Acuracia das Predicoes de Avaliacao em
Massa de Terrenos Urbanos por Modelos
Espaciais

Sandro Ricardo Vasconcelos Bandeira;

Antonio Augusto Ferreira De Oliveira;

Joao Freire Prado; Heverton Alves de
souza

O conteuido dos trabalhos técnicos apresentados no COBREAP é de inteira responsabilidade de seus autores.



ACURACIA DAS PREDICOES DE AVALIACAO EM MASSA DE TERRENOS
URBANOS POR MODELOS ESPACIAIS

RESUMO

O presente trabalho se propde a apresentar uma avaliacdo em massa de
terrenos do Municipio de Fortaleza com o comparativo de 2 (duas) abordagens para
mensurar a dependéncia espacial dos precos de iméveis observados: a regressao
espacial, através de modelos de defasagem espacial e erro espacial, e a
geoestatistica com a krigagem ordinaria dos residuos da regressédo classica pelos
minimos quadrados ordinarios (MQO) e posterior reincorporacdo no modelo inicial.
Ademais, serd apresentada uma alternativa de utilizacdo da regressao robusta dos
erros MQO dada a presenca de heterocedasticidade e autocorrelacdo serial (HAC)
pelo procedimento de Newey-West. Ao final, medir-se-a a performance de cada uma
das abordagens sobre uma amostra de teste ndo participante da modelagem inicial
escolhida aleatoriamente dos dados iniciais.

PALAVRAS-CHAVE: Avaliacdo em Massa de Terrenos; Minimos Quadrados
Ordinérios (MQO); Inferéncia Robusta (HAC); Regressdo Espacial; Krigagem
Ordinéria.

1.INTRODUCAO

O modelo de precos hedbnicos tenta explicar os precos de imdveis de
determinado mercado em fungédo de um conjunto de atributos representativos “por
parte de quem adquire o bem, que decide desembolsar uma quantia maior por ele”
(Favero, 2007). Essa abordagem conceitual é a fundamentacdo econdmica para a
utilizacado de modelos de regressao, conforme definido no item 3.1.34 da ABNT NBR
14653-1:2019. Segundo aquele autor, quanto mais afetividade existe nos atributos
de um bem, sob a 6tica dos compradores, maior sera o seu “valor hedénico”.

E cedica a licdo que os trés atributos mais importantes na composicdo de um
bem imobiliario sdo: “localizacdo, localizacdo e localizagdo”. A localizacdo esta
presente em duas das trés categorias de atributos que formam a estrutura de precos
hedbnicos imobiliarios: qualidade da vizinhanga e acessibilidade. O outro
componente se refere aos atributos “estruturais”, relacionados as caracteristicas
intrinsecas do imével como area, frente etc. (DUBIN, 1992 p. 439).

A norma brasileira de avaliagbes de bens ndo define a avaliagdo em massa.
No contexto desse trabalho, a definimos como a criagdo de um macromodelo para
uma grande quantidade de imoéveis de determinada area em dado instante de
tempo. Esses macromodelos tém fundamental importancia para o estudo de plantas
de valores genéricos, onde se faz necessario a determinacao dos valores venais de
uma municipalidade para langamento dos tributos patrimoniais, tais como o imposto
territorial e predial urbano (IPTU) e imposto de transmissédo onerosa da propriedade
inter vivos e cessao de direitos relativos (ITBI), bem como na cobranca de
contribuicdo de melhoria. No caso particular de avaliacbes em massa de terrenos,
objeto de estudo desse artigo, grande utilidade é a correta determinacdo de seus
valores venais para 0 estabelecimento de politicas publicas relacionadas ao
ordenamento territorial com aplicagdo da contrapartida dos instrumentos
urbanisticos de operag¢des urbanas consorciadas (OUC) e outorgas onerosas do
direito de construir (OODC). Em ambos instrumentos, ha sempre a necessidade de
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se estabelecer um precgo publico sobre o “solo criado” pela flexibilizagdo dos indices
de aproveitamentos basicos.

A busca de um macromodelo, ou seja, um modelo Unico para todos os
imoéveis de determinada tipologia construtiva em um municipio de grande porte, tem
grandes desafios a serem superados. A experiéncia nos mostra que a selegcédo de
um conjunto de variaveis explicativas para a explicacdo dos precos de mercado
observados na abordagem hedénica conduz a violacao de varios pressupostos da
regressao linear classica pelos minimos quadrados ordinarios (MQO). Seja pela
presenca de variancia nao constante dos residuos (heterocedasticidade), seja pela
autocorrelacdo serial e espacial dos residuos. Além disso, procura-se que aquele
conjunto de variaveis possa explicar de fato toda a heterogeneidade observada, o
gue leva ao aumento do seu namero, violando o principio da parciménia, e possiveis
problemas de multicolinearidade. Também € comum a utilizagdo de varias variaveis
“proxies espaciais”, 0 que, por si s0, ja traz um erro de medida devido aos efeitos de
transbordamento espacial das fronteiras de onde foram extraidas (DUBIN, 1992 p.
435).

O anexo C da ABNT NBR 14653-2:2011 refere-se aos termos “avaliacbes em
massa” e “planta de valores genéricos”, recomendando o uso do tratamento de
dados pela regressdo espacial em tais casos, dada a esperada constatacdo da
existéncia de autocorrelagcéo espacial entre os dados observados.

O presente trabalho tem por objetivo apresentar uma avaliacdo em massa de
terrenos do Municipio de Fortaleza com o comparativo de 2 (duas) abordagens para
mensurar a dependéncia espacial dos precos de imdveis observados: 1) regressao
espacial utilizando os modelos de defasagem espacial e erro espacial e
2) geoestatistica com o0 ajuste de um variograma teoérico sobre o0s residuos da
regressao classica com posterior interpolacdo dos mesmos pela krigagem ordinéria
(KO) e reincorporacdo no modelo inicial para melhorar as estimativas finais. Além
disso, serd apresentada uma alternativa de utilizacdo da regressdo robusta a
presenca de heterocedasticidade e autocorrelacdo serial dos erros (HAC). Ao final,
medir-se-a a performance de cada uma das abordagens sobre uma amostra de teste
nao participante da modelagem inicial.



