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RESUMO: Uma das grandes dificuldades que se tem na avaliagdo em massa de imdveis é
encontrar um modelo que mostre a realidade do mercado de imdveis para que se possa
construir uma Planta de Valores Genéricos (PVG), usada como base para a cobranga do
Imposto Predial e Territorial Urbano (IPTU). Este artigo apresenta um método que combina o
uso da econometria espacial com a geoestatistica bayesiana visando estimar o valor dos
imdveis levando em consideragdo as interagdes espaciais devidas as caracteristicas da
localizagdo. Os métodos da regressdo espacial e da krigagem bayesiana sdo usados com esta
finalidade. A técnica da regressdo espacial possibilita a modelagem da dependéncia espacial.
A técnica da krigagem bayesiana permite estimar valores de varidveis espacialmente
distribuidas a partir de valores adjacentes considerados como interdependentes. Dessa
maneira, a krigagem é considerada um método de médias mdveis. O semivariograma é a
ferramenta bdsica de suporte as técnicas de krigagem, permitindo representar
guantitativamente a variagdo de um fenémeno regionalizado no espago. Uma aplicagdo do
método proposto é realizada no bairro Centro da cidade de Balnedrio Camborit (SC), usando-
se uma amostra de dados de mercado para a avaliagdo em massa de imdveis do tipo
apartamento. Destaca-se como contribuicdo do método apresentado uma possibilidade de
melhora na determinagdo do valor justo dos iméveis numa avaliagdo em massa, amparando
assim a equidade e consequente justica fiscal quando aplicados pelos municipios.

ABSTRACT: One of the greatest difficulties in bulk value appraisal of buildings is to find a model
that shows the reality of the real estate market so you can build a Standard Ground Value
(SGV), used as a basis for the collection of Land and Territorial Tax Urban (Land Tax). This
paper presents a method that combines the use of spatial econometrics with Bayesian
geostatistics in order to estimate the value of real estate taking into account the spatial
interactions due to the characteristics of the location. The methods of spatial regression and
Bayesian kriging are used for this purpose. The spatial regression technique allows the
modeling of spatial dependence. The Bayesian kriging technique allows the estimation of
values of spatially distributed variables from adjacent values considered as interdependent. In
this way, kriging is considered a moving average method. The semivariogram is the basic tool
to support kriging techniques, allowing quantitative representation of the variation of a
regionalized phenomenon in space. An application of the proposed method is carried out in
the downtown neighborhood of Balnedrio Camborit (SC), using a sample of market data for
the mass evaluation of apartment-type properties. As a contribution of the method presented,
there is a possibility of improvement in the determination of the fair value of real estate in a
mass valuation, thus supporting equity and consequent fiscal justice when applied by
municipalities.
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1. INTRODUGAO

A aprovacao da lei de responsabilidade
fiscal dos Estados e municipios brasileiros impods a
essas entidades politicas o controle dos gastos,
condicionado a capacidade de arrecadacdo de
tributos. Isso gerou a necessidade de um maior
planejamento, em especial, no que se refere aos
municipios, do imposto sobre a propriedade urbana,
também conhecido como Imposto Predial e
Territorial Urbano (IPTU), o qual é calculado como
um percentual do valor venal dos imdveis.

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

As variadveis encontradas para compor o
valor de um determinado subconjunto de iméveis,
ndo sdo necessariamente as mesmas para um outro
subconjunto de imédveis, para tanto, em alguns
casos deve-se retirar variaveis e acrescentar outras,
pois cada subconjunto de imdveis pode ter suas
proprias caracteristicas que nao sdo
necessariamente iguais aos outros subconjuntos.

Na engenharia de avaliagdes, os modelos
estatisticos sdo de suma importdncia para a
elaboracdo da Planta de Valores Genéricos (PVG),
gue permite com que as prefeituras possam
determinar o IPTU com maxima equidade.

Uma grande dificuldade que se tem na
utilizacdo de métodos econométricos, na busca de
modelos de avaliacdo, estd em considerar a variavel
localizagdao que pode valorizar ou desvalorizar os
imoveis.

A exclusdo da localizagao da modelagem
pode causar sérios problemas de predicdo, pois
dados localizados espacialmente (que é o caso dos
imoéveis), em geral, apresentam autocorrela¢do ou
covariancia espacial. Preditores que ndo levam isso
em considera¢do estdo muito longe da realidade
(CRESSIE, 1993).

As variaveis de localizacdo que ndo sdo
representadas e modeladas corretamente podem
gerar problemas nos modelos de regressdo. Além da
perda do poder de explicacdo do modelo, pode
provocar a autocorrelagao espacial nos residuos do
modelo pelo tratamento incompleto ou inadequado

134
dos fatores de localizagdo.

Buscando solugdes tedricas e de cunho
metodoldgico para estes problemas, existem duas
abordagens estatisticas diferentes para o
tratamento e modelagem dos efeitos espaciais nos
dados de mercado que sdo a econometria espacial e
a geoestatistica. Este trabalho mostra como estas
duas abordagens podem ser usadas de forma
combinada, contribuindo para uma determinagdo
mais acurada do valor dos iméveis.

Para tanto, o objetivo colimado neste
trabalho é propor um método capaz de determinar
valores de mercado para avaliagdo em massa de
imoveis, através do uso combinado da técnica da
regressao espacial com a krigagem bayesiana.
Depois de modelar a dependéncia espacial usando
modelos de regressdo espacial, vai-se usar os
resultados para elaborar uma planta de valores
genéricos para o local de estudo usando-se

krigagem bayesiana.

2. AVALIACAO EM MASSA DE IMOVEIS

2.1 AVALIAGAO IMOBILIARIA

A fungdo principal de uma avaliagao é
assegurar o valor de algum tipo de imdvel sob um
determinado conjunto de condi¢des. Os valores das
propriedades variam consideravelmente de um
local para outro (GONZALEZ, 2002).

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

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

A avaliacdo de imdveis urbanos deve se
basear na NBR 14653-2 (ABNT, 2011). Para esta
norma, a avaliacdgo  de imodveis deve
preferencialmente se fundamentar na pesquisa de
mercado. Devem ser colhidas amostras com precos

de imoveis ofertados e comercializados, além de
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atributos que afetem o valor. Tais atributos serdo
ponderados ou por inferéncia estatistica ou por
homogeneizacdo. @ A  amostra deve  ser
representativa do mercado imobilidrio em analise.
Estudos sobre Avaliacdo Imobiliaria, como
(2004),

metodologias para avaliagdo em massa para fins

de Cesare apontam trés principais
fiscais: Método de Custo de Reprodu¢ao, Método de
Renda e Método Comparativo de Dados de
Mercado.

