastica do modelo representa os diversos efeitos aleatdrios que
influenciam o prego dos terrenos, atuando tanto ao nivel do terreno como ao nivel da zona ou
bairro, e que ndo sao captados pela parte deterministica do modelo.

Agora considerando varidveis explicativa de nivel 2 com intercepto aleatério e

inclina¢do aleatoria.

Yij = Boj + B1jxij + e (13)
Boj = Yoo + Yo1Wj + Ug; (14)
B1j = Y10 + Wij (15)

Substituindo-se (14) e (15) na equagdo (13), tem-se o modelo hierdrquico com
intercepto e inclinagdes aleatorias em coeficientes de varidveis do nivel 1 apresentado na
Equacao 16.

Yij = Yoo T Y10Xij + Yo1Wj + Ugj + UsjX;j + €5 (16)

Esse modelo tem varidveis que contém efeitos fixos e aleatdrios, sendo designado por

modelo misto (MONETTE et al, 2002).

Yoo T Y10Xij T Yo1W; 17)

E uma parte aleatoria:

uoj + uljxl-j + el-j (18)

2.4 METODOS DE VALIDACAO PARA AVALIACAO EM MASSA

Visando obter modelos com uma boa qualidade de desempenho, uma etapa importante
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do processo de avaliagdo em massa de iméveis ¢ validagdo dos resultados, cujo intuito €
verificar o grau de aderéncia entre os valores calculados pelos modelos e os valores observados.
Quanto mais proximos estejam os valores obtidos com o modelo dos valores observados no
mercado melhor serd a qualidade da avaliagao (TRIVELLONI, 2005).

Para analisar o desempenho das avaliagdes em massa de imoveis, deve-se conferir se
as mesmas cumprem as condic¢des da International Association of Assessing Olfficers (IAAO)
para serem consideradas de boa qualidade (TRIVELLONI, 2005).

A analise do desempenho das avaliagdes pode ser dividida em trés etapas que sao elas
(IAAO, 2013):

=Nivel de avaliagdo global: ¢ obtido empregando-se a mediana das razdes da avaliacao;

sCoeficiente de dispersdo (COD): utilizado para avaliar a uniformidade de uma

avaliacdo, que representa o desvio percentual médio da razao mediana;

sEquidade vertical da avalia¢do: utilizado com o objetivo reconhecer diferencas

sistematicas na forma que sdo avaliados os iméveis de alto e baixo valor, verificando

se existe regressividade ou progressividade nas avaliagdes.

Os indicadores de performance global e de uniformidade da avaliacdo sdo baseados no
valor de mercado observado (P,) e no valor calculado pelo modelo (P.) (IAAO, 2013). A

Equagdo 19 apresenta o calculo do indicador.

Ratio =R = — 19
atio 2 (19)

Os valores recomendados para a mediana das razdes recomendados pelo IAAO, devem
estar entre o intervalo de 0,90 e 1,10 do nivel desejado para as avaliacdes.
O coeficiente de dispersdao ou COD ¢ obtido seguindo as cinco etapas a seguir:
1 diminui-se de cada razao de avaliagao a mediana de todas as razdes;
¢ tomado o valor absoluto das diferencas anteriores;
calcula-se a média dos valores absolutos;

divide-se a média anterior pela mediana das razdes de avaliacao;

[V, T SO US B O]

multiplica-se por 100.
=(Os valores considerados ideais para o COD sdo os seguintes:
*Menores a 10 para imdveis residenciais em areas muito homogéneas;

=Menores que 15 para imdveis residenciais em areas heterogéneas;
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*Menores que 20 para terrenos baldios.

O indice que mede a equidade vertical ¢ chamado de PRD (do inglés Price Related
Differential) ou Diferencial Relativo ao Preco. Para o calculo do PRD, basta dividir a média
das razoes de avaliagdes pela sua média ponderada. O intervalo recomendado para esse indice
vai de 0,98 a 1,03. Valores menores a 0,98 sugerem progressividade enquanto os maiores que
1,03 sugerem regressividade na avaliagao (IAAO, 2013).

Logo, espera-se que para um bom modelo, os indices de avaliagdo estejam no intervalo

recomendado para cada um dos indices calculados.



3 PROCEDIMENTO METODOLOGICO

Conforme Silva (2001, p. 20), a pesquisa “¢ um conjunto de acdes, propostas para
encontrar a solucdo para um problema, que t€ém por base procedimentos racionais e
sistematicos”.

Uma das etapas da pesquisa ¢ a compreensao da metodologia cientifica utilizada.
Segundo Tartuce (2006), a metodologia cientifica pode ser entendida como um estudo metddico
e logico dos métodos cientificos, que levam em consideragao os fundamentos da pesquisa, sua
validade e sua relagdo com as teorias cientificas.

Creswell (2010), ainda salienta que a metodologia da pesquisa ¢ uma das etapas mais
concretas do estudo, a qual abrange as estratégias de investigacdo e os meios de coleta
utilizados, sua analise e a interpretacdo proposta dos dados encontrados.

Dessa forma, esta pesquisa desenvolve-se conforme esses pressupostos € segue 0s
procedimentos descritos nos proximos subtdpicos, iniciando pela classificagao da pesquisa,

passando pelas etapas da pesquisa e finalizando com a area de estudo.

3.1 CLASSIFICACAO DA PESQUISA

Esta pesquisa caracteriza-se como exploratéria, descritiva e aplicada. No que tange a
sua classificagdo como pesquisa exploratoria, justifica-se pelo fato dela buscar a construgao de
conceitos, desenvolvendo uma visao geral aproximada de um fato, tendo ainda como objetivo
a aproximac¢ao do pesquisador ao problema, para torni-lo mais explicito. Apresenta
caracteristicas de um estudo descritivo, por descrever as caracteristicas existentes de um
contexto ou fendmeno especifico, além de estabelecer relagdes entre variaveis (GIL, 2002). Ao
findar-se como aplicada, onde, segundo afirma¢do de Barros e Lehfeld (2000, p. 78), uma
pesquisa aplicada apresenta como objetivo “[...] contribuir para fins praticos, visando a solucao
mais ou menos imediata do problema encontrado na realidade”.

Este trabalho utilizou-se de pesquisa bibliografica, uma vez que fez uso de material ja
publicado para sua fundamentagdo e trazer novos conhecimentos a pesquisadora e, também, de
pesquisa documental, pois com base nos documentos e dados coletados na prefeitura e nas
imobiliarias foi possivel elaborar um banco de dados empregado na elaboracao das plantas de
valores genéricos.

E ainda, classifica-se como estudo de caso, pois “envolve o estudo profundo e
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exaustivo de um ou poucos objetos de maneira que se permita o seu amplo e detalhado
conhecimento” (SILVA; MENEZES, 2005, p. 21).

Este trabalho utiliza métodos quantitativos de pesquisa, incluindo a inferéncia
estatistica e outros métodos numéricos para a elaboracdo de modelos matematico que serdo
posteriormente analisados com base em seus resultados. Segundo Silva (2002, p. 20) uma
pesquisa quantitativa ¢ aquela que “considera que tudo pode ser quantificavel, o que significa
traduzir em numeros opinides ¢ informacgdes para classifica-las e analisé-las. Requer o uso de
recursos ¢ de técnicas estatisticas (percentagem, média, moda, mediana, desvio-padrao,

coeficiente de correlagdo, analise de regressao etc.)”.

3.2 ETAPAS DA PESQUISA

Para o desenvolvimento dessa pesquisa tem-se 12 etapas, representadas na Figura 2 e
detalhadas a seguir.
=Delineamento da pesquisa: foram definidos o escopo do trabalho, todos os métodos
e objetivos a serem a alcangados com essa pesquisa.
=Realizacdo de pesquisa bibliografica: essa etapa consistiu em reunir a maior
quantidade e qualidade de conteudo acerca do problema formulado. Nesse momento,
também se caracterizou os elementos essenciais a construgao do tema proposto, se
conheceu e se definiu melhor os conceitos que se relacionaram a pesquisa. Foram
também examinados os conceitos referentes a avaliagdo de imoveis, normas de
avaliacdes, métodos para identificagdo do valor do bem, regressdo de tendéncia
hierarquica.
=sDeterminac¢io das variaveis para o modelo de avalia¢do: essa etapa teve como
como proposito selecionar as variaveis relevantes para explicar a formagao dos valores
que integraram o modelo de avaliacao.
=Realizacao de visita técnica a prefeitura: o objetivo dessa etapa foi conhecer como
¢ feita a planta de valores do municipio, compreender como o municipio esta dividido,
conhecer a sua configura¢do espacial e a existéncia de mapas que pudessem ser
utilizados na pesquisa para a inser¢ao dos dados georreferenciados e a organizag¢ao do
cadastro técnico do municipio. Por meio dessa visita a prefeitura, se teve acesso aos
shapefiles do municipio para a elabora¢do dos mapas e ainda foi possivel elaborar

algumas variaveis para caracterizar as regides do municipio.
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=Realizacdo de pesquisa de mercado: essa etapa teve como objetivo levantar um
conjunto de amostras representativas de terrenos em oferta de forma a explicar os
precos destes imoveis. Para essa etapa foram utilizadas diferentes fontes de coleta tais
como: pesquisa em sites de imobilidrias, visita de campo para coleta de dados, e sites
de internet com anuncios de terrenos. Estes dados foram coletados durante o ano de
2019.

=Criacao do banco de dados: apos o levantamento dos dados e a determinagdo das
variaveis para o modelo de avaliagdo elaborou-se um banco de dados contendo todos
os dados dos terrenos coletados. Para essa etapa da pesquisa foi construida uma
planilha em Excel, sendo que cada linha da planilha representava um terreno e as suas
respectivas variaveis atribuidas a ele. Todos os dados coletados também foram
georreferenciados em um arquivo do Google Earth, que depois foram transformados
em um arquivo XLM, que foram utilizados na elaboragdo dos mapas no QGIS.
=Aplicacio da regressao hierarquica: trata da aplicagdo da metodologia de regressao
hierarquica para obtencao de um modelo validado para o comportamento do mercado.
O modelo deve ter seus pressupostos testados e validados. Nessa fase foram
formulados modelos através do RSudio, que ¢ um software de analise de dados de
codigo aberto e gratuito, € que apresenta um pacote estatistico que permite a
modelagem de dados hierdrquicos, através do pacote Imer.