2. METODOLOGIA
2.1. AREA DE ESTUDO, DESCRICAO DOS DADOS e SOFTWARES UTILIZADOS

A éarea de estudo corresponde ao Municipio de Fortaleza-CE, com area
geografica de 314,93 km2. A amostra foi composta de 1.334 dados coletados de
janeiro a agosto de 2019 das seguintes fontes de informagdo (abordagem de 2
dicotbmicas agrupadas): a) dados de mercado; b) dados de avaliacdo de ITBI e c)
dados de transacdao efetiva.

Inicialmente a amostra foi dividida aleatoriamente entre treinamento e teste na
proporcdo de 75% (1.000 dados) e 25% (334 dados), respectivamente. A razao
dessa divisdo foi medir o desempenho de cada uma das abordagens espaciais na
amostra de teste, para aferir a melhor acurécia dentre elas. Depois da analise
exploratdria dos dados de treinamento, eliminou-se 26 dados espurios, restando 974
dados para a modelagem. A amostra de teste permaneceu inalterada com 334
dados.

A descricdo das 15 (quinze) variaveis utilizadas no modelo estd no ANEXO 1.
As distribuicdes espaciais dos dados de amostra de treinamento e teste estao nos
mapas do ANEXO 2 e ANEXO 3, respectivamente, onde podemos observar uma
boa representatividade espacial delas.

Os seguintes softwares foram utilizados: R com a biblioteca spdep (BIVAND,
2013), Python com a biblioteca PySal 2.0.0 (REY, et al., 2007), eViews (para a
correcdo dos erros MQO a heterocedasticidade e autocorrelacdo, segundo
metodologia de Newey-West) e os pacotes do Geostat desenvolvido pelo prof. Dr.
Sidney Rosa Vieira, para calculos de krigagem e elaboracdo do semivariograma.

2.2. MODELO DE REGRESSAO ROBUSTA A PRESENCA DE HETEROCEDASTICIDADE
E AUTOCORRELACAO SERIAL DOS ERROS (HAC)

Neste trabalho foi utilizado o modelo de regresséo robusto a presenca de
heterocedasticidade e autocorrelagédo serial dos erros (HAC) a ser definido na

sequéncia.
O modelo de regressao linear classica pode ser definido como:
Equacéo 1
y=Xp +¢&
gue na forma matricial é:
Equacao 2
Y, 1 Xi; X1k Bo &
y =" x = |} Xe Xk B = A1 e e=|%2
. . . H : g:
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, onde y é o vetor das variaveis dependentes, X € a matriz das variaveis
independentes (regressores exdgenos nao estocasticos), B € o vetor de coeficientes
da regressado (ou parametros) a serem estimados e £ sendo o vetor de residuos (ou
erros) estocasticos.

Quando os parametros do modelo sdo obtidos pelo MQO, admite-se que 0s
erros séo independentes e homocedasticos, com variancia constante dada por o2:
Equagéo 3

E[ee! | X] = 0?1



Ademais, os erros ndo dependem das variaveis explicativas. Esse
pressuposto também é conhecido como condi¢cdo de exogeneidade (ARBIA, 2014 p.
2). A contrario senso, quando uma variavel independente x; € correlacionada com o
erro, dizemos que ela é uma variavel explicativa endégena (WOLLDRIDGE, 2016 p.
76):
qu)Jagéo 4

E[le| X]=0

Sob as hipoteses de Gauss-Markov, o estimador de B pelos minimos
guadrados ordinarios € o melhor estimador linear ndo tendencioso (MELNT, ou
BLUE - Best Linear Unbiased Estimator) (ALMEIDA, 2012 p. 16).

A multicolinearidade pode ser testada com a matriz de correlacdo das
varidveis quando tomadas duas a duas (com atencdo especial a resultados
superiores a 0,80) (ABNT, 2011 p. 36) ou pelo calculo, para cada regressor, do fator
de inflacdo da variancia (VIF)*, definido por:

Equagéo 5

TR
, onde Rj2 € o coeficiente de determinacdo quando se faz a regressédo do regressor
Xj contra todos os demais regressores. Caso este ndo esteja correlacionado com o0s
demais, o valor de Rj2 sera 0 (zero) e seu VIF serd 1. Por outro lado, quando o

regressor Xj se encontrar correlacionado com os demais, seu Rj2 sera alto,

diminuindo o denominador da Equacé&o 5 e elevando o seu VIF. Um VIF a partir de 2
(dois) é considerado moderado e a partir de 10, forte (DOANE, 2014 p. 572). Altos
valores de VIF podem alargar os intervalos de confianca dos coeficientes da
regressao, tornando a estatistica t menos confiavel. Convém por oportuno e
relevante ressaltar, que um VIF de 10 de um regressor n&o recomenda sua imediata
retirada do modelo, sob pena de méa especificacdo do mesmo (Idem p. 572).

Para testar a presenca de heterocedasticidade, utilizou-se os testes de
Breusch-Pagan® e Koenker-Bassett’. Ambos rejeitaram a hipétese nula de
homocedasticidade.

Devida a ndo homocedasticidade, foram mantidas as estimativas obtidas pelo
MQO, mas os erros foram corrigidos pelo procedimento de Newey-West, o qual
garante que 0S mesmos sejam consistentes tanto quanto a heterocedasticidade,
qgquanto a autocorrelacdo serial (HAC) (GUJARATI, et al., 2011 p. 448). Esse
procedimento esta presente na maioria dos softwares de econometria (inclusive
eviews) e tem como caracteristica a ndo alteragdo dos valores dos coeficientes do
MQO, mas o célculo robusto dos seus intervalos de confianca.