Para Silva (2006), o objetivo da avaliagdo
em massa de imodveis é obter o valor de todos os
imoéveis localizados em determinada area. Emprega
métodos que devem ter respaldo legal. A
metodologia empregada deve evitar ao maximo o
dados
procedimentos, além de adequar os mesmos ao
mercado real (POLI et al., 2011).

Moller (1995) ressalta que a avaliagdo em

subjetivismo, tanto dos quanto dos

massa de imodveis deve ser vinculada ao estudo do
Cédigo Tributario Municipal — CTM, no que se refere
aos impostos sobre a propriedade (IPTU e ITBI,
impostos da esfera municipal). Dessa forma, o
resultado final da avaliagdo se adequard as
exigéncias legais.

A avaliagdo em massa de imoveis
geralmente é obtida pelos seguintes métodos de
avaliacdo: método evolutivo e de comparacdo de
dados de mercado. O primeiro requer as estimativas
do valor do terreno e o corrente custo de
reproducdo das edificacdes. O segundo método faz
a estimativa do valor de mercado com base em
precos de grupos de imdveis vendidos em um
periodo que antecede a data de lancamento dos
tributos (SILVA, 2006).

Zancan (1996) alerta que a desvantagem
da metodologia usualmente utilizada na avaliagdo
em massa, que calcula separadamente os valores do
terreno e das edificacdes, esta em ndo existir um
mercado de edificacdes separado dos terrenos

sobre os quais foram construidas.

2.2 MODELOS DE REGRESSAO ESPACIAL

Geralmente, em uma andlise de regressao
procura-se encontrar um bom ajuste do modelo aos
dados, no sentido de reduzir a diferenca entre os
valores valores

preditos pelo modelo e os
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observados da varidvel dependente. Também se
procura descobrir quais das varidveis explicativas
contribuem de forma significativa para o
relacionamento linear. Uma hipdtese é que as
observacdes ndo sejam correlacionadas e, portanto,
os termos aleatdrios (residuos) g, do modelo sdo
independentes e ndao-correlacionados entre si, além
de apresentar distribuicdo normal com média zero e
variancia constante, isto no modelo cldssico. No
caso de dados onde estd presente a dependéncia
espacial, € muito pouco provavel que esta hipotese
de observacGes ndo correlacionadas seja
verdadeira. E no caso mais comum, os termos
aleatdrios continuam apresentando a
autocorrelacdo espacial presente nos dados, que
pode se manifestar por diferengas regionais
sistematicas, ou ainda por uma tendéncia espacial
continua (LOPES; BRONDINO; SILVA, 2006).

Segundo Serrano e Valcarce (2000),
guando se trabalha particularmente com dados de
natureza espacial podem aparecer os denominados
efeitos espaciais como a heterogeneidade e a
autocorrelacdo espacial. A heterogeneidade
aparece quando os dados utilizados para explicar
um mesmo fendmeno sdo de unidades espaciais
muito distintas, sendo que os problemas mais
frequentes sdo a instabilidade estrutural e a
heterocedasticidade. A heterocedasticidade
espacial ocorre pela omissao de varidveis ou outras
formas de especificacdo que levam a aparicdo dos
denominados erros de medidas. A dependéncia ou
autocorrelacdo espacial surge sempre que o valor
de uma varidvel em um lugar do espaco esta
relacionado com seu valor em outro ou outros
lugares do espaco.

Para Paiva e Khan (2010), a Analise
de Dados (AEDE), ou

Exploratory Spatial Data Analysis (ESDA):

Exploratéria Espaciais
“é feita com base em um conjunto de
ferramentas grdficas e descritivas cujo
objetivo é identificar  propriedades
espaciais dos dados. Estd baseada nos
aspectos espaciais das informagdes, ou
seja, trata diretamente de questdes como
dependéncia espacial e heterogeneidade
espacial. O objetivo é descrever a

distribuicGo espacial, os padrées de
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associagdo espacial, verificar a existéncia
de diferentes regimes espaciais ou outras

instabilidade
agrupamento de

formas de espacial e

identificar valores
semelhantes (clusters), ou de observagdes
atipicas (outliers). O cluster espacial é um
agregado de ocorréncias no espago ou a
ocorréncia de valores semelhantes em
dreas préoximas; jd os outliers espaciais sdo
dados cuja localizagdo pode exercer uma
forte

estimagbes.”

influéncia, especialmente nas

A presenca de autocorrelacdo espacial é
medida usualmente por meio de estatisticas globais.
constituem  uma

Os indicadores globais

aproximacdao mais tradicional do efeito da
dependéncia espacial, em que a estrutura geral de
dependéncia fica resumida em um Unico valor.
(LEMOS et al., 2005a).

Segundo Anselin (2005), a dependéncia
espacial pode serincorporada nos modelos cldssicos
de regressdo de duas formas: como um regressor
adicional na forma de uma varidvel dependente
espacialmente defasada (Wy), ou uma estrutura
espacialmente defasada no erro da regressdo (We).
O primeiro modelo é conhecido como modelo de
defasagem espacial ou da varidvel dependente
defasada e o segundo é o modelo do erro espacial

ou do erro espacialmente correlacionado.

2.3 MODELO DE DEFASAGEM ESPACIAL

No modelo de defasagem espacial, em
inglés SAR (Spatial Auto Regressive ou Spatial Lag
Model),

atribuida a variavel dependente Y, conforme

a autocorrelacdo espacial ignorada é

expressa a Equacao 1.

Y =pWY + XE+¢ Eq. [1]

Em que:

Y = variavel dependente;

X = variaveis independentes;

[ = coeficientes de regressdo;

€ = erros aleatdrios com média zero e variancia ¢?
constante;

W = matriz de vizinhanga espacial ou matriz de
ponderacdo espacial;

p = coeficiente espacial autoregressivo.
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2.4 MODELO DO ERRO ESPACIAL

O modelo autoregressivo do erro, em
inglés CAR (Conditional Auto Regressive ou Spatial
Error Model), pode ser expressado formalmente
conforme a Equagdo 2:

Y=XB+¢g, &=MWeg+¢ Eq. [2]

Em gue:

W € = erros com efeito espacial;
&= erros aleatdrios com média zero e variancia ¢?;
A = coeficiente autoregressivo.