»Verificacio dos pressupostos do modelo: uma vez obtido um modelo que explique
o comportamento do mercado com a obtenc¢do do valor dos terrenos e ao atendimento
a todos os pressupostos basicos necessarios, foi feita uma analise desses valores com
base nos pré-requisitos necessarios para a elaboracdo de uma planta de valores e ao
nivel de acuracia dos valores obtidos e, por fim, foram apresentados e discutidos esses
resultados.

=Realizacido da analise do desempenho das avaliacdes: essa etapa visou verificar a
performace obtida com a avaliacdo, ou seja, o qual proximo os valores calculados pelo
modelo chegaram dos valores observados na pesquisa de mercado. Quanto mais

proximos esses valores tiverem um do outro melhor a qualidade da nossa avaliagao.



Figura 2 - Fluxograma contendo as etapas de elaboracdo do trabalho de dissertacao.
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3.3 AREA DE ESTUDO

Para a elaboracao da pesquisa foi escolhido o municipio de Imbituba, situada no Estado
de Santa Catarina, cujo perfil ¢ essencialmente urbano. Salienta-se que o IPTU incide sobre
todo o territério Imbitubense, sendo que as areas do municipio apresentam caracteristicas
distintas, o que torna pertinente a aplicacdo de diferentes técnicas para a obtencdo de modelos
para a formagao de precos imobiliarios de imoveis urbanos, com a finalidade de se saber se
algumas das técnicas tem um melhor desempenho diante das caracteristicas das areas de
aplicagao.

O municipio de Imbituba, tem sua origem entre os anos de 1670 a 1720, logo apds a
fundagdo do municipio de Laguna e o povoado de Vila Nova. Foi fundado por um pequeno
grupo de pescadores e agricultores agorianos e também alguns escravos vindos de Laguna e
posteriormente, no ano de 1715, por colonizadores vindos de Sao Vicente atraidos pela pesca
(IBGE, 2018).

Passados alguns anos da criagdo do povoado de Imbituba, naquele momento chamada
de Vila Nova de Santana o Governo Portugués incentivou a pesca da baleia, que por algum
tempo se tornou a principal atividade econdmica da regido. A organizacdo da armacdo da pesca
da baleia, a quarta no Brasil, tinha como finalidade a extracdo do 6leo desses animais que
posteriormente seria utilizado como insumo para geracdao da iluminagdo publica de algumas
cidades (IMBITUBA, 2014), como Rio de Janeiro ¢ Sao Paulo, e, também, no melhoramento
da argamassa dando-lhe mais resisténcia, que seria utilizado para constru¢des de edificagcdes
(IBGE, 2018).

Com a exting¢ao da pesca da baleia em 1829, e incentivado pela descoberta do carvao
mineral no sul do estado, uma companhia de engenharia inglesa iniciou a implantagdo do porto
na cidade em 1871. O Porto seria responsavel por escoar o carvdo mineral catarinense, que
chegaria a cidade através da Estrada de Ferro Dona Tereza Cristina (IMBITUBA, 2014).

Com o advento da Primeira Guerra Mundial, o estado expande as suas atividades
carboniferas, o que impulsiona as atividades portudrias e ferrovidrias em Imbituba, estimula o
desenvolvimento da cidade, levando a sua emancipacdo no ano de 1923, deixando de ser
freguesia de Laguna (LABTRANS, 2017).

A cidade passa por duas emancipag¢des uma em 1923 quando deixa de ser freguesia de
Laguna e assim permanece até 1930, quando o entdo governador provisorio do sul de Santa
Catarina extinguiu a cidade. A segunda emancipagdo ocorreu somente em 21 de junho de 1958

(IMBITUBA, 2014).
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Experimentou um crescimento econdmico com a fundagdo da Industria Ceramica de
Imbituba S/A - ICISA, estabelecida no municipio por Henrique Lage, no ano 1919. Com a
ICISA, a cidade chegou a ser tornar um dos icones industriais de Santa Catarina no século XX,
e, por quase 90 anos, a empresa foi reconhecida no mercado de revestimentos ceramicos €
possuia parcerias nacionais e internacionais (IMBITUBA, 2014).

A Figura 3, apresenta imagens da historia de Imbituba, referentes a pesca da baleia, o
antigo cais do porto, a ferrovia D. Tereza Cristina e Industria Ceramica de Imbituba S/A —

ICISA.

Figura 3 — Fotos historicas de Imbituba.

Fonte: Adaptado de Imbituba (2018).

A cronologia dos aspectos histéricos da cidade de Imbituba ¢ apresentada na Figura 4,
onde se pode perceber a importante participagdo da atividade portudria na criagdo do municipio

e atualmente uma importante participacdo na economia.
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Figura 4 - Aspectos historicos — Imbituba.
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Fonte: Elaborado pela autora.

O municipio de Imbituba, esta localizado ao sul de Santa Catarina, abrange uma area

territorial de 182 km?, fica distante aproximadamente 90 km da capital Floriandpolis, e segundo
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dados do Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE) para o ano de 2019, teve sua

populacdo estimada em 44.853 habitantes. A Figura 5, apresenta a localizagdo do municipio.

Figura 5 - Localizagdo de Imbituba.
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Fonte: Elaborado pela autora.

Com a gestdo do Porto feita pelo Estado, o setor tem contribuido com desenvolvimento
econdmico da regido que juntamente com o distrito industrial tem coloca a cidade como uma
das regides mais promissores de Santa Catarina.

Apesar do setor terciario ser o principal meio da economia local (IMBITUBA, 2014),
o Porto bateu o recorde de movimentagao em de 2019 como apresentado na Figura 6, gerando

impacto econdmico, e atraindo novos olhares para a cidade (SCPar, 2020).
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Figura 6 — Comparativo anual da movimentacdo de cargas no Porto de Imbituba.
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Fonte: SC Par Imbituba (2020).

No passado, a cidade ganhou destaque por meio da pesca da baleia, atualmente o
cenario ¢ bem diferente, pois o municipio se destaca pelos esforcos na conservagao da espécie,
sendo considerada a capital nacional da Baleia Franca. Imbituba também ¢ reconhecida
internacionalmente por suas belezas naturais. O turismo de temporada, juntamente com as
outras atividades economicas do municipio, ajuda a incrementar a economia local (IMBITUBA,
2014).

O Plano Diretor de Desenvolvimento Sustentavel de Imbituba (PDDSI) foi instituido
pela Lei Municipal Complementar n°® 2.623, de 19 de margo de 2005, e ¢ o instrumento de
planejamento e gestdo territorial especifico do municipio (IMBITUBA, 2005). O Plano Diretor
de Desenvolvimento Sustentavel de Imbituba, em seu art. 63, define areas e zonas do municipio,

a saber:

Art. 63. A Area Urbana do municipio caracteriza-se pelo processo de urbanificagio
indicado no Mapa 11, parte integrante desta Lei Complementar;

Paragrafo tinico. Para todos os fins, a Area Urbana do municipio abrange todo seu
territorio (BRASIL, 2005a, p.19).

A area urbana estd dividida em quatro 4reas sendo elas: Area Urbana Atual; Area

Urbana de Expansio; Area Urbana de Produgdo Primaria; e, Area Urbana de Protegdo

Ambiental AUPAM. Cada uma das areas urbanas possui subdivisdes e estdo indicadas no Plano
Diretor de Desenvolvimento Sustentavel de Imbituba.

Com o aumento da atividade portuaria, a cidade de Imbituba, que anteriormente tinha

seu coracdo no setor terciario, passa a abrir espago para o setor industrial, que altera nao

somente a paisagem urbana, mas também o pre¢o do sistema de terras (LEMOS, 1988). A

cidade passa a ganhar novos contornos urbanos, o espago fisico passar a demandar de uma nova



54

infraestrutura, novo servi¢os € conjuntamente com esses fatores, o espago passa a sofrer

externalidades tanto negativa quanto positiva.

3.3.1 Planta de Valores Genéricos no Municipio de Imbituba

No ano de 2006, a Lei Complementar de n°® 3.018/2006 aprovou a planta de valores
genéricos para fins de determinacao do valor venal dos imoéveis sujeitos ao IPTU no municipio
de Imbituba e, para tanto, foram adotados critérios para a divisdo territorial do Municipio em

Distritos Cadastrais existentes no Cadastro Imobiliario;

“...onde cada Distrito esta subdividido em Zonas Homogéneas (ZH), tendo por base
caracteristicas urbanisticas comuns, que resultam na homogeneizacdo dos valores
unitarios basicos dos imdveis. A partir das analises das Zonas Homogéneas existentes,
permitiu-se codifica-las e corrigir as distor¢des dos valores. Para cada imoével
identificado nas Zonas Homogéneas sera atribuido o valor correspondente.”
(IMBITUBA, 2006, p. 15).

Em 2010, a Lei Complementar n°® 3822/2010 alterou o Anexo I-A da Lei
Complementar n. 3.018/2006, e em 2013 uma nova Lei Complementar agora Lei
Complementar n® 4318/2013, alterou os valores unitarios basicos de terrenos, para cada Zona
Homogeénea dos Distritos Cadastrais do Municipio em 50%.

Desde entdo a Planta de Valores do Municipio (PVG) ndo teve mais atualizagao,
entretanto o municipio pretendia no ano de 2020 revisar o Plano Diretor Municipal, entrando
em pauta a atualizagdo da PVG do municipio, contudo a nova situa¢do que o mundo vive em
fun¢do da pandemia adiou o assunto para o proximo ano.

Os valores do metro quadrado dos terrenos da PVG, sdo estabelecidos por zonas
homogéneas e ajustado mediante a corre¢do, quando for o caso. Segundo consta na Lei
Complementar de n° 3.018/2006, sdo estabelecidos com base para a formacao desses valores os
seguintes elementos:

I — Localizagdo do imével no perimetro da area urbana do Municipio;

I — Equipamentos urbanos existentes;

IIT — Servigos publicos disponiveis;

IV — Valores praticados no mercado imobiliario

Para o célculo do valor venal do terreno do Municipio para fins de lancamentos de

impostos ¢ utilizada a féormula a seguir:

*Vt=(Vu.At).T1.T2.T3.T4.T4
Onde:



=Vt = Valor do terreno;

=Vu = Valor unitario basico do metro quadrado de terreno;
=At = Area do terreno.