! preferimos usar o acrénico em inglés VIF, variance inflation factor, a FIV (fator de inflacdo de
variancia).

% Pode-se também usar o teste de White para heterocedasticidade.

% O teste de Breusch-Pagan é sensivel & condi¢do de normalidade dos residuos (GREENE, 2012 p.
316), o que nem sempre é observado nas avaliagbes em massa com grande numero de dados na
amostra.

* Esse teste realiza uma regressdo com a variavel dependente sendo o quadrado dos residuos e a
variavel dependente sendo os quadrados dos valores estimados de y: €2 =, + ;- ($)? +u. A
hipotese nula desse teste é o coeficiente B; ser zero (condicdo de homocedasticidade).
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Desta forma, depois da correcdo dos erros padrbes dos coeficientes 3, caso o
nivel de significAncia maximo encontrado seja superior a 10, 20 ou 30%, 0 regressor
pode ser eliminado do modelo a fim de atender o requisitos do item 6 (grau de
fundamentacéo) da Tabela 1 do subitem 9.2.1 da ABNT NBR 14653-2:2011. Isso de
fato ocorreu com apenas uma variavel (para se atingir do grau de fundamentacéo II):
indice de aproveitamento basico da zona onde estava situado o terreno, de acordo
com o plano diretor do Municipio de Fortaleza.

2.3. ABORDAGENS PARA MENSURAR A DEPENDENCIA ESPACIAL

Segundo Almeida (2012, p. 74), existem 2 abordagens principais para
mensurar a dependéncia espacial: a utilizacdo direta da geoestatistica (uso de
variograma) e a adogéo de matrizes de ponderagcao espacial (W) para a regressao
espacial que correspondem ao campo da econometria espacial.

A adocdo de matrizes para a ponderacdo espacial € uma tentativa de
incorporar o “arranjo espacial das interagdes resultantes do fendbmeno a ser
estudado” (Idem, p. 75). Varias s&o as possibilidades de construcdo desta matriz, e,
no ambito desse trabalho, adotamos a matriz de distancias inversas, o que, de certa
forma, representa melhor a “Primeira Lei da Geografia de Waldo Tobler”: “todas as
coisas estdo relacionadas com todas as outras, mas coisas proximas estdo mais
relacionadas do que coisas distantes”. Ressalte-se, entretanto, a possibilidade de se
trabalhar com matriz de contiguidades, principalmente no caso de a variavel
dependente estar representada por poligonos. Para a avaliagdo em massa de
imoveis, € comum a representacdo do evento observado por um ponto de
coordenada x e y (de preferéncia no sistema referencial de coordenadas planas
UTM, datum SIRGAS 2000) situado na frente do imdvel, ou no centroide do lote a
gue ele pertence.

Desta feita, a matriz de vizinhanca é uma matriz quadrada, onde cada
elemento wj representa o inverso da distancia do ponto i ao ponto j, com diagonal

principal wijigual a 0 (zero), dada que a distancia de um ponto a ele mesmo é nula.
Equacéo 6

0 wpp = wiy

W 0 cee W
w=|"2 o

Wpi Wpp =+ 0 (nxn)

Ademais, ponderou-se a linha dessa matriz, cuja soma é 1 (um) e, de tal
forma, que o elemento w; é dado pela expressao:

Equacéo 7
( ; )
S dij

Wij = n—]_
1 (7;)

ij
, onde d; é a distancia entre os elementos i e j.

Dantas (2003, p. 88) definiu o “raio de influéncia de contagio espacial”’ entre
as observacfes em estudo a partir do alcance do variograma experimental ajustado
aos dados. A ideia € que, se ha estacionariedade do variograma a partir da distancia
do alcance, o poder de influéncia dos vizinhos (autocorrelacdo espacial) é
desprezivel.



o = -~

Raio definido pelo ~*—‘
alcance do
variograma tedrico -
I » P = A\Tff’\uu sets

Figura 1 — Esquema de definicdo da matriz de vizinhanca pélo{ “raio de influéncia de contagio
espacial” obtido pelo alcance do variograma segundo metodologia de Dantas (2003, p. 88). Fonte:
elaboragéo propria.

Nesse trabalho, ndo se usou essa abordagem. Considerou-se todos os
vizinhos, sem raio de influéncia predeterminado por qualquer andlise anterior.
Entretanto, recomenda-se fortemente o uso de tal técnica, pois, no caso de
avaliacio em massa os dados de amostra podem ser bastante numerosos
ocasionando um esforco computacional muito custoso e demorado. A adocdo de um
raio de contdgio acarreta em usar matrizes esparsas, atribuindo o valor zero
(contribuicao desprezivel) na distancia entre os vizinhos fora do raio, o que torna os
calculos muito mais eficientes computacionalmente.

O diagnéstico de dependéncia espacial pode ser obtido, inicialmente, pelo
indice de Moran |, que representa um indice global de dependéncia espacial. Ele
tem como hipétese nula a independéncia espacial (nesse caso assume o valor zero).
Valores positivos do indice indicam correlacéo direta e valores negativos, correlacédo
inversa. Esse teste é realizado sobre os residuos da regressao classica pelo MQO?®.
Entretanto, ele ndo indica qual modelo espacial € o mais adequado (ANSELIN, et al.,
2014 p. 122). Formalmente a estatistica desse teste € dada por:

Equacéo 8
n Yy Y wi (i — (v — ¥)

I = -
(i —¥)? To1 Xj=1 Wij

, onde n é o nimero de observagdes, y € a variavel estudada, y € a sua média e w;;
€ o0 elemento na matriz de vizinhanca correspondente ao par de elementos i e j.
Deve-se observar que se a matriz for normalizada por linha, o termo i, »7_; w;; €

igual a 1. Portanto, o indice de Moran | fica igual a:
Equacéo 9

B n2?=1 Yiawi (i =N - )
a 2ie (i —¥)?