Segundo Anselin (1999a), o método de
estimacgdo dos parametros do modelo normalmente
usado é o de maxima verossimilhanca, entretanto
outros métodos também tém sido propostos, por
exemplo, como os de varidveis instrumentais,
minimos método dos

guadrados espaciais,

momentos, método dos cddigos, métodos

bayesianos, entre outros.

2.5 ESTATISTICA BAYESIANA

Thomas Bayes foi um reverendo
presbiteriano que viveu no inicio do século 18
(1701-1761) na Inglaterra. Estudou teologia na
Universidade de Edimburgo (Escdcia). Em 1737
publicou seu primeiro e Unico livro de matematica,
chamado The doctrine of fluxions (A doutrina dos
fluxions) (PENA, 2006).
Para Gangsei

(2013), a estatistica

bayesiana  oferece  alguns beneficios em
comparagdo com métodos alternativos, sendo um
deles, a capacidade de utilizar "todos" os dados
disponiveis, e também a sua utilidade para lidar com
dados faltantes, formando uma base adequada a
ligeiramente

fim de aproveitar uma versdo

modificada do modelo em areas carentes em dados.

2.5.1 Teorema de Bayes

Este teorema é uma das pedras angulares
da estatistica das probabilidades combinadas, e é
largamente utilizada em dareas a primeira vista
pouco relacionadas, como Medicina e Informatica
(SORENSEN et al., 1994).

Na primeira

area, por exemplo, o

paradigma embasado em evidéncias é todo
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construido em cima do teorema de Bayes. Baseado
na experiéncia acumulada de exames e testes para
tentar diagnosticar uma doenga, o médico enquadra
seus pacientes e pode estimar qual a probabilidade
de que uma dada doenca esteja se manifestando.
Assim, dada uma probabilidade inicial (por exemplo,
o paciente é fumante) é aplicado um exame em que,
se sabe, ha uma probabilidade de falsos-positivos e
falsos-negativos (por exemplo, uma bidpsia de
pulmdo), o médico sabe qual a probabilidade
resultante daquele paciente ter a doenga (por
exemplo, cancer de pulmao) (ANDRADE, 1999).

Na informatica, muitos dos sistemas de
classificagdo automatica sdo baseados no teorema
de Bayes. Inicialmente o sistema é treinado,
aceitando entradas de humanos que dizem que uma
dada entrada pertence a determinado grupo. Como
tempo, o sistema acumula um grande banco dessas
informacdes e, aplicando o teorema de Bayes,
consegue estimar a probabilidade de cada novo
dado de pertencer a cada grupo ja classificado
(DIGGLE, RIBEIRO, 2007).

Sendo pode-se dizer

assim, que o

bayesianismo tem dois importantes alicerces
epistemolégicos: 12) a visdo do universo com base
em graus de confiabilidade; 29) uma regra
matematica que explicita como vocé deve mudar
suas crengas a luz de novos dados empiricos. A partir
desses pilares se podem deduzir uma série de
implicacgdes filoséficas (PENA, 2006).

Segundo Carroll (2010), a regra de Bayes é
um teorema fundamental que pode ser trivialmente
derivada dos axiomas da probabilidade. Esta lei
pode ser vista como a lei fundamental e universal de
aprendizagem.

Wettig (2013) afirma que a regra de Bayes
é a base central do raciocinio bayesiano. Trata-se de
uma consequéncia direta da regra da cadeia de
probabilidades que afirma que a probabilidade
conjunta de um conjunto de varidveis aleatdrias
pode ser escrito como uma cadeia de
probabilidades condicionais.

Para Amaral e Inacio (2010), os dois
conceitos bayesianos fundamentais sdo: a) coisas
que sdo desconhecidas sdo representadas por
distribuicGes de probabilidade, e b) coisas que sdo

conhecidas (dados) sdo usadas para aperfeigcoar o
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conhecimento acerca do problema, a partir do
Teorema de Bayes.

Desta forma, para que se possa chegar ao
teorema de Bayes, segundo Pena, (2006), parte-se
dos seguintes principios bdsicos:

“Assim, a probabilidade de que

observemos simultaneamente um evento
A e um evento B é dada pela Equagéo 3:
P(ANB) = P(A/B) . P(B) Eq. [3]
Por outro lado, a probabilidade de que
observemos simultaneamente um evento
A e um evento B também pode ser dada
pela Equacgdo 4:
P(BNA) = P(AnB) = P(B/A).P(A) Eq.[4]
Combinando (1) e (2), temos a Equagdo 5:
P(A/B) . P(B) = P(B/A) . P(A) Eq. [5]
Rearranjando, chegamos ao teorema de
Bayes pela Equagdo 6:
P(A/B) = P(B/A) . P(A)
P(B)
Como geralmente ndo conhecemos P(B),
precisamos  usar uma  formulagdo

alternativa, que é baseada em (Equag¢éo
7):

Eqg. [6]

P(B) = P(BNA) + P(BNAc) Eqg. [7]
Em que, Ac é o evento complementar de A,
também chamado de ndo-A. Usando nosso
conhecimento bdsico (Equagcdo 1) e
substituindo, obtemos a Equagdo 8:
P(B) = [P(B/A).P(A)] + [P(B/Ac).P(Ac)] Eq.[8].”

Substituindo a Equagdo 8 na Equagdo 6
obtem-se a formulagdo alternativa:

[ Probabilidades a prion ]

|

P(B/A) . P(A)
[P(B/‘A) . P(A)]| + [P(B/A‘) . P(A9)]
— l

Probabilidade a posteriorni

P(A/B) =

| Probabilidades condicionais |

Interferénciaracionalidade

/ P(m; .« P®
P(A/B) ) = i \\

;wei@- P+ '[P'(B/Aff?;- P(A)]

Opniuetividade

FIGURA 1: Férmula alternativa. FONTE: Pena (2006).
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A regra de Bayes apresenta uma maneira

de como alterar as probabilidades a priori

considerando novas experiéncias para obter
probabilidades a posteriori.

Para DiMaggio (2014), uma vantagem do
método bayesiano é o ajuste que se pode dar nos
dados espaciais usando uma distribuicao a priori
gue ira explicar como que a correlagdo espacial ird
se comportar no modelo para dar resultados mais
precisos.