»T1 = Fator de corre¢do quanto a situacao do terreno;

»T2 = Fator de correcdo quanto a topografia;

»T3 = Fator de correcao quanto a pedologia;

»T4 = Fator de homogeneizacg;ao de area territorial;

»T5 = Fator de pavimentacao
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4 APRESENTACAO E ANALISE DOS DADOS

Visando verificar o desempenho do modelo de tendéncia hierarquica foi realizada a
comparagao de diferentes modelos utilizando técnicas distintas, quais sejam: regressao linear
classica, regressdo linear com variaveis dicotdmicas para caracterizar os bairros e as zonas de
planejamento (ZP) do municipio e, por fim, o modelo de regressao hierarquica.

Para o modelo de regressao linear com dicotdomicas e para o modelo de regressao
hierarquica foram testados dois cenarios, onde um foi considerado os bairros para agrupar os
dados e o outro com as zonas de planejamento do municipio, com o intuito de buscar a

segmentacao que melhor explique o mercado da regido de estudo.

4.1 DEFINICAO DAS VARIAVEIS E BASE DE DADOS

A unidade espacial tem grande importancia na determinagao do prego do terreno e, para
tanto, ¢ necessario que seja estabelecida a sua vizinhanca. O Municipio de Imbituba estéd
dividido geograficamente em 30 bairros e cinco ZP segundo o Plano de Diretor Municipal
(PDM, 2005), portanto as amenidades (CE) serdo definidas para cada um dos bairros e das
zonas utilizadas na amostra, formando as vizinhangas.

Para a descri¢do das carateristicas do espago onde os terrenos estao localizados, foram
considerados (a) acesso, (b) dgua, (c) esgoto, e (d) posto de saude.

As informagdes necessarias para elaboragdo do modelo foram geradas pelo sofiware
Google Earth e QGIS. Os dados referentes aos terrenos estao todos georreferenciados e o dado
esta associado ao seu prego de oferta e as suas caracteristicas intrinsecas (CI). A informagao
sobre localizacdo e acessibilidade (LA) apresenta-se na forma de pontos. Sendo que o resultado
¢ a distancia euclidiana entre dois pontos (i.e. entre o imovel e o ponto de referéncia - centro da
cidade). J4 a informacao sobre as caracteristicas extrinsecas (CE) ¢ agrupada em poligonos, ou
seja, em zonas de planejamento e em bairros do municipio, como mostram as Figuras 7 e 8, e

detalha o Quadro 2.



Figura 7 - Mapa do municipio de Imbituba dividido nas cinco zonas de planejamento.
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Quadro 2 - Bairros por zonas de planejamento.
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ZONA DE PALENJAMENTO

BAIRRO

Zona |

Itapiruba

Sdo Tomaz

Guaiuba

Roca Grande

Boa Vista

Zona Il

Vila Nova

Vila Santo Antonio

Campo D' Aviagao

Sagrada Familia

Porto da Vila

Zona III

Centro

Paes Leme

Vila Esperanga

Vila Nova Alvorada

Vila Alvorada

Ribanceira

Village

Zona IV

Mirim

Nova Brasilia

Sambaqui

Campestre

Morro do Mirim

Zona 'V

Ibiraquera

Arroio

Alto Arroio

Penha

Arroio do Rosa

Barra de Ibiraquera

Aragatuba

Campo D' Una

Fonte: Elaborado pela autora. com base no PDM de Imbituba.




Figura § — Bairros do municipio de Imbituba.
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4.1.1 Base de dados

A base de dados do mercado imobiliario referente ao primeiro nivel do modelo
hierarquico ¢ proveniente de uma pesquisa de mercado. Para a composi¢ao da base de dados
para o segundo nivel utilizou-se os dados provenientes do Censo Demografico de 2010 (IBGE,
2010), bem como de dados retirados do cadastro imobilidrio da Prefeitura Municipal de
Imbituba e de pesquisas de internet em sites especificos.

Para a composicao de algumas varidveis do modelo se buscou dentro do cadastro
municipal informacdes de infraestrutura urbana, tais como a identificacdo de ruas

pavimentadas.

Variaveis de Nivel 1

*Prego dos terrenos

A base de dados do mercado imobiliario referentes ao primeiro nivel do Modelo
Hierarquico Linear (MHL) foi proveniente de uma pesquisa de mercado, por meio de sites de
imobiliarias, contatos diretos com proprietarios e sites de vendas na internet. Foram coletados
171 dados durante o ano de 2019. As Figuras 9 e 10 apresentam os dados coletados distribuidos

nas zonas de planejamento e os dados distribuidos pelos bairros.



Figura 9 - Dados coletados distribuidos por regides de Planejamento de Imbituba.
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Figura 10 - Dlados coletados distribuidos por bairros de Imbituba.
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Fonte: Elaborado pela autora.

Salienta-se que este trabalho apresenta um banco de dados que contempla as zonas de

planejamento e bairros, com nimeros e distribui¢cdes adequadas de observagoes.
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=Carateristicas intrinsecas (CI)

As informacdes que compoe as caracteristicas intrinsecas dos terrenos foram obtidas
por meio das informacgdes descritas nos anincios de vendas, da observacao local quando da
visita do terreno, com o auxilio do Google Earth e do cadastro imobilidrio municipal. A area
total dos terrenos ¢ medida em metros quadrados e testada em metros, enquanto posi¢dao na
quadra, topografia, geometria, rua pavimentada sdo varidveis qualitativas (dummy).

Variaveis qualitativas do tipo dummy indicam a presenga ou auséncia de uma
qualidade ou atributo. Uma forma de tornar esse atributo quantificavel é construir as variaveis
artificiais do tipo binarias que assumem valores 1 ou 0 (indicando a sua presenc¢a ou indicando
auséncia de um atributo). A descri¢ao das variaveis relacionadas as caracteristicas intrinsecas

pode ser observada no Quadro 3.

Quadro 3 - Descri¢ao das variaveis do Nivel 1.

.x . . .~ Comportamento
Variavel Abreviatura | Unidades Descricao P
esperado
Ao se aumentar a area total
Metros Variavel quantitativa do terreno diminua-se
rea Tota uadrados g ambém o valor unitario do
Area Total A drad. S tamb lor unitario d
(m?) ’ terreno, uma vez que temas
a razdo entre preco e area.
Eles representam a
posicao do terreno em
relagdo a quadra.
- ., uando o terreno for de
Posicdo na PQ E Variavel Assume valor “1” Ss Lina maior serd o seu
quadra - dummy para terrenos de d
esquina ¢ valor “0” valor total.
para terreno no meio
da quadra.
Assume valor "0 Quanto mais plano o
Variavel terrenos em declive 15 pran
Topografia TOP_P dummy ou aclive e valor “1” terreno for maior sera o seu
valor.
para terrenos planos.
Largura em Variavel quantitativa Ao se aumentar a largura,
Testada TES metros (m) confclinua maior sera o valor do
do terreno ' terreno
Assume valor “1”
para efrenos com Quanto mais regular for o
. Variavel geometria regular e > EEW
Geometria GEO R dummy valor “0” para terreno, maior sera o seu
valor.
terrenos com
geometria irregular.
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Comportamento

Variavel Abreviatura | Unidades Descricao
esperado

Sao atribuidos valores
“0” quando nio existe
pavimentagdo na rua
onde o terreno
avaliado estiver

alocado, ¢ “1” quando Quando existir

Variavel existe pavimentagao pavimentagdo na rua

dummy na rua onde o terreno | espera-se que o valor total
avaliado estiver do terreno aumente.
alocado, sem se

importar com a tipo
de pavimentagdo

existente, asfaltica ou

lajota
Fonte: Elaborado pela autora.

Rua pavimentada PAV

= Localizacdo e Acessibilidade (LA)

A distancia em que os terrenos encontram-se dos servigos urbanos importantes
normalmente influencia no prego do bem, por isto as medidas de acessibilidade sdo utilizadas
no modelo e, para tanto, ela é computada como uma variavel explicativa medindo-se as
distancias euclidianas ao centro da cidade onde se concentram os mais importantes servigos
urbanos do municipio, como bancos, servigos publicos e comércios. Essas medidas sdo em
metros, buscando captar o efeito do custo do deslocamento no preco dos iméveis.

O Municipio de Imbituba concentra todos os servigos publicos no centro da cidade,
assim como a maior parte das clinicas médicas particulares e servigos de satide publica, com
excecdo das unidades bésicas de satide. Tornando assim o centro municipal uma variavel de

localizag@o importante. O Quadro 4 apresenta a descri¢ao da variavel localizacao.

Quadro 4 - Descricdo da variavel de Nivel 1 de localizacao.

. . . .~ Comportamento
Variavel Abreviatura Unidade Descricao P
esperado
Distancia em metros Ao se aumentar a

Distancia do centro da
cidade

Variavel quantitativa e
DIST C | (m) do terreno ao polo Ve qu v distancia, diminui o
- continua.

valorizador valor total do terreno.
Fonte: Elaborado pela autora.

Variaveis de Nivel II.

= Amenidades (A)

Amenidades sdao contraponto aos atributos que caracterizam os individuos. Elas podem
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ser consideradas como sendo elementos que caracterizam o espago como: bens publicos,

qualidade ambiental, infraestrutura e outros (SILVA NETO, 2011).

Quanto as amenidades, sdo consideradas as seguintes variaveis: a) acesso, b) centros

de saude, c¢) agua, e d) esgoto para cada um dos bairros e para as ZP. O critério para formagao

dessas variaveis pode ser observado no Quadro 5.

Quadro 5 — Variaveis de Nivel 2.

VARIAVEL INDICADOR/FORMULA FONTE
Acesso Ppss1b111dade de acesso [(extensdo das vias pavimentadas / extensao de todas as SEDURB
vias) x 100]
D(lisépgélﬁlillga Percentual de moradias da ZP/BR ligadas a rede de agua [(Total de residéncias CENSO
g atendidas/Total de domicilios) x 100] 2010
tratada
]gelsgeorrlézglg: Percentual de moradias da ZP/BR ligadas a rede de esgoto [(Total de residéncias CENSO
atendidas/Total de domicilios) x 100] 2010
esgoto
Centro de  Centros de Satude por 1.000 habitantes [(nimero de centros de satde/ populagdo)
saude x 1000] CNES

Fonte: Elaborado pela autora.

O Quadro 6 apresenta as varidveis utilizadas no modelo de predicdo do valor do

terreno. As varidveis estdo expostas de acordo com o seu nivel dentro do modelo.