® Nada impede que se calcule do indice de Moran | sobre a variavel dependente ou mesmo variaveis
independentes para uma andlise preliminar e exploratéria das dependéncias espaciais.



Os testes de Multiplicadores de Lagrange, LM, e LM,, defasagem espacial e
erro espacial, respectivamente, tém hip6tese nula de independéncia espacial
(ANSELIN, et al., 2014 pp. 104-107). Para a escolha do melhor modelo a ser
empregado, adotou-se o0 proposto por Almeida (2012) e Dantas (2003): a) realiza-se
a estimacgédo do modelo MQO,; b) verifica-se a presenca de autocorrelacdo espacial,
c) caso confirmada, realiza-se os testes LM, e LM, (caso contrario, adota-se o
modelo MQO); d) o teste que apresentar menor Akaike (critério de informacdo de
Akaike, AIC), sera o escolhido® (ABNT NBR 14653-2:2011, item C.3.2.2, p.43).

2.4 REGRESSAO ESPACIAL UTILIZANDO OS MODELOS DE DEFASAGEM ESPACIAL E
ERRO ESPACIAL

O modelo de defasagem espacial ou Spatial Autoregressive Model (SAR) é
dado pela equagé&o abaixo:

Equacéo 10
Y = pWy+ X-B+e¢

, onde W € a matriz de vizinhanca, Wy € um vetor n por 1, resultado da multiplicacéo
da matriz de vizinhanca com o vetor dos valores das variaveis dependentes, X € a
matriz das variaveis independentes, p e f sao 0s parametros a serem estimados e &
0 vetor de residuos estocasticos.

Conforme supracitado, a matriz de vizinhanga tem diagonal principal zero e foi
normalizada na linha. Destarte, a linha i de Wy representa a ponderagéo dos pregos
observados dos vizinhos sobre seu proprio valor. O vetor Wy também € conhecido
como operador de defasagem espacial ou coeficiente autorregressivo espacial.

De plano, observa-se que temos uma dependéncia de Y; (pre¢co) com o preco
de seus vizinhos (Y;), caracterizando a autocorrelagéo espacial. Fazendo um
paralelo com as séries temporais, se na Equacdo 10, ndo tivermos as variaveis
exdgenas representadas pela matriz X, teriamos o modelo autorregressivo, onde a
variavel dependente Y; (valor observado na posicao espacial i) se relaciona com o0s
valores observados de seus vizinhos (nas séries temporais seria a autocorrelacao no
tempo t com os periodos anteriores’). Por conta disso, esse modelo é conhecido
como autorregressivo espacial (SAR).

O modelo de erro espacial ou Spatial Error Model (SEM) € expresso
formalmente por:

Equacéo 11

Y =X:-B+u
, onde
Equacéo 12

u=AW,+ ¢

, onde W é a matriz de vizinhanca, W,, € um vetor n por 1, resultado da multiplicacéo
da matriz de vizinhanca com o vetor dos residuos, X é a matriz das variaveis

® Ver também FLUXOGRAMA - REGRESSAO ESPACIAL no ANEXO .

" Diferentemente da autocorrelacdo temporal, onde a direcdo da causalidade ocorre apenas em um
sentido (passado influencia o presente e futuro), a autocorrelacéo espacial pode ocorrer em varias
dire¢Bes do espaco tridimensional (LONGLEY, et al., 2013 pp. 100-101).
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independentes, 4 e B sdo os parametros a serem estimados e & o vetor de residuos
estocasticos.

As Equacdo 11 e Equacdo 12 podem ser reescritas da seguinte forma apos
algumas transformacdes algébricas (I,, € a matriz identidade de ordem n):

Equacéo 13
Y = X-B+(In—/1-W)_1-£

Diferentemente do modelo anterior, a interacdo espacial ocorre nos residuos
devido a efeitos ndo modelados e que nado estdo distribuidos aleatoriamente no
espaco (ALMEIDA, 2012 p. 161). Outra hipotese de autocorrelacdo espacial nos
erros esta no fato de utilizacdo de variaveis proxies resultantes da divisdo artificial
das unidades geograficas na area em estudo (DANTAS, 2003 pp. 36-37). Por
exemplo, a utilizacdo da variavel renda do responsével por setor censitério (dado do
IBGE), ou a utilizacdo do indice de desenvolvimento humano por bairro, sem uma
devida suavizacdo destas em uma superficie, podem ocasionar erros de medida
pelo efeito de transbordamento (a variavel se propaga para além da sua fronteira).

Observa-se ainda pela Equacéao 13 que os termos de dependéncia espacial
estdo no ultimo termo da equacdo, dando a possibilidade de se interpretar cada
coeficiente B da maneira “tradicional”’, ou seja, como o efeito marginal do respectivo
regressor sobre a variavel dependente (ALMEIDA, 2012 p. 163).

2.5 GEOESTATISTICA — AJUSTE DE SEMIVARIOGRAMA E KRIGAGEM ORDINARIA
Quando uma determinada propriedade varia de um local para outro com
algum grau de organizacdo ou continuidade, expresso pela dependéncia
espacial, a estatistica classica deve ser abandonada e dar lugar a uma
estatistica relativamente nova: a geoestatistica. (VIEIRA, 2000)

Para verificar a dependéncia espacial entre os dados utiliza-se o variograma

(ou semivariograma). Este pode ser definido como:

[...] sendo a variancia da diferenca entre uma variavel observada em duas
regides diferentes, separadas por uma determinada distancia. E suposto
gque o variograma seja funcdo crescente dessa distadncia separadora.
Existem varias fungbes crescentes em que 0 variograma pode se basear,
tais como as funcdes exponenciais, gaussiana, esférica, entre outras.
(FOTHERINGHAM et al., 2000; JOHNSTON et al., 2011 apud ALMEIDA,
2012).