Talvez a vantagem prdtica mais
importante da abordagem bayesiana para a
aprendizagem é "o principio da otimizacdo
bayesiana", que afirma que, quando usado em
conjunto com a teoria da decisdo, decisOes
baseadas em inferéncia usando a regra de Bayes
sempre produzirdo uma utilidade esperada igual ou
maior do que as decisdes com base em qualquer
outra técnica (CARROLL, 2010).

A probabilidade a priori P(A), segundo
Amaral e Inacio (2010), fornece a probabilidade dos
diferentes valores possiveis da quantidade de
interesse antes dos dados serem considerados.
Representa o estado do conhecimento anterior aos
dados.

A priori informativa é quando se conhece
alguma coisa acerca do parametro desconhecido A
ou sobre o experimento sendo realizado, usam-se
essas informagBes no estabelecimento da funcgdo
densidade de probabilidade a priori para A. Se essa
densidade contiver parametros, estes sdo
estabelecidos fora do modelo (hiperparametros)
(BRASIL, 2012).

Por outro lado, a priori ndo informativa
ocorrem em situagdes que se conhece muito pouco
ou quando n3do se tem nenhuma informacao
disponivel a priori, sendo que todos os possiveis
valores de A como igualmente provaveis, isto €, com
uma distribuicdo a priori uniforme (EHLERS, 2003).
(2010), a

verossimilhanca P(B/A), fornece a probabilidade de

Para Amaral e Indcio
obter o dado, considerando diferentes valores
possiveis da quantidade desconhecida de interesse
(hipdtese H).

A probabilidade a P(A/B),
fornece a probabilidade dos diferentes valores

posteriori

possiveis da quantidade de interesse depois de
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considerar os dados, representando o estado do
conhecimento posterior aos dados (AMARAL e
INACIO, 2010).

Em resumo, a probabilidade a posteriori é
a combinacdo da priori com a verossimilhanca,
sendo que a diferenca entre priori e a posteriori é o
aprendizado que se obtém com os dados.

2.5.2 Inferéncia Bayesiana

Para Hainline (2013), a inferéncia
estatistica moderna pode ser dividida em duas
principais escolas de pensamento: frequentista e
bayesiana.

A abordagem frequentista é o método
cldssico de analise estatistica em que informagdo
prévia, obtida por estudos ou ensaios anteriores, é
usada apenas durante a fase de planejamento.
Estatistica Bayesiana, ao contrario, constroi
informacgdo prévia para a analise formal, uma vez
que se torna disponivel. Ensaios anteriores, estudos
em outros paises, ou opinides de especialistas sdo
considerados fontes validas de informacdo prévia. O
uso de informagdo prévia na analise pode ser util no
planejamento do estudo e pode-se argumentar que
um resultado mais preciso resulta de uma analise
bayesiana. A informacdao prévia permite ao
pesquisador a diminuir o alcance de um ensaio, o
que resulta em um resultado mais especifico
(HAINLINE, 2013).

Em uma anadlise frequentista, a
interpretacdo dos dados depende das inten¢ées do
pesquisador. Para frequentistas, antes que o
experimento seja conduzido, valores criticos devem
ser determinados, e p-valores sdo a base para a
tomada de decisGes. Estatisticos bayesianos
afirmam que as hipéteses devem ser comparadas
com o quao bem elas explicam os dados. P-valores
representam a probabilidade de observar uma
estatistica de teste igual ou mais extrema do que a
observada, supondo que a hipdtese nula é
verdadeira. (HAINLINE, 2013).

Um p-valor pequeno em uma andlise
frequentista resultarad na rejeicdo da hipotese nula
(muitas vezes assumindo que ndo hd associacdo) em
favor da (muitas

hipotese alternativa vezes

alegando associacdo estd presente). Estatistica
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bayesiana permite ao pesquisador obter odds ratio

e probabilidades de previsdo que possam
demonstrar a magnitude do efeito que a variavel
tem sobre a variavel de desfecho (HAINLINE, 2013).

Com andlise bayesiana, cada analise
compde-se de dois tipos de informagses: os dados
que estdo sendo analisados e a informacdo
prévia. Sendo assim, o pesquisador é livre para
escolher qualquer informacgdo prévia que ajuda a
explicar os dados que estdo sendo analisados
(HAINLINE, 2013).

Para Diggle e Ribeiro (2007), a inferéncia
bayesiana é o processo de se encontrar um modelo
de probabilidade para um conjunto de dados e
resumir o resultado para uma distribuicdo de
probabilidade sobre os parametros do modelo, que
sdo tratadas como varidveis aleatérias e sobre
guantidades ndo observadas como valores de novas
observagoes (preditivas).

O teorema de Bayes é usado na inferéncia
estatistica para  atualizar estimativas da
probabilidade de que diferentes hipdteses sejam
verdadeiras, baseado nas observa¢gdes e no
conhecimento de como essas observagdes se
relacionam com as hipoteses (SORENSEN, 1996).

Para Amaral e Inacio (2010), os objetivos
da estatistica bayesiana sao:

e representar o desconhecimento a priori sobre os
parametros do modelo com uma distribuicdo de
probabilidade (distribuicdo a priori);

e atualizar esse desconhecimento a priori com
dados atuais - verossimilhanga (/ikelihood);

e e produzir uma distribuicdo de probabilidade
para o parametro que contenha menos
desconhecimento (distribuicdo posteriori).

Segundo Bernardo (2001), a estatistica
bayesiana utiliza a probabilidade como uma medida
condicional de incerteza associada com a ocorréncia
de um determinado evento, dada a informacao
disponivel e os pressupostos aceitos.

Para Gosoniu (2008), a abordagem
Bayesiana para inferéncia:

“permite estimativa de

pardmetros utilizando informacodes
provenientes dos dados através da fungdo
de probabilidade, bem como informag¢des

provenientes de outras fontes antes vistos
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os dados (ou seja, estudos anteriores,
julgamentos subjetivos), que é
formalizada através de distribuigées
anteriores. Teorema de Bayes combina a
fungdo de verossimilhanga e a distribuicdo
prévia para definicdo de uma nova
quantidade, conhecida como distribui¢céo
posterior que forma a base da inferéncia
Bayesiana. Os pardmetros sdo
considerados como aleatdrios e as suas
estimativas resultam ndo s6 num unico
valor, mas nas probabilidades de seus
valores possiveis que sdo dadas pela sua
distribui¢do de probabilidade, conhecida
como a distribuicGo marginal posterior. ”
(2000), em

métodos que

Para Resende inferéncia

Bayesiana, certos assumem

distribuicbes a priori ndo informativas, sdo
essencialmente de inferéncia verossimilhanca, tais
como o método VEIL (ou da verossimilhanca
integrada de Gianola e Foulley, 1990) de estimacgao
de componentes de variancia, os quais mantém a
propriedade de conduzir a analise exata de amostra
de tamanho finito.