Quadro 6 - Descri¢do das variaveis do Modelo Hedonico Hierarquico.

Atributo Natureza Nivel Descricao Fonte

Preco Dependente Unidade monetaria Pesquisa de
mercado
Area Total CI Terreno Medido em m2 Pesquisa de
mercado
Posicdo na quadra CI Terreno Varidvel d’ummy I se € esquina, 0se Google Earth
¢ meio de quadra
Topografia 1 Terreno Variavel dumm)’/: 1 se é ondulado, 0 Google Earth
se € plano.
Testada CI Terreno Medido em metros Google Earth
Geometria CI Terreno Varidvel d”m”.’y - 1 se éregular, 0 se é Google Earth
irregular.
Rua pavimentada 1 Terreno Variavel dummy: 1 se Pgwmentado, 0 Base de dados
caso contrarlo. PMI
DISt?mCIa do centro LA Terreno Distancia euclidiana (m) Google Earth
da cidade
. Porcentagem de via pavimentada no L
Acesso A Bairro/ZP . Varias
bairro
Centro de Satide A Baimo/zp  Numerode centro desaudea cada CNES
1000 habitantes

Agua A Bairro/ZP Porcentagem de unidades atendidas IBGE

com agua tratada no bairro
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Atributo Natureza Nivel Descricao Fonte
. P t i t i
Esgoto A Bairro/ZP orcentagem de unidades atendidas IBGE
com rede de esgoto

Fonte: Elaborado pela autora.

Na Tabela 1 e na Tabela 2 pode-se observar que a média dos pregos de venda dos

terrenos ficou em torno de R$ 437,50/m? e a arca média dos terrenos da amostra em torno de

2024 m?. Da amostra total cerca de 70 terrenos estdo localizados em ruas pavimentas, o qual

representa 41% da amostra, o que pode ser considerado um valor interessante, tendo em vista

que apenas 25% do municipio possui pavimentagao.

O valor de 25% foi verificado medindo-se a extensdo de ruas pavimentadas dos bairros

e fazendo a relagdo com a extensao total de ruas no municipio.

Tabela 1 — Estatistica Descritivas — Variaveis Qualitativas.

Variavel Categoria Frequéncia Absoluta Frequéncia Relativa
PQ E 0 130 76,93
B 1 39 23,07
TOP P 0 18 10,65
B 1 151 89,35
GEO R 0 27 15,97
B 1 142 84,03
PAV 0 99 49,00
1 70 41,00
Fonte: Elaborado pela autora.
Tabela 2 - Estatistica Descritivas — Varidveis Quantitativas.
Variavel Média Desvio Padrao Minimo Maximo
VU (R$/m?) 437,50 552,39 21,50 4054,10
A (m?) 2024,00 5927,37 225,00 60000,00
TES (m) 27,09 41,04 9,00 400,00
DIST C (m) 8914,60 6142,92 11,80 23000,00
ACESSO (%) 26,21 20,26 0,00 72,82
AGUA (%) 83,22 18,90 18,38 100,00
ESGOTO (%) 6,12 6,33 0,00 29,59
C SAU 0,88 0,85 0,00 3,98

Fonte: Elaborado pela autora.

A variavel In (VU) resultou em uma distribuicdo que se aproxima de uma normal,

conforme apresentada na Figura 11.
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Figura 11 - Histograma da variavel In (VU).
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Fonte: Elaborado pela autora.

A Figura 12 mostra graficamente a distribui¢ao da variavel In (VU) em cada bairro, a
qual apresenta uma tendéncia de aumento de pregos unitarios dos terrenos na area mais central
do municipio, como € o caso dos bairros do Centro, Vila Nova e Paes Leme. Essa tendéncia de
pregos pode ser justificada em virtude das caracteristicas dos bairros e da regido onde esses

terrenos estdo inseridos.



68

Figura 12 - Distribui¢do da varidvel In (VU) por bairro.
Distribui¢do de In(VU) por BR

Centro - L] . - "8 & =8 .
Vila Mova -
Porto da Vila- L
Paes Leme - = e = =

Village -

Vila Mova Alvorada -
Itapiruba - - - . e - = .

Alto Arroio -

ila Esperanca-

w N .
g Arroio -
g Mowa Brasilia- L - L] 88 & 88 " an
Campo D'Uma-
Ibiragquera - . .. - .
Aracatuba-

Vila Santo Antdnio -
Roca Grande -
Guaiuba- e s =
A do Rosa_Sambaqui-
”H-Im— - L ] L] - -
Marro da Mirim - L LE
6 7 3
In(Valor Unitario)

-

3 4
Fonte: Elaborado pela autora.

Neste trabalho, foi feito um estudo no mercado imobiliario da Municipio de
Imbituba/SC, com o intuito de modelar este mercado por meio da analise de regressdo
hierarquica, e estimar ou calcular o valor de venda dos terrenos de forma mais objetiva,
reduzindo arbitrariedades desnecessarias.

O modelo matematico foi elaborado com o auxilio do RStudio, um software livre, que,
por meio de linguagem de programacao, permite fazer calculos e graficos estatisticos. Dentro

dos pacotes do software R utilizou-se o pacote nlme para os célculos dos modelos hierarquicos.

4.1.2 Analise dos modelos estimados

Para o modelo de regressao hierarquica testou-se dois agrupamentos dos dados de nivel

2, um com terrenos e outro com as zonas de planejamento ou bairros.

4.1.2.1 Modelo ANOVA ou Modelo Nulo

O primeiro modelo estimado ¢ 0 ANOVA, também chamado de modelo de intercepto
unico, onde ndo sdo incluidas varidveis explicativas nos niveis. O modelo testa a existéncia de

variancia diferenciada entre os grupos, no caso os bairros e zonas. Nesse modelo ¢ atribuido o


https://pt.wikipedia.org/wiki/Software_livre
https://pt.wikipedia.org/wiki/Software_livre

efeito aleatorio para as zonas e depois para bairros. A

Tabela 3, apresenta os resultados do modelo ANOVA.

Modelo ANOVA:

Nivel 1

Yij = Boj + €ij

Nivel 2

Boj = Yoo + Uo;j

Tabela 3 — Modelo ANOVA.
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(20)

(21)

7P Bairros
Efeito aleatério Variancia Efeito aleatério Variancia
ZP: Var (c)) 0,074 Bairros: Var (0%)) 0,222
Terrenos: Var (c2) 0,915 Terrenos: Var (c2) 0,735
Deviance 464,36 Deviance 445,18
Coeficiente de 7.53% Coeficiente de 2321%

Intracorrelagdo

Intracorrelagdo

Fonte: Elaborado pela autora.

Dos resultados do modelo ANOVA apresentados na Tabela 3, as variagcdes no prego

de oferta dos terrenos podem ser divididos em duas componentes de variancia (terrenos e

bairros): 02,= 0,222 e 62=0,735, onde a correlacio intraclasse (p) pode explicar a variag¢io do

preco devidos as diferencas entres os bairros em 23,21% e os outros 76,79% acontece devido

as diferencgas dos terrenos dentro dos bairros. Ja nas ZP 7,53% da variacao do prego se devem

pelas diferengas entre as zonas.

4.1.2.2 Estimativas de primeiro nivel — interceptos aleatorios.

Em seguida, foram incluidas as variaveis explicativas apenas no nivel 1, as quais

permitem estudar a variabilidade do nivel 1, ou seja, as diferencas entre os terrenos de um

mesmo bairro ou de uma mesma zona, € para isso € necessaria a inclusdo de variaveis de nivel
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1. Para verificar a significancia das mesmas, foram sendo retiradas (uma por vez) aquelas que

ndo apresentaram significancia.

As variaveis que apresentaram um p-valor acima de 30% no modelo, foram excluidas

que sao elas: TOP P, TES, GEO R. A Tabela 4, apresenta os parametros das variaveis que

foram significativas para 0 modelo ANCOVA.

Modelo ANCOVA com varidveis de nivel 1 selecionado para os terrenos de Imbituba:

Nivel 1

1
ln(VT) = BOj + Bljln(A) + BZ}PAV + B3]PQ—E + ﬁ4jm+ eij

Nivel 2

Boj = Yoo + Uoj

,Blj =Y1o0
,32j =7Y20
,331' =730
:84j = Y40

(22)

(23)
(24)
(25)
(26)
(27)

Tabela 4 - Pardmetros do Modelo para variaveis de Nivel 1 com intercepto aleatorio.

7P BR

E_felto Coeficiente Erro: Valor t p-valor Coeficiente Erro: Valor t p-valor
Fixo padrio padrio
Intercepto 7,773 0,316 24,53 | <2e-16 *** 7,645 0,302 25,34 2e-16 ***
Log(A) 0,608 0,045 13,51 | <2e-16 *** 0,631 0,041 15,17 2e-16 ***
PAV 0,537 0,103 5,19 1’1‘:—07 0,458 0,096 4,74 4’83*6;16
PQ E 0,194 0,112 1,72 0,122 0,177 0,105 1,69 0,0947
DIST C 0,382 0,093 4,07 0,313 0,157 0,102 1,54 0,1253
Efeito Componente | Desvio- A Desvio-

. . A ~ Variancia <
Aleatorio | da varidncia | padrao padriao
7P 0,0379 0,1948 BR 0,1981 0,4450
Terrenos 0,3645 0,6038 Terrenos 0,2638 0,5137
Deviance 307,39 Deviance 283,58
IcC 9,42% 1cc 42.87%

Signif. codes: 0 “***>(0.001 “***0.01 “**0.05 0.1 "1

Fonte: Elaborado pela autora.

Os coeficientes  tiveram um comportamento esperado na equagdo, uma vez que

quanto maior a area maior sera o valor total do terreno. Terrenos localizados em ruas
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pavimentadas tendem a ser mais valorizadas, assim como terrenos de esquina. Em contrapartida

terrenos distantes do centro administrativo terdo valores menores.

4.1.2.3 Estimativas de segundo nivel — interceptos aleatorios.

Com o modelo ANCOVA encontrado, foram adicionados variaveis explicativas de
segundo nivel, ainda considerado apenas o intercepto como sendo aleatério. Assim como
realizado na etapa anterior de inclusdo de varidveis de primeiro nivel, foram sendo verificadas
as significancias das variaveis de nivel 2 inseridas no modelo e foram sendo retiradas (uma por
vez) aquelas que ndo apresentaram significancia.