Confirmada a dependéncia espacial, pode-se estimar os demais valores da
variavel de interesse nao amostrados dentro do campo de estudo, sem
tendenciosidade e com variancia minima, utilizando-se do método denominado
krigagem.

Como é muito comum nos dados imobilidrios a presenca de efeitos de
autocorrelacdo espacial, faz-se necessario realizar o diagnostico da dependéncia
espacial através da construcdo do semivariograma que sera utilizado no processo
de krigagem (MATHERON, 1965).

A krigagem tem por fundamento a Teoria da Variavel Regionalizada (TVR),
que identifica que a distribuicdo espacial de uma variavel € composta pela soma de
trés componentes: uma componente estrutural, tendo média constante ou tendéncia;
uma componente aleatéria espacialmente correlacionada, também conhecida de




variagdo regionalizada e uma componente aleatéria ndo correlacionada
espacialmente chamado erro residual.

Sendo assim, o valor observado em uma posi¢cao x, representado por uma
funcao aleatédria Z(x), fica definida por:
Equacéo 14

Z(x)=m(x) + e'(x) + e"
, onde m(x) € uma fungéo deterministica descrita pela componente estrutural de Z
em X, e’(x) é a variacao regionalizada e e” um residuo, ou seja, 0 ruido gaussiano
espacialmente independente, com média zero e variancia o2,
O semivariograma €, por definicdo, dado pela equacéo abaixo:
Equacéo 15

Y(h) = SEZCo+ B~ ZGol)

, onde h é representa um vetor entre dois pontos no espaco. O semivariograma

pode ser estimado por:

Equagéo 16
n

1
Y = o 20+ 1) = 2P

i=1

A medida que h aumenta, y(h) também aumenta até um valor maximo no qual
se estabiliza. Esse valor no qual y(h) se estabiliza chama-se patamar (ou sill em
inglés), e é aproximadamente igual a variancia dos dados VAR(z) (VIEIRA, 2000).

Semivariograma
y(h) T Alcance (a)

Contribuic&o
(C1)

Efeito Pepita (Co)

i Dl e e D
Q\

a0 v

Figura 2 - Exemplo de semivariograma. Fonte: elaboracgdo propria.

A distancia na qual y(h) atinge o patamar é chamada de alcance (ou range em
inglés) e é representada por a na Figura 2, determinando assim a distancia limite da
dependéncia espacial. Medicfes localizadas a distancias maiores que o alcance a
possuem distribuicdo espacial aleatéria e por isso sédo independentes entre si.

A medida que h tende para 0 (zero), y(h) se aproxima de um valor positivo
chamado efeito pepita (nugget effect), representado por Cy. O valor de Cy revela a
descontinuidade do semivariograma para distancias menores que a menor distancia
entre as amostras (VIEIRA, 2000). Parte dessa descontinuidade pode ser também
devida a erros de medi¢céo (Delhomme, 1976 apud VIEIRA, 2000).



Tendo o semivariograma indicado dependéncia espacial entre as amostras, pode-se
interpolar valores em qualquer posicdo do campo de estudo, sem tendéncia e com
variancia minima. Este método de interpolacdo chama-se krigagem, nome dado por
Matheron (1963) em homenagem ao matematico sul-africano Krige.

2.6 MEDIDAS DE DESEMPENHO
Como medidas de desempenho e acuracia para comparacdo entre 0S
diversos métodos, as seguintes métricas foram calculadas:

e Nivel de avaliacao (sales ratio) mediano (SRp):
Equacéo 17
valor projetado

SR, = di d
m = mediana e o observado

e Coeficiente de dispersao (COD):
Equacéo 18
cOD = 100 » < ™ 1ISR; —SRm|>
SR, n
onde SR; é o nivel de avaliacdo de cada terreno individualmente considerado e n € o
numero total de dados da amostra.

e Meédia percentual absoluta do erro (MAPE):
Equacéo 19

100 <o [valor observado; — valor projetado;
MAPE = T X z

- valor observado;
l=

e Raiz quadrada da média dos erros ao quadrado (RMSE):
Equacéo 20

" (valor observado; — valor projetado;)?
RMSE = |==2 : l
\/ n

o RZ
Equacéo 21
_, (valor observado; — valor projetado;)?

RP=1-
n _ 2
iv.,(valor observado; — valor observado,,¢qi,)

Convém ressaltar que o nivel de avaliacdo e o coeficiente de dispersdo séo
medidas consagradas internacionalmente para aferir performance de avaliacbes em
massa (IAAO, 2010).

Por fim, toda a sequéncia metodoldgica utilizada nesse trabalho se encontra
no ANEXO 3.
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RESULTADOS
REGRESSAO LINEAR CLASSICA (MQO) E PROCEDIMENTO DE NEWEY-WEST (HAC)

A primeira analise relevante realizada foi a escolha e utilizacdo de todas as
variaveis consideradas importantes para uma avaliacgdo em massa. Entretanto, os
testes de Breusch-Pagan e Koenker-Basset rejeitaram a hipétese nula de
homocedasticidade a um nivel de significancia de 1%. Quando se aplicou a correcao
dos residuos MQO para serem robustos a heterocedasticidade e autocorrelacdo
serial, a variavel “INDICEAPROVEITAMENTOBASICO” nao mais se mostrou
significante a 20%, o que acarretaria o grau de fundamentacdo | da ABNT NBR
14653-2:2011 (Tabela 1, segunda coluna). Dessa maneira, por opcdo de uma
modelagem que atingisse no minimo o grau de fundamentacéo II, retirou-se essa
variavel e estimou-se novamente o modelo MQO. Novamente, os testes de Breusch-
Pagan e Koenker-Basset rejeitaram a hipétese nula de homocedasticidade a um
nivel de significancia de 1%. Entretanto, desta vez, com a correcdo HAC, todas as
variaveis se mostraram significantes a um nivel de 5% (Tabela 1, terceira coluna).