Para Lavine (2000), a analise Bayesiana
utiliza a distribui¢ao posterior para resumir o estado
de conhecimento. A distribuicdo posterior combina
informacbes a partir dos dados na mao expressa
através da funcdo de verossimilhanga, com outras
informacbes expressas através da distribuicao

prévia.

2.6 TECNICAS DE KRIGAGEM

A origem da palavra krigagem vem do
nome Daniel G. Krige, que foi o primeiro a introduzir
o uso de médias moveis para evitar a
superestimagdo sistemdtica de reservas de
mineracdo (DELFINER e DELHOMME, 1975).

Segundo Camara (2004), num primeiro
momento o método da krigagem foi desenvolvido
para resolver os problemas de mapeamentos
geoldgicos, mas seu uso foi se expandindo com
sucesso no mapeamento de solos, mapeamento
hidrolégico, mapeamento atmosférico e outros
campos correlatos.

O método de

fundamento a Teoria da Varidvel Regionalizada

Krigagem tem por
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(TVR), desenvolvida por Matheron (1965). Uma
variavel regionalizada é uma varidvel distribuida no
espago ou tempo cujos valores sdo considerados
como realizados de uma funcdo aleatéria.

Dantas (2003) diz que esta teoria identifica

que a distribuicdo espacial de uma variavel é

expressa pela soma de trés componentes:

e uma componente estrutural, tendo uma média
constante ou tendéncia;

e uma componente aleatdéria espacialmente
correlacionada, também chamada de variacao
regionalizada;

e uma componente aleatdria ndo correlacionada
espacialmente (erro residual).

O valor de uma variavel Z, em uma posicdo
geografica x, representado por Z(x), fica definido

conforme a Equagdo 9:

Z(x) =m(x) + €'(x) + €” Eq. [9]

Em que:

m(x) — é uma funcdo deterministica descrita pela
componente estrutural de Zem x;

€’(x) — é a variagdo regionalizada;

€” — o residuo do modelo, do tipo gaussiano,
espacialmente independente, com média zero e

varidncia constante o2.

Para Camara (2003), a Krigagem:
“engloba  um conjunto de métodos
de estimagdo, incluindo procedimentos
estaciondrios  (krigagem  simples e
ordindria), ndo estaciondrios (krigagem

universal, fungées intrinsicas de ordem k),

(a) =M

: e )
A A

bt £
- Drado Sevaetral

AL f

¥ —
[a]

140
univariados e multivariados (co-krigagem
etc.)”

Para Soares (2002) a krigagem é:

“E 0 uso de médias mdveis para
evitar a superestima¢do. Ela difere de
outros métodos de interpola¢do pela
maneira como os pesos sdo atribuidos as
diferentes amostras. Na krigagem, o
procedimento é semelhante ao de
interpolagdo por média movel ponderada,
exceto que os pesos s@o determinados a
partir de uma andlise espacial, baseada no

semivariograma experimental.”

A krigagem linear engloba um conjunto de
métodos de estimacgao.

Segundo Soares (2002) a Krigagem simples
foi inicialmente utilizada como um estimador de
valores de atributos numéricos, em posi¢cGes ndo
observadas, para
ponderadas dos valores existentes das amostras

mapeamentos por médias

locais conforme a Equacgao 10.

n

Zvo = m+zn:2,,[z(xi)—m] Eq. [10]

i=1

Sendo o valor desconhecido que pode ser
estimado a partir de uma combinacdo dos n
valores observados, m é a média que supde-se
que é conhecida a priori e li sdo os pesos obtidos a
partir do seguinte sistema de equagdes,
denominado sistema de

(CARVALHO, 1997):

krigagem simples

(b) %k‘%

xf”“'?w
e <222 mi(x)

. - E' )

=

et £
Dado Syroatral

¥ —

[b]

FIGURA 2: Distribuicdo espacial de uma variavel, com componente estrutural [a] com média constante e [b] com
tendéncia.
FONTE: Burrough (1987).
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. n(n

_leiC(Xi,Xj):C(Xi,XO) para i =1, ..
j=

equacses)

Em que:

C(X,X;) referese & funcdo covaridncia
correspondente a um vetor, h, com origem em X; e
extremidade em X;;
C(x,%,) refere-se a
correspondente a um vetor, h, com origem em X; e
extremidade no ponto a ser estimado Xo.

fungdo covariancia

3. APLICACAO DO METODO PROPOSTO

A aplicagdo do método proposto foi
realizada no bairro Centro do municipio de
Balneario Camboriu localizado no Vale do Itajai do
Estado de Santa Catarina.

3.1 PESQUISA DE MERCADO

A pesquisa constituiu em um
levantamento junto a imobilidrias da regido de
estudo, entrevistas com corretores, anuncios em
classificados de jornais locais e pesquisa de campo

in loco.

3.1.1 Base de Dados

Os dados foram coletados em Balneario
Camborit/SC, sendo que esta coleta foi realizada no
segundo semestre de 2009 considerando os imdveis
transacionados (a vista, parcelado ou financiado) ou
oferta. Inicialmente a base continha 120 dados, com
transagcbes e ofertas, diferentes padrdes
construtivos e diversas varidveis que serdo descritas

a seguir.

3.1.1.1 Definicao das varidveis e pressupostos

Foram utilizadas diversas varidveis que sdo
extraidas diretamente do banco de dados coletado,
sendo algumas descartadas ao longo das
modelagens por ndo se encaixarem no modelo ou
devido a falta de importancia na area de estudo.