As varidveis de nivel 2 que apresentaram p-valor superior a 30% foram retiradas do
modelo, que sdo elas: AGUA, ESGOTO, C_SAU. A Tabela 5, apresentam os pardmetros das
variaveis que foram significativas para o modelo.

Modelo com variaveis de nivel 1 e nivel 2 selecionado para os terrenos de Imbituba:

Nivel 1
1
ll’l(VT) = BOj + Bljln(A) + ﬁZJPAV + ﬁ3jPQE + ﬁMW + eij (28)
c

Nivel 2
Boj = Yoo + Y01 ACESSO (29)
,31j =710 (30)
,32j =720 (31)
,33j =730 (32)
,84j = Yao0 (33)

Os parametros By, B2, P3j € Psj foram considerados como fixos.

Tabela 5 — Parametros estimados varidveis de Nivel 1 e Nivel 2 com intercepto aleatorio.

7P BR
Efeito Fixo Coeficiente pl;:ll;il;'(:i-o Valor t p-valor | Coeficiente | Erro-padrio | Valort | p-valor
<2e-16 s
Intercepto 7.441 0.367 2026 ek 7,172 0,342 20,94 2e-16
<2e-16 *k %
Ln(A) 0.608 0.045 13.58 sk 0,635 0,041 1540 |2e-16
2,54E-06 1,82e-05
PAV 0,507 0.104 4.89 sk 0,426 0,096 4,42 sk
PQ E 0,204 0,113 1,81 0,072 . 0,205 0,104 1,96 0,0523 .
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7P BR
DIST C 0.356 0.093 381 2’9,95,:04 0,109 0,102 1,07 0,2880
ACESSO 0,011 0,006 1,84 0,144 0,014 0,005 2,86 0,0103 *
Efeito Componente | Desvio- Componente | Desvio-
Aleatorio da variancia | padrio da varidncia | padrio
zp 0,019 0,138 BR 0,1345 0,3668
Terrenos 0,364 0,603 Terrenos 0,2626 0,5125
Deviance 303,140 Deviance 275,58
1CC 4,95 % 1CC 33,87%

Signif. codes: 0 “***>0.001 “***0.01 “** 0.05 > 0.1 *’ 1

Fonte: Elaborado pela autora.

Apbs a inclusdo da variavel do nivel de grupo no modelo a intracorrelagdo diminuiu
em ambos os grupos, ou seja, diminuiu também a diferenga entre os grupos. A variavel acesso
aumenta o valor do terreno, o que significa que quanto mais ruas dos bairros estiverem
pavimentadas maior serd o valor dos terrenos naquela regido. A correlagdo intraclasse passou
para 33% da variabilidade total devida as diferencas entre bairros, e para zonas passou para
3,88%. Isso significa que a variavel acesso teve importancia na explicagdo do valor total dos

terrenos.

4.1.2.4 Estimativas de primeiro e segundo nivel com inclinag¢oes aleatorias.

O modelo de regressio com coeficientes aleatérios difere do modelo anterior
supracitado na forma de definir o declive 8, ;; No modelo onde tem apenas interceptos aleatorios
p1j € constante. Enquanto no modelo de inclinagdes aleatdrias interpreta-se como uma variavel
(B1j=Y10 + Uq;). Logo, cada grupo tera sua propria inclinagdo (estimam-se tantas inclinagdes
quanto grupos).

Foi testado um modelo de inclinacdes aleatorias para variaveis de primeiro e segundo
nivel do modelo. O teste deu-se adicionando inclinagdes aleatérias a parte aleatéria da entrada
com todas as varidveis. Como ndo hd nenhum teste de significancia para os efeitos aleatérios,
utilizou-se o termo de erro (Variancia) para analisar a significancia da inclinagao da variavel
no modelo. Quando o valor estimado da variancia era muito pequeno, admitiu-se que nao ha
variacdo da inclinacdo da variavel analisada entre os grupos e, portanto, a estimativa da
inclinagdo pode ser descartada.

Uma forma de validar as analises dos efeitos aleatorios € utilizando a fungao ranova,

que fornece uma tabela semelhante a ANOVA para efeitos aleatorios. Ele verifica se o modelo
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se torna significativamente melhor se um determinado efeito aleatorio for descartado
(formalmente conhecido como testes de razdo de verossimilhanga), se esse for o caso, o efeito

aleatorio ndo sera significativo.

Modelo com variaveis de nivel 1 e nivel 2 selecionado para os terrenos de Imbituba:

Nivel 1
1

Nivel 2
Boj = Yoo + Vo1 ACESSO (35)
Bij = Y10 T W (36)
ﬁzj =720 (37)
ﬁ3j =730 (38)
,34]' = Yao0 (39)

Tabela 6 - Parametros estimados do Modelo com variaveis de Nivel 1 e Nivel 2 com
inclinacoes aleatorias.

p BR
Efeito Fixo Coeficiente Err0- Valor p-valor | Coeficiente Erro-padrao Valort | p-valor
padrio t
Intercepto 1,60e-11 6,24e-12
7,493 0,367 20,41 ok 7,464 0,408 18,30 ok
LnA) 8,99¢-05 8,22¢-07
0,600 0,054 11,05 Hokk 0,595 0,058 10,25 ok
PAV 1,08e-06 8,97e-06
0,518 0,102 5,08 ok 0,439 0,095 4,60 *oxk
PQ_E 0,212 0,112 1,89 | 0,061 . 0,185 0,102 1,81 0,072
DIST C 1,596-04
- 0,363 0,089 4,08 Hokk 0,155 0,102 1,53 0,129
ACESSO 0,011 0,005 | 2,23 | 0,070. 0,014 0,005 2,92 | 0,009 **
Efeito Componente da Desvio- Componente da Desvio-
Aleatorio variancia padrio variancia padrio
Zp 0,087 0,296 BR 0,765 0,875
Terrenos 0,361 0,601 Terrenos 0,248 0,498
Ln(A) Ln(A)
0,004 0,061 0,022 0,149
Deviance 303,14 Deviance 275,58

Signif. codes: 0 “***>0.001 “*** (.01 “** 0.05 “.” 0.1 1

Fonte: Elaborado pela autora.

O efeito aleatdrio que se mostrou mais significativo no modelo foi a variavel In(A),
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que permitira estimar uma inclinagdo para cada bairro ou para cada zona.

O agrupamento em zonas e bairros com o intuito de se identificar uma configuragio
mais macro ou micro explicaria melhor o mercado, e com base na Figura 13, que apresenta o
grafico comparativo do poder de precisao dos modelos de regressao hierarquica, se percebeu
que um agrupamento em bairros explica melhor o mercado com base na nossa amostra.

Os modelos, apenas com intercepto, tiveram um desempenho muito semelhante
graficamente aos modelos com intercepto e inclinagao para os dois agrupamentos, tanto que as
retas ficaram sobrepostas, ficando visivel além da bissetriz, apenas duas retas, que sdo as retas

com inclinagdo e intercepto aleatorio para bairros e zonas.

Figura 13 - Comparativo do poder de predicdo dos modelos de Regressdo Hierarquica.
Poder de predicdo

15- Modelos
== MLH-Intercepto aleatorio (BR)
MLH - Intercepto aleatorio (ZP) .
=+ ILH - Intercepto e inclinacio aleatoria (BR)
WMLH - Intercepto e inclinagio aleatoria (ZP)

147 —+ Bissetriz .

Valor estimado

11 12 13 14 15
Valor unitario observado

Fonte: Elaborado pela autora.

O modelo linear de intercepto e inclinagdo aleatéria para bairros (reta magenta)
apresentou um menor distanciamento do bissetriz, 0 que nos leva a concluir que esse seria o
modelo com melhor ajuste, logo, esse serd o modelo adotado para a comparagdo com o modelo
linear de dicotdmicas com diferenciagdo para bairros € o0 modelo linear multiplo sem distingao
de regido.

A Equagdo 40 apresenta o modelo de predicdo obtido para explicar o mercado de

imoveis de Imbituba.



75

1
DIST_C

(uoj + uqj *x Log(A) + e;) (40)

In(VT) = 7,493 + 0,600Log(A) + 0,518PAV + 0,212PQ_E + 0,0,363(

)+ 0,011ACESSO +

4.1.2.4.1 Verificagdo de pressupostos

A normalidade pode ser verificada por meio de um grafico mostrando os residuos
normais esperados versus residuos padronizados que devem ser gerados aleatoriamente em uma
distribuicao normal. Se o pressuposto da normalidade ¢ valido, os pontos no grafico estardo
dispostos em uma linha reta. A Figura 14, apresenta o grafico para verificacdo da normalidade

no modelo de Regressdao Hierarquica com Inclinacdo e Intercepto Aleatdrio.

Figura 14 — Q-Q Plot do Modelo de Regressao Hierdrquica com Inclinagdo e Intercepto

Aleatorio.
Grafico Q-Q

Residuo padronizado

-3 -2 -1 0 1 2 3
Residuo normal esperado

Fonte: Elaborado pela autora.

O grafico apresentado na Figura 15, ndo revela qualquer indicagdo que contrarie o
pressuposto da normalidade dos residuos. Além do teste grafico também foi realizado teste
estatistico de normalidade de Shapiro-Wilk (SW) para verificar se os residuos possuem uma
distribuicao normal. Onde ¢ formulada a hipotese H, para uma amostra que provém de uma
populagdo normal e H; a amostra ndo provém de uma populacao normal. A Tabela 7, apresenta

a estatistica do teste.
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Tabela 7 - Teste de normalidade dos residuos - Shapiro Wilk.

TESTE DE NORMALIDADE

DADOS DO PROCESSO

Estatistica: Shapiro-Wilk 0,985
P-valor 0,087

Fonte: Elaborado pela autora.

Assim, pode-se afirmar com nivel de significancia de 5% que a amostra provém de
uma populag¢do normal. A Figura 15, apresenta o grafico de dispersao dos residuos em fungao

valor estimado.

Figura 15 - Residuos do Modelo de Regressdo Hierarquica com Inclinagdo e Intercepto
Aleatdrio.

Homocedasticidade
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Valor estimado

Fonte: Elaborado pela autora.
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A Figura 15, mostra que os residuos se apresentam distribuidos aleatoriamente, o que
permite dizer que os pressupostos homocedasticidade ndo sdo violados pelo modelo gerado. A
Figura 16, mostra o poder de predicdo do modelo adotado para a avaliagdo de terrenos no
Municipio de Imbituba/SC que, segundo a NBR 14653-2: 2011, pode ser verificado por meio
do grafico de valor observados na abscissa versus valor estimados pelo modelo na ordenada,
que deve apresentar pontos proximos da bissetriz do primeiro quadrante, ou seja, quanto mais
0s pontos se aproximarem da bissetriz (reta vermelha), maior serd o poder de predigao do

modelo.