Tabela 1 - Resultado da corre¢do dos residuos MQO pelo procedimento Newey-West em duas
estimativas (com e sem a variavel “INDICEAPROVEITAMENTOBASICO”. Fonte: elaboracdo propria.

Nome da Variavel

12 estimativa 22 estimativa

Coeficiente Coeficiente

CONSTANTE 4,559426 4,634085
(0,0000) (0,0000)

LOTEAMENTO_CONDOMINIO 0,613098 0,606696
(0,0000) (0,0000)

AVENIDA 0,234526 0,230246
(0,0000) (0,0000)

ESQUINA 0,074586 0,071466
(0,0273) (0,0209)

LN_RENDA 0,123396 0,113735
(0,0000) (0,0000)

LN_AREATERRENO -0,032769 -0,035019
(0,0392) (0,0063)

LN _PERCENTUALAREAPRESERVACAO -0,087525 -0,092156
(0,0010) (0,0000)

INFRAESTRUTURA_AJUSTADA 0,042417 0,044015
(0,0111) (0,0039)

INDICEAPROVEITAMENTOBASICO 0,039094 Variavel
(0,2295) excluida

DENSIDADECOMERCIALIZACAOTRECHOLOGRADO 0,120755 0,124030
URO (0,0316) (0,0094)
LN_VALOR_M2 TERRENO_FACE_QUADRA IPTU 2 0,428668 0,436488
014 (0,0000) (0,0000)

DISTANCIA_VIA PRINCIPAL -0,000281 -0,000291
(0,0000) (0,0000)

LN_INTERACAO_INCORPORACAO_200 0,010554 0,010940
(0,0069) (0,0022)

LN_IDH_EDUC 1,653683 1,821720
(0,0000) (0,0000)
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TRANSACAO 0,295852 0,291739
(0,0000) (0,0000)
OFERTA 0,324088 0,324137
(0,0000) (0,0000)
Teste Breusch-Pagan 126,349 126,160
(0,0000) (0,0000)
Teste Koenker-Basset 109,602 108,750
(0,0000) (0,0000)

Notas: a) p-value entre parénteses; b) o prefixo “LN_" antes da variavel indica a transformac¢do com
logaritmo natural e c) a variavel dependente foi transformada com o logaritmo natural.

DIAGNOSTICO DA MULTICOLINEARIDADE
A matriz de correlagdo das variaveis independentes se encontra na Figura 3,
onde n&o se observa nenhum valor superior a 0,8.
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Figura 3 - Matriz de correlacdo entre as variaveis independentes. Fonte: elaboragéo propria.

O calculo dos VIF esta disposto na tabela abaixo. Observa-se que, apesar de
algumas variaveis apresentarem forte VIF, elas ndo podem ser retiradas do modelo
sob pena de ma especificacdo (auséncia de variaveis relevantes). Tome-se como
exemplo as variaveis area do terreno e valor do m2 de face de quadra de 2014 (esta
tltima apresentou forte significancia e alto valor no seu coeficiente).
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Tabela 2 - Calculo e interpretagdo dos VIF de cada regressor (DOANE, 2014 p. 572). Fonte:
elaboracgéo proépria.

Variavel Fator de | Interpretacéao
Inflacdo da
Variancia
(VIF)
1 In_areaterreno 33,20 Forte
2 In_percentualareapreservacao 30,70 Forte
3 | In_valor_m2_terreno_face quadra_iptu_2014 | 29,50 Forte
4 | In_idh_educ 21,00 Forte
5 | infraestrutura_ajustada 15,70 Forte
6 | oferta 5,60 Moderada
7 In_renda 4,90 Moderada
8 | distancia via_ principal 2,40 Moderada
9 densidadecomercializacaotrechologradouro 2,10 Moderada
10 | avenida 1,60 -
11 | In_interacao_incorporacao_200 1,60 -
12 | esquina 1,50 -
13 | transacao 1,30 -
14 | loteamento_condominio 1,10 -

DIAGNOSTICO DA DEPENDENCIA ESPACIAL (MORAN | e MULPLICADORES DE
LAGRANGE)

O primeiro teste realizado de dependéncia espacial foi o Moran | sobre os
residuos MQO, que, conforme supracitado, tem hipotese nula de ndo autocorrelacéao
espacial. O indice de Moran | dado pela Equacgédo 9. Importante ressaltar que este
indice representa o coeficiente angular da reta de regressao do grafico de dispersao
entre os residuos MQO e os seus valores defasados espacialmente (também
chamado de diagrama de espalhamento de Moran). Esse grafico tem a interpretacao
gue se segue. Os quadrantes AA (alto-alto) e BB (baixo-baixo) indicam pontos com
valores semelhantes, de associacdo positiva (AA) ou negativa (BB). Ja os
guadrantes BA (baixo-alto) e AB (alto-baixo) indicam associagcdo negativa (ou
contraria), no sentido de que uma localizagdo possui vizinhos com valores distintos.

Reference Distribution Meran Scatterplot (0.16)
25 3

20 2

=~

15

10

Spatial Lag
(=]
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1

Ln
|
—

0 1

—UTI}S D.E]O D.E]S 0. Il-& 0. IlS —I3 —|2 —Il I} 1 2 3
Moran |- 0.16 Attribute
Figura 4 - Resultados do diagnéstico de autocorrelacdo espacial dos residuos da regresséo linear
classica (MQO) pelo indice de Moran |. Fonte: elaboragéo propria.
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A figura acima ainda indica o valor do indice de Moran | (0,16) e como ele é
significante, pois esta bem a extrema direita da distribuicdo esperada de referéncia
(parte esquerda da Figura 4). O p-value foi menor que 2,2e-16, enquanto o valor
esperado seria de -0,0049865542.