Endereco:

contendo a via e nimero no qual o mesmo se

localidade fisica do dado,

encontra, se disponivel, pode contar o nimero do

apartamento e a vaga vinculada a mesma, ndo

fazendo parte do modelo matematico-estatistico;
Edificio: nome do residencial no qual se
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encontra o dado, ndo fazendo parte do modelo
matematico-estatistico;

E e N: coordenadas métricas (Universal
UTM) do dado
representando a localizacdo geografica do imdvel,

Transversa de Mercator -
sendo que o datum usado foi WGS84;

Valor Total: varidvel quantitativa que
representa o preco total do bem a venda em RS.
Entretanto esta varidvel ndo foi utilizada uma vez
gue a variavel Valor Unitario permite maior riqueza
das informacGes e conclusdes;

Area Total: varidvel quantitativa, em
metros quadrados, da unidade, incluindo a érea
comum, que busca identificar a variabilidade dos
precos em funcdo da area total do imdvel. Caso
tenha vagas de garagem em matriculas separadas,
as areas destas sdo incorporadas a darea total da
unidade;

Area Privativa: variavel quantitativa, em
metros quadrados, da unidade, ndo incluindo as
areas comuns e as areas de vagas de garagem;

Numero Total de Dormitdrios: variavel

quantitativa que representa o numero total de
dormitdrios, inclusive as suites. Ndo estdo sendo
considerados os dormitérios de empregada. A
premissa é que aumentando o niumero de quartos,
aumenta o valor unitario do imodvel, podendo
também ocorrer o contrario;

Numero de Quartos de Empregada:

variavel quantitativa que representa o niumero total
de quartos de empregada. Neste caso, ndo sao
considerados os demais dormitdrios. A premissa é
gue com o aumento do nimero total de quartos de
empregada impligue em um valor unitario maior,
podendo também ocorrer o contrario;

variavel

Numero de Banheiros:

guantitativa que representa o numero total de
banheiros. A premissa é que com o aumento do
numero total de banheiros implique em um valor
unitdrio maior, podendo também ocorrer o
contrario;

Quantidade de Vagas de Garagem:

varidvel quantitativa que representa o nimero total
vagas de garagem coberta e descobertas associadas
ao apartamento, com ou sem matricula
independente. A premissa é que com o aumento do

numero total de vagas de garagem implique em um
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valor unitario maior;
Quantidade __de
guantitativa que representa o numero total de

Elevadores: variavel

elevadores. A premissa é que com o aumento do
numero total de elevadores implique em um valor
unitario maior;
Fachada
dicotdbmica que busca identificar a variabilidade dos

com _Revestimento: variavel

precos dos imdveis em razdao da fachada com
revestimento no edificio, sendo que a inexisténcia
recebe o valor O (zero) e 1 (um) pela existéncia. A
premissa é que a existéncia de fachada com
revestimento nas edificacbes agregue valor ao
imovel.

Idade: varidvel quantitativa, em anos, que
representa a idade real e/ou aparente da edificacdo.
A premissa é que imdveis mais antigos, ou ndo
reformados, tenham seus valores de venda
menores;

Andar:  varidvel  quantitativa que
representa o pavimento em que se encontra a
unidade, buscando identificar a variabilidade dos
precos conforme a altura da unidade na edificagao.
E a premissa é que unidades em pavimentos mais
elevados possuam o valor de venda maior;

Vista Para o Mar: variavel dicotomica que

busca identificar a variabilidade dos pregos dos
imdveis em razdo da existéncia de vista para o mar
no apartamento, sendo que a inexisténcia recebe o
valor O (zero) e 1 (um) pela existéncia. A premissa é
que a existéncia de vista para o mar agregue valor
ao imovel.

variavel

Sacada com  Churrasqueira:

dicotdmica que busca identificar a variabilidade dos
precos dos imdveis em razdo da existéncia de
sacada com churrasqueira no apartamento, sendo
que a inexisténcia recebe o valor 0 (zero) e 1 (um)
pela existéncia. A premissa é que a existéncia de
sacada com churrasqueira agregue valor ao imével;

Frente ou Fundos: varidvel dicotbmica que

busca identificar a variabilidade dos pregos dos
imdveis em razao do apartamento ser de frente ou
de fundos, sendo que se for de fundos recebe o
valor 0 (zero) e 1 (um) se for de frente. Tem-se como
premissa que o apartamento de frente seja mais
valorizado;

Piscina: varidavel dicotomica que busca
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identificar a variabilidade dos pregos dos imdveis
em razdo do edificio ter piscina no condominio,
sendo que se ndo tiver recebe o valor 0 (zero) e 1
(um) se tiver. A premissa que o apartamento
localizado em um condominio que tenha piscina
seja mais valorizado;

Evento: variavel dicotdmica que procura
representar a natureza do evento, sendo valor 1
(um) para transacdo e valor 0 (zero) para oferta de
mercado. Adotou-se a premissa de que possa haver
uma diferenga, para menor, entre o valor ofertado
e o efetivo.

Valor Unitdrio: variavel quantitativa que
expressa o valor unitdrio, em RS/m?, dos imdveis
pesquisados. E a premissa é que o aumento da area
do imével diminua o valor unitario;

COD: informagdo meramente ilustrativa
que representa o numero escolhido para
representar o edificio em questao para facilitar a sua
localizagdo no mapa da regido, ndo fazendo parte do
modelo matematico-estatistico;

Disténcia _ao Pdlo: variavel quantitativa,

em metros, que busca identificar a variabilidade dos
precos dos dados pesquisados em funcdo de sua
distancia até o Pdlo de referéncia. A premissa é que
0 aumento da distancia do imdvel em relagdo ao
Pélo de referéncia provoque uma diminuicdo do
valor unitdrio. No caso, os pdlos que foram testados
sdo: Distancia da Praia e Distancia da Praga
Tamandaré;

Padrdo: a variavel padrdao de acabamento
descreve os varios niveis de acabamento de um
edificio. Utilizou-se da varidvel qualitativa,
pontuando (1) baixo; (2) normal e (3) alto. Para este
caso adotou-se a premissa de que os valores
aumentam conforme melhora o padriao de
acabamento;

Estado de Conservacdo: define como uma

varidvel qualitativa utilizada para avaliar o estado
geral do imdvel, pontuando Ruim (1), Médio (2),
Bom (3), Otimo (4). Para este caso adotou-se a
premissa de que os valores aumentam conforme o
seu melhor estado de conservacao.

3.1.1.2 Saneamento dos dados

Inicialmente o banco de dados continha
120 dados, contendo ofertas e transacdes de
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mercado, foi realizado um saneamento retirando
dados com valores incoerentes, além dos que nao
condiziam com a realidade do local, entre outras
inconsisténcias, restando 104 dados.