Figura 16 - Poder de Predi¢cao do Modelo de Regressao Hierarquica com Inclinagdo e
Intercepto Aleatorio.

Poder de predicao

— —
= n
1 1

Valor estimado
W

11-

11 12 13 14 1
Valor unitario observado

n

Fonte: Elaborado pela autora.

Pode-se afirmar que o modelo apresentou um bom poder de predigdo. Os pontos

amostrados encontram-se proximos da reta bissetriz e aleatoriamente distribuidos.
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4.1.2.5 Andlise de regressdo dos modelos lineares.

Além da utilizagdo da técnica de regressao linear hierarquica, utilizou-se ainda a
regressdo linear multipla (LM) para obtencdo de dois modelos. O primeiro modelo sem a
separagdo de areas da cidade e o segundo modelo empregando-se varidveis dicotdmicas para
representar os bairros do municipio.

Os diferentes modelos obtidos com técnicas diferentes permitem realizar uma analise
comparativa dos seus resultados, contribuindo de forma a apresentar uma nova alternativa de
modelagem do mercado para avaliagdes de imoveis. A Tabela 8, apresenta as estatisticas para

o modelo linear multiplo.

Tabela 8 — Estatistica modelo linear multipla.

LM

Coeficiente Erro-padrio Valor t p-valor
Intercepto 7,531 0,308 24,49 <2E-16 wHk
Log(A) 0,599 0,043 13,88 <2E-16 ok
PAV 0,399 0,103 3,89 1,46E-04 ok
PQ 0,287 0,112 2,57 1,11E-02 *
DIST C 0,288 0,086 3,34 1,03E-03 o
ACESSO 0,012 0,003 3,95 1,18E-04 ok
R? ajustado 0,636
F 59,10

Fonte: Elaborado pela autora.

A Equacdo 41 apresenta o modelo de predicdo obtido para explicar o mercado de
imoveis de Imbituba utilizando regressao linear multipla.

1
DIST_C

eij) (41)

In (VT) = 7,531 + 0,599 Log(A) + 0,399PAV + 0,287 PQ_E + 0,288 ( ) + 0,012 ACESSO +

A Tabela 9, exibe as estatisticas do modelo linear multiplo com dicotdomicas, onde
cada bairro que formou um grupo no modelo hierarquico, aqui virou um variavel dummy pra

representa-lo.
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LM Dicotémicas

Efeito Fixo Coeficiente Erro-padrao Valor t p-valor
Intercepto 8,709 0,322 27,02 <2E-16 HkE
Ln (A) 0,657 0,043 15,38 <2E-16 ok
PAV 0,437 0,099 4,43 1,83E-05 Hkx
PQ_E 0,150 0,107 1,40 1,65E-01

Sqrt (DIST_C) 0,172 0,146 1,18 2,41E-01
ACESSO 0,021 0,004 4,64 7,95E-06 Hkx
BRA. do Rosa_Sambaqui -2,551 0,441 -5,78 4,46E-08 Hok ok
BRAIlto Arroio -1,577 0,471 -3,35 1,03E-03 o
BRAragatuba -2,095 0,535 -3,92 1,38E-04 Hrx
BRATrroio -2,031 0,496 -4,09 7,12E-05 Rk
BRCampo D'Uma -1,982 0,570 -3,48 6,63E-04 ok
BRGuaiuba -1,971 0,401 -4,91 2,45E-06 Rk
BRIbiraquera -1,771 0,576 -3,08 2,52E-03 **
BRItapiruba -1,753 0,484 -3,62 4,03E-04 ok
BRMirim -2,231 0,409 -5,46 2,05E-07 Rk
BRMorro do Mirim -2,865 0,438 -6,54 1,03E-09 Rk
BRNova Brasilia -1,489 0,331 -4,49 1,43E-05 ok
BRPaes Leme -0,785 0,273 -2,88 4,56E-03 *%
BRPorto da Vila -1,199 0,439 -2,73 7,09E-03 **
BRRoga Grande -2,336 0,483 -4,83 3,44E-06 HokE
BRVila Esperanga -1,326 0,265 -5,01 1,57E-06 ol
BRVila Nova -1,021 0,252 -4,05 8,36E-05 Hrx
BRVila Nova Alvorada -1,147 0,333 -3,45 7,47E-04 Hkok
BRVila Santo Antonio -1,919 0,341 -5,62 9,61E-08 Hrx
BRVillage -1,121 0,242 -4,64 7,95E-06 HokE
R? ajustado 0,734

Fonte: Elaborado pela autora.

Para o modelo linear com dicotdmicas, o bairro utilizado como referéncia foi centro,

e como esperado, todos os bairros tiveram seus coeficientes com valores negativos, o que

mostra que eles valem menos que o bairro referéncia. Isso pode ser visto na Tabela 9.

A equacdo 42 apresenta o modelo de predigdo obtido para explicar o mercado de

imoveis de Imbituba utilizando regressdo linear multipla com dicotdmicas.

In(VT) = 8,709 + 0,657Log(A) + 0,437PAV + 0,150 PQ_E + 0,172

B1.nBR+ e

DIST; + 0,021 ACESSO +
(42)

Tanto o modelo sem dicotdmicas como o modelo com dicotdmicas nao apresentaram
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um bom valor de adequagao do modelo, ficando em 73% para o modelo linear com dicotdmicas

e 63% para o linear geral.

4.1.2.6 Andlise comparativa do desempenho dos modelos

A Tabela 10 apresenta a média, o desvio padrao, o primeiro e o terceiro quartil dos
erros dos modelos. Todos os valores da tabela estdo em porcentagem.

Os niimeros mostram que caracterizar a cidade por areas, no nosso estudo por bairro,
j4 hd um ganho na melhoria preditiva do modelo, isso pode ser visto do modelo 1 para o modelo
2, quando adicionamos variaveis dicotdmicas ao modelo linear multiplo. A média e desvio

padrao de modelo 2 foram menores do que o modelo 1.

Tabela 10 - Estatistica preditiva dos modelos.

Média SD Q25% Q75%
Modelo 1 (LM) 3,72 19,54 1,53 5,51
Modelo 2 (LM c/ dicotdomica) 2,99 12,17 1,19 3,95
Modelo 3 (MLH c/ intercepto aleatério) 3,03 9,63 1,25 4,09
Modelo 4 (MLH ¢/ intercepto e inclinagdo aleatéria) 2,97 9,10 1,16 3,91

Fonte: Elaborado pela autora.

Os modelos 3 e 4 também tiveram ganho de precisdo quando comparado ao modelo 2,
mas entre si a diferenga foi bem pequena. Porém, nao podemos ignorar o ganho do modelo 4,
que teve a menor média e desvio padrdo dos erros. A média ficou cerca de 2,97%, muito
proximo da média dos erros do modelo de dicotdmicas, a maior diferenca est4 no desvio padrao,
onde o modelo linear hierarquico fica menor.

A Figura 17 mostra o grafico comparativo do poder de predicao dos quatros modelos
apresentados na Tabela 10. Através da imagem podemos confirmar que o modelo 3 e 4 sdo

muito parecidos, pois as retas de predi¢do praticamente se sobrepdem.



81

Figura 17 - Comparativo do poder de predicdo dos modelos de regressao.
Poder de predigédo

Modelos
—* Wodelo Linear
Modelo Linear com dicotdmicas
== MLH-Intercepto aleatorio (BR)
WMLH - Intercepto e inclinagde aleatoria (BR) /

14- —— Bissetriz 1

Valor estimado

11 12 13 14 15
Valor unitério observado

Fonte: Elaborado pela autora.

A analise grafica permite concluir que os modelos hierarquicos e o modelo linear com
dicotomicas tiveram um desempenho muito semelhante, as trés retas no grafico praticamente
se sobrepdem, ficando a reta verde do modelo de regressdo hierdrquica com interceptos e
inclinagdes aleatdrias em alguns momentos destacada. O modelo de regressdo linear

representada na reta azul teve o maior afastamento da bissetriz.
4.1.3 Analise do desempenho nas avaliacdes em massa

Com o objetivo de verificar a qualidade da avaliacdo obtida com os quatro modelos
supracitados realizou-se a analise do desempenho desses modelos, o resultado dessa avaliagdo

pode ser visto na Tabela 11.

Tabela 11 - Desempenho das avaliagdes em massa.

Desempenho global COD PRD

Modelo 1 (LM) 1,000 51,5 1,394

Modelo 2 (LM ¢/ dicotomica) 1,015 38,6 1,228

Modelo 3 (MLH c¢/ intercepto aleatorio) 1,002 39,7 1,180
Modelo 4 (MLH c¢/ intercepto e inclinacio alaeatoria) 1,041 36,8 1,223

Fonte: Elaborado pela autora.
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Para o parametro de desempenho global todos os modelos obtiveram desempenho
dentro do intervalo recomendado, que ¢ de 0,90 ¢ 1,10.

Para o coeficiente de dispersao, ou também chamado COD, os valores obtidos pelos
modelos também ndo atenderam o intervalo de valores considerados ideais para terrenos
baldios, que deveria ser menor que 20%. O maior valor encontrado foi de 36,8% para o modelo
4,

Verificou-se a equidade vertical da avaliagdo e novamente os quatro modelos
obtiveram valores fora do intervalo considerado recomendado para esse indice, que ¢ de 0,98
até 1,03. Todos os quatro modelos possuem valores superiores a 1,03, o que sugere
regressividade na avaliacdo. Isso vai corroborar com os resultados graficos apresentados para
os modelos, os quais apresentaram uma tendéncia de regressividade nas estimativas.

A Figura 18 apresenta a PVG do modelo gerado através da regressao hierarquica com
interceptos e inclinagdes aleatdrias. Para a obtengdo dessa planta, foi utilizado um terreno
paradigma com area 360 m?, meio de quadra, em rua pavimentada. A técnica utilizada para a
gerar graficamente a planta foi a Interpolacao.