Conforme citado alhures, o indice de Moran | sO indica a presenca de
autocorrelacdo espacial, mas néao indica qual dos modelos espaciais deve ser
utilizado. Para isso, realizou-se o teste de Multiplicadores de Lagrange (LM, e LM,)
(ANSELIN, et al., 2014 pp. 104-107), cujos resultados se encontram na Tabela 3.
Como o modelo de erro espacial apresentou menor Akaike, este foi o modelo
escolhido para a projecao final sobre os dados da amostra de teste.

Tabela 3 — Resultado dos testes de multiplicadores de Lagrange para selecdo do modelo mais
adequado. Fonte: elaboracéo propria.

LM, (defasagem espacial) LM, (erro espacial)

Valor 47,888 80,509
p-value 4,513e-12 <2,2e-16
Akaike 948,124 908,3743

AJUSTE DO SEMIVARIOGRAMA E KRIGAGEM ORDINARIA

No caso em estudo o melhor modelo tedrico encontrado foi o exponencial
com Cy=0,00914909, C;=0,13871208 e a=394,429489, cuja equacdo € a que se
segue. A Figura 5 apresenta o seu gréfico.
Equagéo 22

y(h) = Co+Cy X (1 - e_3(§)>

¥(h)

h

e IN_T Esf Exp Ga

Figura 5 - Semivariograma experimental e tedrico dos residuos MQO. Fonte: elaborag&o propria.

O efeito pepita indica que apenas 6,18%°2 da variabilidade total dos residuos
se deve a componente aleatdria, e os 93,82% restantes sdo explicados pela
componente de autocorrelacdo espacial existente nos residuos.

& Dado por ((CO/ (CO + C1)) * 100).
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O alcance de 394,43m indica que a variancia cresce até essa distancia entre
os terrenos, havendo uma autocorrelacdo espacial até esta. Distancias maiores que
o alcance tem distribuicdo espacial aleatoria.

Utilizou-se a krigagem ordinaria, ou seja, ndo precisamos ter conhecimento
prévio da média. Supondo-se que estimar valores z*, para qualquer local xo, onde

nao se tem valores medidos, é dado por:
Equacéo 23

n
Zy = ) M2
i=1

comi, A, =1

onde, n é o numero de valores medidos z(xi) e Ai sdo pesos associados a cada valor
medido z(xi).

Com os parametros do modelo tedrico do variograma, efetuou-se o
procedimento de auto validagdo comumente chamado de “Jack-knifing”. Esse
procedimento envolve a estimativa de cada ponto medido “fazendo de conta” que ele
ndo existe, durante a sua estimativa. O “Jack-knifing” indicou como sendo 12
vizinhos o que resulta em melhores resultados.

Posteriormente, efetuou-se a krigagem ordinaria para toda a area de estudo,
considerando uma malha de 50m por 50m e 12 vizinhos em todas as direcdes.
Considerou-se que o sistema € isotropico.

Para cada dado de teste, através de suas coordenadas, encontrou-se o
residuo krigeado. Esse residuo foi reintroduzido no modelo, ou seja:

Valorajustado = Valorprojetado MQoO + ReSiduOkrigeado

AFERICAO DE PERFORMANCE SOBRE A AMOSTRA DE TESTE

O resultado do comparativo entre os modelos MQO, de erro espacial (SER) e
com a incorporacéo dos residuos (MQO) interpolados por krigagem se encontra na
Tabela 4. Através dela se observa que o modelo SER apresentou melhor coeficiente
de determinacdo (R?), menor raiz do erro quadratico médio (RMSE) e menor
coeficiente de dispersdo (COD). JA o modelo geoestatistico apresentou melhores
resultados na média percentual absoluta do erro (MAPE) e menor nivel de avaliacao.
O modelo classico MQO perdeu em todos os itens de performance. Nenhum modelo
atingiu ao critério do IAAO de COD maximo de 20%. Todos os modelos tiveram nivel
de avaliagdo superior a 1 (um), o que indica um aumento mediano na projecao em
relacdo ao observado.

Tabela 4 - Resultas comparativos das medidas de performance. Fonte: elaboracéo propria.

Medida de MQO SER MQO SER Krigagem
Performance Treino Treino Teste Teste Ordinaria
(Teste)
R2 0,65 0,70 0,61 0,66 0,65
RMSE (R$/m2) 491,33 455,10 535,96 499,13 509,33
MAPE (%) 32,04 29,04 41,96 39,04 38,56
Nivel de avaliacdo 1,01 1,01 1,03 1,04 1,01
COD 31,80 28,85 40,52 37,45 37,99
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CONCLUSOES E RECOMENDACOES

O presente trabalho desenvolveu um macromodelo de avaliacdo em massa
para se estimar os valores de mercado dos terrenos do Municipio de Fortaleza.

Analisando os diversos resultados extraidos das respectivas modelagens,
verificou-se que os modelos SER e Krigagem Ordinéria (KO) possuem um poder de
explicacdo quase que equivalentes. Em relacdo ao MAPE, a KO teve o melhor
resultado. Observa-se que o nivel de avaliacdo mede a proximidade dos valores
estimados com o valor observado no mercado, e que o modelo KO apresentou o
nivel mais préximo de 1, ou seja, o valor estimado esta bem préximo do valor
observado, indicando assim uma melhor precisdo no processo de estimativa da
avaliagdo em massa.

Os resultados entre os modelos SER e KO, no quesito do COD,
apresentaram-se muito proximos, ou seja, se o modelo escolhido for o KO, havera
um pequeno aumento na dispersdo dos valores estimados.

Considerando o poder de processamento envolvido entre os dois melhores
modelos, e por ser a KO um modelo de facil implementagéo, bastando apenas uma
boa modelagem no processo de regresséao linear multipla e o georreferenciamento
dos dados, deve-se analisar a possibilidade de seu uso, sempre que possivel.