3.1.1.3 Variaveis usadas no modelo de regressores

As variaveis independentes que
mostraram serem significativas para a avaliagao na
area onde foi aplicado o método estudado sdo as
seguintes: a) Area Total (AT) medida em m? b)
Frente ou Fundos (Frente), sendo 0 apartamento de
fundos e 1 de frente; c) Andar; d) Idade; e) Numero
de Dormitérios (ND); e f) Distancia da Praia (DPRAIA)
— medido pelo caminho até a praia e ndo em linha
reta.

Como varidvel dependente para os
modelos foi definida o Valor Unitério (VU), medido

em reais por metro quadrado.

3.2 RESULTADO E ANALISES

3.2.1 modelos de regressao

Para encontrar um modelo de regressao
gue melhor explique o valor da localizacdo na area
em estudo, buscou-se uma equag¢do com as
variaveis significativas na formacdo do valor para os
imoveis.

Foram feitas transformacdes das varidveis
independentes e da varidvel dependente, e também
foram analisadas as interagdes entre as varidveis
independentes para encontrar o melhor modelo de
regressao.

3.2.2 Regressao linear multipla para as varidveis
formadoras de valor dos apartamentos

Foram testadas vdarias equacbes de
regressao para as variaveis, visando encontrar um
modelo que possa explicar melhor a formacdo do
valor dos apartamentos no bairro Centro do
municipio de Balnedario Camboriti/SC.

modelo de

O melhor regressao

encontrado pode ser observado na Equacgado 10:

In(VU)=5,511401+(31,12281x (/AT) )

+(2,70535 x (1/ DPRAIA) )+ (0,6073081x ND*?)

+(-0,01493818 x Idade )+ (0,01416053 x Andar)
+(0,1918692 x Frente )

Eqg.[10]
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Em que:

VU = valor unitario (RS/m3);

AT = drea total (m?);

DPRAIA = distancia da praia pela estrada (m);
ND¥2 = nimero de dormitdrios;

Andar = andar do apartamento;

Idade = idade do apartamento;

Frente = apartamento de frente ou de fundos.

O Quadro 1 apresenta os valores e

estatisticas  referentes ao coeficiente de
determinacdo, a significancia dos regressores, ao
sinal, e também a significancia da regressao.

Pode-se observar que os coeficientes de
todas as varidveis sdo significativos, com o nivel de
significancia menor que 5%, com coeficiente de
determinagdo superior a 78%, e o modelo sendo
classificado como grau Il neste requisito segundo a
NBR 14.653-2 (ABNT, 2011).

Os sinais dos regressores sao coerentes
com o comportamento esperado no mercado

imobiliario local.

3.2.3 Regressao espacial

3.2.3.1 Estimacgdo da matriz de pesos

Na regressao espacial foi utilizada a matriz
de vizinhanca de até 300 metros, pois foi a que
melhor explicou a formacgao do valor dos imdveis do
municipio de Balnedrio Camborii/SC no Bairro
Centro, como pode ser observado no
semivariograma da Figura 3:

Como pode ser observado no
semivariograma experimental omnidirecional da
Figura 3 os dados apresentam maior dependéncia
espacial até uma distancia aproximadamente de
300 metros, e depois desta distancia a dependéncia
diminui consideravelmente apresentando uma

estrutura  praticamente  estaciondria. Desta
maneira, pode se notar que os imdveis que se
encontram muito prdoximas exercem uma forte
influéncia entre si e esta influéncia diminui
consideravelmente com a distancia, de forma que,
aqueles imdveis que se encontram separados por
distancias maiores quase ndao apresentam influéncia

entre si.
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QUADRO 1: Valores da regressao para o modelo das variaveis de formacado dos valores.
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Coeficiente Significancia
Variaveis independentes | Constante 5,511401 0,000000000
1/AT 31,12281 0,014505200
1/DPRAIA 2,70535 0,000000000
ND/(1/2) 0,6073081 0,000012700
Andar 0,01416053 0,000156500
Idade -0.01493818 0,000000300
Frente 0,1918692 0,001342800
Variavel dependente In(VU)
R? 0,784242
R? ajustado 0,770896
F-estatistico 58,763
Prob (F-estatistico) 3,87E-25
Erro padrao estimado 0,169293
Numeros de observagoes 104
FONTE: Autoria propria.
o
o
o _|
o
&
o
g |
B
o =
2
2 o
@ o
= g
E 8
3 ~
o
S
3
&
I | I T
0 100 300 400
distance

FIGURA 3: Semivariograma experimental omnidirecional ou isotrépico do VU.
FONTE: Autoria propria.

3.2.3.2 Testes de autocorrelacdo espacial

Foram

calculadas as

estatisticas

correspondentes aos testes de autocorrelacdo
espacial de Moran’s |, e também os testes do

Multiplicador de Lagrange ( LM ) com a matriz W

(do peso), definida para o modelo da varidvel
dependente e do erro e suas estatisticas robustas.
No Quadro 2 podem-se observar os resultados.

QUADRO 2: Testes de autocorrelagdo espacial do

modelo.
TESTE VALOR PROBABILIDADE
Moran's | 0,8372797 0,4024352
LM (lag) 6,0234965 0,0141167
LM robusto (lag) 5,8629350 0,0154630
LM (erro) 0,2933405 0,5880878
LM robusto (erro) | 0,1327790 0,7155679

FONTE: Autoria propria.
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Esses resultados mostram que ha uma
autocorrelacdo espacial nos residuos do modelo de
regressdao por minimos quadrados, pois a
probabilidade do teste LM (lag) é menor que 5%.

Sendo assim, o modelo da defasagem espacial
apresenta-se significativo.

No modelo de defasagem espacial foi
usado a matriz de até 300 metros, pois foi a que
melhor

explicou a formagdao do valor dos

apartamentos do municipio de Balneario
Camborit/SC no bairro centro.

No Quadro 3 podem ser observados os
resultados encontrados.

O coeficiente autorregressivo espacial é
estimado como 0,02911609, e ¢é significativo
(p=0,0110207).