Foi utilizado a Interpolacdo IDW (Inverse Distance Weighting), no portugués a
ponderacao do Inverso das Distancias, que tem como métrica de que as coisas mais proximas
entre si sao mais parecidas do que as mais distantes. Quando existir uma regido do mapa onde
nao existam valores, o IDW usard os valores amostrados a sua volta, que terdo um maior peso
do que os valores mais distantes, ou seja, cada ponto possui uma influéncia no novo ponto, que

diminui na medida em que a distdncia aumenta, dai seu nome (JACOK e YOUNG, 2006).
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Figura 18 - Planta de valores genéricos — 20 bairros.
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4.1.4 Vantagens da ado¢do do modelo Hierarquico

Quando empregado o modelo de regressao para elaboragdo de plantas de valores
genéricos, usualmente ¢ utilizado o modelo de regressao com efeitos fixos. Nesse tipo de
modelo, a heterogeneidade dos dados em virtude da sua distribuicdo espacial ¢ modelada por
meio do emprego de varidveis dicotomicas representando o bairro onde se encontra cada
imovel, no modelo hierarquico, essa heterogeneidade ¢ tratada com a inclusdo de niveis de
hierarquia.

Para a criag@o das dicotdmicas utilizadas no modelo de efeito fixo, ¢ necessario que
existam dados para uma determinada regido, e esses dados ainda precisam atender a norma
NBR 14.653-02 (ABNT, 2011), quando esses forem em pequeno nimero, a norma definiu um
critério de micronumerosidade em cada grupo para varidveis dummies. De acordo com o Anexo
A da NBR 14.653-02, no minimo 3 dados de cada caracteristica devem ser efetivamente
utilizados. De acordo com Bell et al. 2018 (apud BELL; FAIRBROTHER; JONES, 2019, p.
1061), um modelo de efeitos aleatorios fornece estimativas mais confiaveis nestes casos.

No modelo de regressao hierarquica que faz uso de efeitos aleatorios, as variaveis do
grupo favorecem a previsdo de valores para regides onde nao foram coletadas amostras, uma
vez que se tem os dados para as variaveis de grupo para todas as regides do municipio. As
variaveis de nivel dois ainda ajudam a estimar o quanto o investimento em infraestrutura basica
poderia aumentar o valor dos imoveis em um determinado bairro ou regido, ou ainda a criagdo
de mais parques ou areas verdes.

Assim sendo, buscou-se testar tal informagao rodando dois modelos hierarquicos, o
primeiro modelo com todas as amostras coletadas para 20 bairros do municipio € o segundo
modelo sem dois bairros da amostra, totalizando 18 bairros. Para o teste foram retirados os
terrenos dos bairros de Aragatuba, na regido norte do municipio, e Itapiruba, na regido sul.

De posse dos dois modelos estimou-se os valores unitarios dos terrenos. Para ambos
os modelos foram utilizados a mesma quantidade de amostras. Para os bairros que retiramos no
segundo modelo, utilizamos um terreno paradigma afim de obter os seus valores unitérios,
utilizando ¢ claro as informacdes da varidvel de grupo especifica para cada bairro no nosso
modelo utilizamos a variavel ACESSO.

Com os valores unitarios obtidos nos dois modelos foi possivel fazer uma comparacao
dos seus resultados. A Tabela 12 apresenta o comparativo entre os dois modelos supracitados,
e reforca a ideia que € possivel estimar valores em regides do municipio onde se conhece apenas

as caracteristicas do grupo.



Tabela 12 - Comparacdo entre modelos hierdrquicos.
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Modelo completo

Modelo sem dois bairros

ID Bairro Variacao
VT Paradigma | VU paradigma | VT Paradgma | VU paradigma
TERR 12 | Itapiruba 11,833404| 382,7185789| 11,5248343| 281,1055602| -27%
TERR 127 | Itapiruba 11,8313583 | 381,9364506| 11,5229665| 280,5809956| -27%
TERR 129 | Itapiruba 11,8309806 | 381,7922326| 11,5226216 280,48426 | -27%
TERR 130 | Itapiruba 11,8334994 | 382,7550952| 11,5249214 281,130049 | -27%
TERR 131 | Itapiruba 11,833404| 382,7185789| 11,5248343| 281,1055602| -27%
TERR 134 | Itapiruba 11,8327757| 382,4781994| 11,5242606| 280,9443503| -27%
TERR 20 |Itapiruba 11,8332176| 382,6472418 11,5246641 281,057719| -27%
TERR 26 |Itapiruba 11,8312933 381,911635 11,5229071 | 280,5643505| -27%
TERR 49 |Itapiruba 11,8311658 | 381,8629569| 11,5227908| 280,5316994| -27%
TERR 62 |Itapiruba 11,8330368 | 382,5780791 11,524499 | 281,0113354| -27%
TERR 86 |Itapiruba 11,8310416| 381,8155094| 11,5226773| 280,4998733| -27%
TERR 01 | Aracatuba 11,6410326| 315,7429817| 11,7430434| 349,6523594| 11%
TERR 02 | Aracatuba 11,6410906 | 315,7613012| 11,7430964| 349,6708823| 11%
TERR 03 | Aragatuba 11,6410906 | 315,7613012 11,7430964 | 349,6708823 | 11%
TERR 04 | Aracatuba 11,6400973 | 315,4478011 11,7421894 | 349,3538894| 11%
TERR 05 | Aracatuba 11,6400973 | 315,4478011 11,7421894 | 349,3538894| 11%
TERR 06 | Aragatuba 11,6400973 | 315,4478011 11,7421894 | 349,3538894| 11%
TERR 07 | Aragatuba 11,6400973 | 315,4478011 11,7421894 | 349,3538894| 11%
TERR 08 | Aracatuba 11,6400973 | 315,4478011 11,7421894 | 349,3538894| 11%
TERR 09 | Aragatuba 11,6401443 | 315,4626532 11,7422324 | 349,3689075| 11%
TERR 148 | Aragatuba 11,640338| 315,5237471 11,7424092 349,430684| 11%
TERR 161 | Aragatuba 11,6412088 | 315,7986263 11,7432043 | 349,7086214| 11%
TERR 38 | Aracatuba 11,6401443 | 315,4626532| 11,7422324| 349,3689075| 11%

Fonte: Elaborado pela autora.

Além da comparagdo entre os dois modelos, foi possivel fazer uma estimativa de valor

unitdrio para todos os bairros do municipio, mesmo aqueles em que ndo foi possivel coletar

dados. Utilizou-se o modelo completo apresentado no Estimativas de primeiro e segundo nivel

com inclinagdes aleatdrias.4.1.2.4 e com os dados referentes a cada bairro, ¢ ainda uma

distancia média entre o bairro o polo valorizador situado no centro da cidade. Com base na

estimativa dos valores unitarios foi possivel desenvolver uma Planta de Valores Genéricas, com

uma estimativa para todos os bairros do municipio, como mostra a Figura 19.
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5 CONCLUSOES E RECOMENDACOES PARA FUTURAS PESQUISAS

5.1 CONCLUSOES

A presente dissertacao teve como objetivo principal analisar o desempenho do Modelo
de Tendéncia Hierarquica na elaboragdo de Plantas de Valores Genéricos, de forma alternativa
as técnicas utilizadas, quando o conjunto de dados apresentar uma estrutura hierarquica.

Nesse sentido, realizou-se uma pesquisa sobre os conceitos de modelo linear
hierarquico para aplica-lo na avaliagdo de imdveis, com o intuito de obter valores venais para
contribuir para PVG dos municipios. Isso porque existe lacuna a ser preenchida com relagdo a
interacao das caracteristicas do ambiente com os precos dos iméveis. Buscou-se compreender
de que forma essa relacdo pode afetar os valores desses imdveis, ou seja, qual o efeito dessa
vizinhanga.

O segundo objetivo foi cumprido através do desenvolvimento de modelos de
avaliagdes de terrenos utilizando técnica de regressdo hierdrquica para bairros e zonas dos
municipios.

Foram elaborados o modelo linear hierdrquico com interceptos aleatorios € o modelo
linear hierdrquico com intercepto e inclinacdes aleatorias para duas segmentagdes espaciais.
uma macro, considerando as zonas, € outra micro, onde a divisdo das areas se deu através dos
bairros. Pdde-se concluir que os modelos hierarquicos para bairros tiveram resultados
superiores em termos de poder de predicdo do modelo. Logo, a segmentagdo por bairros
explicaria melhor o mercado da regido.

Para o cumprimento do terceiro objetivo, que era a comparagdo das técnicas de
regressdo quanto ao seu poder de predi¢do, além da Regressdo Hierarquica, foram obtidos
modelos para a Regressao Linear Miltipla e a Regressdo Linear com Dicotomicas, de forma a
permitir a comparacao dos modelos hierarquicos para bairros e os modelos lineares classicos
quanto a acuracia de cada modelo.

Ao se fazer a anélise comparativa dos modelos hierarquicos para bairros e os modelos
lineares classicos, concluiu-se que o modelo de regressdo hierarquica com intercepto e
inclinagao aleatoria teve melhor desempenho com menor média dos erros e desvio padrao,
entretanto esse resultado ligeiramente superior ainda € insuficiente para eleger uma melhor
técnica, necessitando de mais estudo, ou seja, ampliar a amostra em estudo e fazer a comparacao

entre mais grupos.



88

Quando empregado o modelo de regressdo para elaboracdo de plantas de valores
genéricos, usualmente ¢ utilizado o modelo de regressdo com efeitos fixos. Nesse tipo de
modelo a heterogeneidade dos dados em virtude da sua distribui¢ao espacial ¢ modelada por
meio do emprego de variaveis dicotomicas representando o bairro onde se encontra cada
imovel, no modelo hierarquico, essa heterogeneidade ¢ tratada com a inclusdo de niveis de
hierarquia.

Logo, foi possivel verificar que a regressdo hierarquica se mostrou adequada na
elaboragdo da PVG, primeiramente porque € possivel perceber que existem dentro do contexto
de avaliagdes de imoveis uma hierarquia de dados ou conjunto de dados que podem ser
agrupados.

Além disso, a regressao hierdrquica mostrou ser uma técnica interessante na estimagao
dos valores unitarios no processo de avaliagdo de imoveis para a elaboragao da planta de valores
genéricos, pois ¢ possivel estimar valores para regides do municipio onde ndo se obtiveram
amostras, entretanto existem variaveis de grupos que caracterizam essas regides que permitem
o célculo de estimativa de valores para essas regides através dos terrenos paradigmas.