Verificou-se também que a utilizacdo de todos os dados para a construcdo da
matriz de vizinhanca acarretou em um desnecessério tempo de calculo e grande
esforco computacional, mesmo utilizando-se de bibliotecas ja disponiveis nas
linguagens R e Python.

Recomenda-se a construcdo de um semivariograma tedérico (esférico,
exponencial, linear ou gaussiano) para a determinacao do raio de contdgio espacial
(amplitude encontrada), simplificando em muito a construcéo daquela matriz.

Sugere-se também a divisdo aleatéria da amostra em dados de treinamento e
teste, para se aferir a consisténcia dos modelos encontrados, através dos
parametros definidos pelo IAAO e os demais apresentados neste trabalho.
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ANEXO 1
VARIAVEIS

Quadro 1 - Descri¢8o das Variaveis Utilizadas. Fonte: elaboracéo prépria.

Nome da Variavel

Descricao

Avenida
(avenida)

Variavel que assume valor 1(um) se o dado esta
situado em avenida ou rodovia e zero em caso
contrario.

Area do Terreno

Variavel que indica sua area territorial (em m2).

(areaterreno)
Esquina Variavel que indica se 0 mesmo se encontra ou ndo
(esquina) em esquina.

Loteamento em Condominio
(loteamento_condominio)

Variavel que indica se o terreno se encontra em
condominio fechado.

Renda
(renda)

Variavel de macrolocalizagao, representada pela
renda média do chefe da familia, em salarios
minimos, ajustada a uma superficie de tendéncia
construida pelo processo de Krigeagem, tomando-se
como base os dados de renda média do responsavel
no setor censitario, divulgada pelo censo do IBGE
(2010).

Oferta
(oferta)

Variavel representando os dados coletados em
OFERTA. Agrupada com TRANSACAO. Quando
OFERTA e TRANSACAO s&o iguais a 0 (ZERO)

simultaneamente, indica que o dado é uma avaliacdo
de ITBI.

Transacao
(transacao)

Variavel representando as TRANSACOES do
mercado imobiliario ou valor declarado pelo
contribuinte nas declara¢fes de ITBI quando essa
declaracéo esteja dentro do limite de mais ou menos
5% do avaliado pela SEFIN. Agrupada com
OFERTA. Quando OFERTA e TRANSA(;AO séo
iguais a 0 (ZERO) simultaneamente, indica que o
dado é uma avaliacéo de ITBI.

Valor Basico de Terrenos 2014
(valor_m2_terreno_face quadra_iptu_2014)

Variavel indicando o valor unitario (R$/m?2) base do
terreno para o lancamento do IPTU, referente ao ano
2014.

Densidade Comercializagédo no Trecho de
Logradouro
(densidadecomercializacaotrechologradouro)

Variavel de densidade de comercializacdo no trecho
de logradouro onde esta situado o imovel.
Representa o percentual de iméveis comerciais em
relacéo ao total de imdveis no trecho de logradouro.
Em casos de zero absoluto, para ndo inviabilizar sua
transformacéo logaritmica, considerou-se 0,01.

Area de Preservacao (%)
(percentualareapreservacao)

Variavel representando a area de preservacao
(ZPA1) que atinge o imoével, segundo o plano diretor
do Municipio de Fortaleza (PDPFor) (em m2). Em
casos de zero absoluto, para nao inviabilizar sua
transformagao logaritmica, considerou-se 0,01.

indice de Aproveitamento Maximo
Equivalente
(indiceaproveitamentomaximo_equivalente)

Variavel que representa o indice de aproveitamento
maximo equivalente (no caso de mais de uma zona
cortando o lote, determina-se a ponderacéo das
areas) onde esta situado o imdvel segundo plano
diretor. Em casos de zero absoluto, para ndo
inviabilizar sua transformacéao logaritmica,
considerou-se 0,01.
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Nome da Variavel

Descricao

Interacdo Incorporacdo 200
(interacao_incorporacao_200)

Variavel interagdo: area_terreno * ia_maximo_eq *
densidadeverticalizacaokernel 200 *
lote_incorporacao

Distancia a Via Principal
(distancia_via_principal)

Variavel que mede a minima distancia entre lote e a
via mais proxima mais importante. As vias mais
importantes do Municipio foram determinadas
estatisticamente e sdo em ndamero de 260.

indice de Desenvolvimento Humano
Educacional CENSO 2010
(idh_educ)

Variavel do indice de desenvolvimento humano do
ano de 2010 referente ao indicador educacdo no
setor censitario onde se situa o imével.

Valor Unitario
(valorunitario)

Variavel explicada ou dependente, que pode ser
fornecida como o valor total estimado ou sua razéo
pela area territorial.
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ANEXO 2
MAPAS DA DISTRIBUICAO ESPACIAL DA AMOSTRA DE TREINAMENTO E TESTE
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Figura 6 - Distribuicdo espacial dos 974 dados da amostra de treinamento. Fonte: elaboragdo propria.
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Figura 7 - Distribuicdo espacial dos 334 dados da amostra de teste. Fonte: elaboragéo propria
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ANEXO 3 )
FLUXOGRAMA - REGRESSAO ESPACIAL

Inicio
l 974 dados de treinamento
Regresséo linear Divisdo da amosira 334 dados de teste
multivariada <€ em treinamento e

classica (MQO) teste
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(HAC) Optar pela analise

espacial
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. L Montagem da matriz de
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Comparar métricas
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Figura 8 - Fluxograma da regressao espacial. Fonte: elaboracédo prépria adaptado de (ANSELIN, et
al., 2014 p. 110) e (ALMEIDA, 2012 p. 231).
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ANEXO 4
MAPA DOS RESIDUOS DA REGRESSAQ CLASSICA (MQO)

LEGENDA
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Figura 3 - Residuos da Regresséao Linear Classica (MQO) — Amostra de treinamento. Fonte: elaboragdo prépria.
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