Segundo Trivelloni (2005), a estatistica
Z corresponde ao equivalente para a regressao
t de
Student para o método de minimos quadrados.
As  probabilidades

significancia de cada

por mdaxima verossimilhanca ao valor
indicam o grau de
varidvel de forma
analoga

quadrados

gue na regressdo por minimos

3.3 KRIGAGEM PARA AVALIACAO EM MASSA DE
IMOVEIS

Para estimar o valor unitario dos
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apartamentos, foi feito uma homogeneizacdo,
usados

sendo que para isso foram

trés apartamentos paradigmas conforme o
Quadro 4.

Apbs se ter encontrado o modelo de
predicdao que melhor correspondeu com a realidade
para a praia central de Balnedrio Camborit/SC, foi
feita uma krigagem ordindria e uma krigagem
bayesiana.

Usando os Valores Unitarios calculados
com o modelo de regressdo na defasagem foi
construido um semivariograma experimental
conforme Figura 4.

Pode-se observar que o gradiente de
variacdo se estabiliza aproximadamente a partir
distdncia, e

dos 300 metros de depois

desta  distdncia a  dependéncia  diminui
consideravelmente apresentando uma estrutura
praticamente estacionaria.

Em seguida para os mesmo Valores
Unitarios foi feita uma Krigagem Bayesiana para
os imoveis avaliandos conforme Figura 5. Podem
ser observadas as dreas com maior e menor
valor conforme o gradiente de cores que
permite uma analise visual mais rapida e simples das
areas.

Na Figura 6 a drea avaliada foi separada
em trés setores A, B e C, sendo assim pode-se

identificar ainda melhor a variacdo de valores.

QUADRO 3: Modelo da defasagem espacial - variaveis independentes.

VU = valor unitario (RS/m?);
AT = area total (m?3);

ND = nimero de domrintdrios;
Andar = andar do apartamento;
Idade = idade do apartamento;

Variavel Coeficiente Erro Padrao Valor Z Probabilidade
W_In(VU) 0,0291161 0,0114538 2,5420430 0,0110207
Constante 5,3072010 0,2747589 19,3158500 0,0000000

1/(AT) 34,9974700 11,8274100 2,9590130 0,0030864
1/(DPRAIA) 2,7882940 0,2047816 13,6159400 0,0000000
ND 0,5909657 0,1238395 4,7720290 0,0000018
Andar 0,0140154 0,0033739 4,1541190 0,0000327
Idade -0,0158776 0,0025567 -6,2101900 0,0000000
Frente 0,1930556 0,0544589 3,5449760 0,0003927
Legenda:

DPRAIA = distancia da praia ao longo da rua (m);

Frente = apartamento de frente ou de fundos.

FONTE: Autoria propria.
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QUADRO 4: Apartamentos paradigmas.

Paradigma | Frente | Andar | Idade ND AT
1 1 4 6 3 238,65
2 0 5 5 3 170,00
3 1 3 12 4 156,00
FONTE: Autoria propria.
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FIGURA 4: Semivariograma experimental para o VU.

FONTE: Autoria propria.
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FIGURA 5: Krigagem para variavel VU usando método
SLM para os imoveis avaliandos.
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FONTE: Autoria propria.
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FIGURA 6: Krigagem para varidvel VU usando método
SLM para os imoveis avaliando dividida em trés setores.

FONTE: Autoria propria.
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A drea em tom amarelado, que pode ser
observada no setor A, sdo as areas mais valorizadas,
pois sao aquelas de frente ao mar e proximidades.

Entretanto as dareas em tom avermelhadas,
os setores B e C, sdo aquelas areas que ficam mais
de 300 metros da praia, sendo que quanto mais
afastado for o imovel (setor C), o valor do metro
guadrado diminui. O setor C é aquele que fica
proximo a BR 101. Porém ndo diminui de forma
acentuada, pois os imdveis localizados na drea em
gue o modelo foi aplicado existem pouca variagdo
de valor.

Na Figura 7, pode-se observar que valores
do setor B entram também no setor C. Isto pode ser
observado em trés pontos diferentes do setor C.
Nestes lugares ha uma grande concentracido
comercial.
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FIGURA 7: Krigagem para variavel VU usando método
SLM para os imdveis avaliando dividida em trés
setores. FONTE: Autoria propria.

A cidade de Balneario Camborid como um
todo, é uma cidade valorizada e com crescimento
nos valores dos imdveis nos ultimos 10 anos.

Por fim, os resultados da Krigagem da
Figura 7 apresentaram coeréncia com a realidade da
area de estudo possibilitando uma facil

interpretacao.

4. CONCLUSOES

O método de regressao SLM utilizado

comprovou ser adequado pelos testes de
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autocorrelacdo espacial nos residuos do modelo de

minimos quadrados calculados com a matriz w
serem significativos e pela significancia dos modelos
de regressao espacial estimados.

O semivariograma experimental mostrou
ser uma ferramenta muito importante para a
construgcdo da matriz de pesos espaciais para a
regressao espacial, definindo assim o principal
parametro da matriz que é a distdncia maxima de
vizinhanga em fun¢do da andlise dos dados de
mercado.

A krigagem bayesiana obteve resultados
condizentes com a realidade do local, sendo assim,
serviu para gerar valores entre os vizinhos, pois
dificilmente se obtém dados na coleta em campo
para toda a d4rea estudada. Entretanto deve ser
lembrado que a krigagem é um método de
interpolagdo, que vizinhos muito afastados podem
gerar erros na estimacgao dos valores unitdrios.

Uma importante contribuicdo deste
trabalho foi 0 uso combinado da geoestatistica e da
krigagem bayesiana, pois ndo eram conhecidos
estudos similares antes do desenvolvimento desta
pesquisa.

Os resultados foram significantes, pois a
estatistica espacial ajudou a encontrar o modelo de
predicdo de valores unitarios condizentes com a
realidade do local.

Uma importante contribuicdo deste
trabalho foi o uso combinado da econometria
espacial e da geoestatistica bayesiana, usando as
técnicas da regressdao espacial e da krigagem
bayesiana. Estudos similares ainda ndo tinham
sido desenvolvidos para a avaliagdo em massa de
imoveis. A  combinacdo destas técnicas
possibilitou a elaboracao de uma planta de valores
que refletiu bem a realidade do mercado

imobilidrio do local de estudo. Assim, este

trabalho apresenta uma importante contribui¢ao
para a determinacdo do valor justo dos imodveis
numa avaliacgdo em massa. Desta maneira, o
método proposto mostra-se como importante
ferramenta para a determinagdo de valores

que permitirdo uma melhor equidade e

consequente justica fiscal quando aplicados

pelos municipios.
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