Independentemente da técnica empregada na avaliagdo de imoveis para a PVG,
salienta-se a importancia da reavaliagdo anual da planta municipal, isto porque as alteragdes
nas cidades ocorrem continuamente e provaram mudangas mercadoldgicas em virtude das
valorizac¢des ou desvalorizagdes imobilidrias provocadas pelo crescimento natural das cidades.
A atualizagdo dos valores venais das plantas sdo a unica forma de manter a justica tributéria,

ajustando o imposto ao novo valor do imdvel.

5.2 RECOMENDACOES PARA FUTURAS PESQUISAS

Desse modo por se tratar de um assunto extenso e bastante interessante, sugere-se
como trabalho futuro a continuagdo desse tema explorando um terceiro nivel de agregagao para
o modelo e a influéncias de outras variaveis ndo mencionadas nesse trabalho.

Recomenda-se ainda explorar mais os resultados obtidos nas regides do municipio
onde nio foram coletados dados de imodveis, com o intuito de firmar o uso dessa técnica de
regressao hierarquica para a geragao de plantas de valores municipais, uma vez que tenham sido
possiveis de ser estabelecidas variaveis de nivel dois para todos os bairros. Além realizar a
previsdo de um modelo utilizando a regressdo hierarquica, mas agora agrupando em Zonas

Homogénea.
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APENDICE A - Normas de avaliacdes de iméveis

No Brasil, as primeiras normas de avaliagdes surgiram na década de 50 e foram
organizadas por entidades publicas e institutos voltados a engenharia de avaliagdes. No ano de
1977, surge a primeira norma de avaliacdo de imdveis urbanos, a NBR 5676, da ABNT. Nessa
versdao da norma, foram estabelecidos os niveis de precisdo de avaliagdes (ABNT, 2004).

No ano de 1989, com o registro da norma de avaliagdes no INMETRO, a norma passa
a ter niveis de rigor e nao mais niveis de precisao que devem ser atendidos. A NBR 14.653 ¢ a
atual versdo da norma, a qual é constituida de sete partes, sob o titulo geral ‘Avaliacdes de
bens’, essa norma teve seu projeto iniciado no ano 1998 e 2001 entrou em vigor (ABNT, 2004).

A NBR 14.653 esta dividida em sete partes, sendo relevantes para o nosso estudo as
partes 1, e 2, que se relacionam estritamente a avaliacao de bens imoveis € as suas respectivas
etapas (ABNT, 2019).

Os cadernos que constituem a norma:

sNBR 14.653-1 (Parte 1) — Procedimentos Gerais: trata de procedimentos gerais,

aplicados a todos os tipos de imoveis e empreendimento sujeitos ao processo de

avaliagdo.

=*NBR 14.653-2 (Parte 2) — Imo6veis Urbanos: estabelece as regras a serem seguidas na

avalia¢dao de bens imoveis urbanos.

sNBR 14.653-3 (Parte 3) — Imoéveis Rurais e seus componentes: relaciona os

procedimentos utilizados para a avaliagdo de imdveis rurais.

=*NBR 14.653-3 (Parte 4) — Empreendimentos: dispde sobre os procedimentos técnicos

para a avaliagdo de empreendimentos.

*NBR 14.653-5 (Parte 5) — Maquinas, equipamentos, instalacdes e bens industriais em

geral.

*NBR 14.653-6 (Parte 6) — Recursos naturais e ambientais.

=*NBR 14.653-7 (Parte 7) — Bens de patrimdnios histéricos e artisticos (ABNT, 2001,

p-2).

Assim, a Figura 20 apresenta a evolucao das normas de avaliacao ao longo dos anos.
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Figura 20 - Evolugdo das normas de avaliagdes de imoveis no Brasil.
1950

Primeiras normas de avaliagles

1977 @

Primeira norma de avaliagdes de
imoveis urbanos — NBR 5676

1989

Revisdo da norma de avaliagdes
de imoveis urbanos da ABNT

1998

Iniciou-se uma nova etapa com o
projeto da ABNT NBR 14653

—
2001
2011 Entre em vigor a ABNT NER
14653
A NBR 14.653-2 (Parte 2) -
Imoveis Urbanos ¢ atualizada
2019

Das sete partes da norma, duas
foram revisadas e atualizadas.
NBR 14.653-1 (Parte 1) -
Procedimentos Gerais

NBR 14.653-3 (Parte 3) — Imdveis
Rurais

Fonte: Elaborado pela autora.

A NBR 14.653 — 2 ¢ a norma de avaliagdes utilizada para embasar tecnicamente as
avaliagdes de imodveis urbanos; nela, sdo fixadas algumas diretrizes para a avaliagdes de bens,
além de apresentar algumas metodologias em funcao da natureza do bem avaliado, da finalidade
da avaliagdo e da disponibilidade, da qualidade e da quantidade de informagdes coletadas no

mercado (ABNT, 2011).
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A. Métodos de avaliacoes de imoveis

Para Braulio (2005), os métodos de avaliacdes podem ser definidos como sendo as

diferentes vias utilizadas com o intuito de se obter o valor de um imoével, e cada via utilizada é

tida como sendo um método diferente de avaliacao.

A escolha do método deve ocorrer em virtude das caracteristicas do bem avaliado,

assim como o objetivo por ele pretendido. Os procedimentos avaliatorios sao divididos em

funcao das suas finalidades, que sdo: de identificar o valor de um bem, de seus frutos e direitos,

o0 seu custo, bem como aqueles para determinar indicadores de viabilidade (ABNT, 2011).

A NBR 14653-1, no item 7.2, relaciona e define os métodos para identificar o valor de

um bem, de seus frutos e direitos.

um bem.

Método comparativo direto de dados de mercado: Identifica o valor de mercado
do bem por meio de tratamento técnico dos atributos dos elementos comparaveis,
constituintes da amostra.

Método involutivo: Identifica o valor de mercado do bem, alicercado no seu
aproveitamento eficiente, baseado em modelo de estudo de viabilidade técnico-
econdmica, mediante hipotético empreendimento compativel com as caracteristicas
do bem e com as condi¢cdes do mercado no qual estd inserido, considerando-se
cendrios viaveis para execugdo e comercializagdo do produto.

Método evolutivo: Identifica o valor do bem pelo somatdrio dos valores de seus
componentes. Caso a finalidade seja a identificagdo do valor de mercado, deve ser
considerado o fator de comercializagéo.

Método da capitalizacio da renda: Identifica o valor do bem, com base na
capitalizagdo presente da sua renda liquida prevista, considerando-se cenarios viaveis.
(ABNT, 2019, p. 19).

A NBR 14653, no item 7,3, relaciona e define os métodos para identificar o custo de

Método comparativo direto de custo: Identifica o custo do bem por meio de
tratamento técnico dos atributos dos elementos comparaveis, constituintes da amostra.
Método da quantificacdo de custo: Identifica o custo do bem ou de suas partes por
meio de or¢amentos sintéticos ou analiticos a partir das quantidades de servicos e
respectivos custos diretos e indiretos viaveis (ABNT, 2019, p. 15).

A NBR 14653-1 também relaciona e define os métodos para identificar indicadores de

viabilidade da utilizagdo econdmica de um empreendimento, a saber

Os procedimentos avaliatorios usuais com a finalidade de determinar indicadores de
viabilidade da utiliza¢do econdmica de um empreendimento sao baseados no seu fluxo
de caixa projetado, a partir do qual sdo determinados indicadores de decisao baseados
no valor presente liquido, taxas internas de retorno, tempos de retorno, entre outros
(ABNT, 2019, p. 8).

Essa norma recomenda a utilizagdo do método comparativo de dados de mercado

sempre que possivel, ndo descartando o uso combinado de outros métodos. O método

comparativo esté alicercado na analise de amostra sobre o prego de imoveis cujas caracteristicas
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sdo semelhantes aos imdveis que se pretende avaliar. Contudo, para o emprego do método, ¢
necessario a existéncia de transagdes do mesmo tipo de imovel, na mesma época e localizagao
espacial e em quantidade suficiente para possibilitar a analise dos valores, ou seja, uma amostra
de dados do mercado imobiliario (MACANHAN, 2002; DALAQUA, 2007). A Figura 21,

apresenta uma sintese do processo de avaliagdes.

Figura 21 — Sintese do processo de avaliacao.

METODOS PARA
IDENTIFICAR O
VALOR DO BEM
Meétodo comparative direto de
Y Y A 4 Y
dados de mercado Método ——
- P Meétodo de
Composicagio de uma amostra com;:;:::}l: g;rem Meétodo involutive Metodo evolutive capitalizagio de
representativa de dados de e renda
mercado com caracteristicas
semelhantes ao avaliando
v
Caracterizacio das
variaveis do
maodelo
v
Levantamento dos
dados de mercado
v
Tratamento dos
dados
Verifica-se o equilibrio
das amostras
Homosensizacic por fatores Tratamento de evidéncias empiricas pelo
e critérios e::tabeiljec[ dos na uso de metodologia cientifica que leve a
norma == indugio de modelo validado para o
’ comportamento do mercade.
v v
Tratamento por Tratamento
fatores cientifico
v v v
Reoressio Linear Regressio Outros (Redes neurais,

Hierarquica Krigagem ...)

Fonte: Elaborado pela autora a partir da ABNT (2004).

B. Método comparativo de dados de mercado

O método comparativo baseia-se na andlise de amostras sobre os precos de
propriedades imobiliarias semelhantes as quais se deseja avaliar, ou seja, o valor do imével

avaliando ¢ determinado por meio da comparagao entre os dados de mercado relativos a imoveis
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que possuem caracteristicas semelhantes, ou seja, aquele que ¢ o objeto de avaliacao
(HOCHHEIM, 2016).
A NBR-14653-2 orienta para a utilizagao do método comparativo sempre que possivel,
e, na impossibilidade do seu uso, pode-se optar por outro método que seja adequado ao tipo de
avaliacdo realizada (ABNT, 2011).
Segundo (Hochheim (2006, p. 10), a aplicagdo do método comparativo de dados de
mercado pode ser desenvolvida em trés etapas, a saber:
e (aracterizagdao do imoével avaliando;
e Pesquisa de dados relativos a imoveis semelhantes ao imdvel avaliando;
e (Calculo do valor do imovel avaliando.
Para que seja possivel aplicar essa metodologia ¢ necessario que exista um conjunto

de dados que possa ser tomado estatisticamente como amostra do mercado imobiliario.
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