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ANALISE DE MODELOS DE REGRESSAO ESPACIAL GLOBAL
E LOCAL PARA AVALIAGAO EM MASSA DE IMOVEIS URBANOS

RESUMO

O uso da planta de valores genéricos (PVG) para fins de tributagdo imobiliaria € uma eficiente
ferramenta que os municipios podem dispor para formagcao da base de calculo do imposto predial e
territorial urbano (IPTU). A PVG é a representacao grafica dos valores genéricos do metro quadrado
dos imdveis em uma mesma data, calculados por meio de avaliagbes em massa. Entre os métodos
comumente utilizados para avaliagbes em massa esta a regressao linear multipla, que n&o considera
efeitos espaciais em sua modelagem. Este estudo objetivou investigar o uso de modelos de
regressao espacial global e local para o tratamento dos efeitos de dependéncia e heterogeneidade
espaciais em avaliagdes em massa de imdveis urbanos. O estudo comparativo se deu no municipio
de Santa Cruz do Sul (RS) e contou com uma base contendo 101 dados de terrenos. Os valores
preditos pelas duas modelagens foram utilizados de forma combinada com o interpolador de
krigagem ordinaria para gerar uma planta de valores genéricos (PVG) representativa da area em
estudo. Os resultados mostraram que tanto o modelo de regressao global (conditional autoregressive
model - CAR) quanto o modelo de regresséo local (geographically weighted regression — GWR)
utilizados nesse estudo, se mostraram eficientes para tratar os efeitos espaciais, contudo os
resultados indicaram superioridade da modelagem GWR em todos os indicadores de qualidade e
desempenho (AIC, BIC, LIK, R?, RMSE, COD, PRD), demostrando ser essa modelagem uma
alternativa viavel para geragéo de plantas de valores genéricos nos municipios brasileiros.

Palavras-Chave: Regressdo Geograficamente Ponderada (GWR); Avaliagdo em
Massa de Imoveis; Planta de Valores Genéricos (PVG); Engenharia de Avaliagdes.

1. INTRODUGAO

Conforme a Constituicdo Federal (1988), o IPTU é um imposto municipal
calculado a partir do valor venal da propriedade urbana, que pode ter aliquotas
diferenciadas, de acordo com a localizagao e utilizacdo do imével. O valor venal de
um imovel é calculado por meio de um processo de avaliagao imobiliaria conhecido
como avaliagdo em massa de imoveis.

Segundo Liporoni (2013), a avaliagdo em massa tem como objetivo a
determinacdo, em larga escala, dos valores de iméveis, de forma a manter justa
proporcionalidade destes valores entre si, em face da sua localizacdo e das
caracteristicas especificas dos iméveis.

Entre as técnicas comumente empregadas para a avaliagdo em massa esta a
regressao linear multipla. Contudo, objetivando modelar os chamados efeitos
espaciais, tem-se verificado a necessidade de se incorporar variaveis de localizacao
nos modelos de regressdo. O uso da econometria espacial pode ser utilizado para
modelagem dos efeitos espaciais sobre o valor de mercado dos imoveis na
elaboragao de planta de valores genéricos (PVG).

Conforme Anselin (2005), uma forma eficiente de se incorporar efeitos
espaciais € por meio da utilizagdo de modelos de regressao espacial, que podem ser
divididos em globais e locais.




Entre as modelagens de regressdes espaciais globais estdo o modelo do erro
espacial (CAR), em que a autocorrelagédo espacial é atribuida ao termo de erro u, e 0
modelo da defasagem espacial (SAR), em que a autocorrelagao espacial € atribuida
a variavel explicada y.

Ja entre as modelagens de regressdes locais, estd a regressao geogra-
ficamente ponderada (GWR), que possibilita o ajuste de um modelo de regresséao
para cada ponto do conjunto de dados, ponderando, desta forma, todas as demais
observagdes, como fungéo da distancia ao respectivo ponto (Brunsdon et al., 1996).

Sendo assim, este estudo se propde a aplicar as técnicas de regresséo
espacial global e local no tratamento dos efeitos decorrentes da dependéncia e
heterogeneidade espacial, visando a obtencdo de modelos mais eficientes e
precisos, que considerem os efeitos espaciais.

Objetiva-se, entao, investigar como se da o processo de avaliagdo em massa
de iméveis utilizando a modelagem global do erro ou da defasagem espaciais (CAR
ou SAR) e a modelagem local geograficamente ponderada (GWR) para a geragéao
de uma planta de valores genéricos de terrenos do municipio de Santa Cruz do Sul.

Como base de dados para essa pesquisa utilizou-se 101 dados de mercado de
terrenos, coletados em 2020, e se realizou a modelagem dos dados por meio de
regressao espacial global (CAR/SAR) e local (GWR). Os resultados foram avaliados
por meio de indicadores qualidade e desempenho (AIC, BIC, RMSE, COD, PRD).

O desenvolvimento deste trabalho decorre da necessidade iminente de se ter
um método mais preciso e, ao mesmo tempo justo, de avaliagdo em massa de
imoéveis para fins fiscais, que sdo a base para definicdo de impostos como o IPTU.

2. AVALIAGAO EM MASSA DE IMOVEIS PARA GERAGAO DE PVG’s

Segundo Uberti (2016), a avaliagdo em massa consiste em determinar os
valores de todos os imdveis de uma regidao ou municipio. Uma importante aplicagéo
das avaliagbes em massa de imoveis € na tributacdo imobiliaria por meio dos
valores constantes em uma planta de valores genéricos (PVG). A correta estimacgéao
dos valores constantes na PVG é fundamental para que se atinja a equidade
(mesma relagdo para todos os imdveis entre o valor da avaliagdo e o valor de
mercado) e justica fiscal.

Nesse sentido, a principal fungdo da planta de valores genéricos € permitir a
definigdo de uma politica de tributagdo imobiliaria que seja acima de tudo justa e
equéanime. A PVG é um documento grafico que representa a distribuicdo espacial
dos valores médios dos imdveis em cada regido do municipio, normalmente
apresentados por face de quadra.

Para se analisar o desempenho de uma avaliagcdo em massa, utilizada para a
geracéo de PVG’s, sugere-se verificar se esta cumpre as condigdes da International
Association of Assessing Officers (IAAO, 2013), avaliando-se, dessa forma, a
qualidade do ajuste.




3. REGRESSAO ESPACIAL GLOBAL E LOCAL

O modelo de regressdo € uma das ferramentas estatisticas mais conhecidas,
no qual se utiliza o relacionamento existente entre duas ou mais variaveis, de modo
que uma delas pode ser descrita ou o seu valor estimado a partir das demais. Os
modelos de regressdo sao processos que envolvem, geralmente, uma variavel
resposta y e uma ou mais variaveis explicativas (x;, x, ..., x,), como na (Eq. 01).

P
vi=Pot D Byoxyte (Eq. 01)
=

Onde, y; € a i-ésima observagéo da variavel resposta, com (i = 1, 2, ..., n), x; €
a j-ésima variavel preditora para i-ésima observagao, comj = (1, 2, ..., p)e g € 0
termo de erro relacionado a i-ésima observagcdo. Se o modelo for uma
representacao realistica da relagao entre as variaveis y e x, entdo os valores de y em
varias localidades estariam muito préximos daqueles preditos pelo modelo, com

valores individuais dos erros y, —E(y;) =y, —J; =&, relativamente pequenos.

Na regressado tradicional, em que as posigdes geograficas nédo séao
consideradas, o procedimento de minimos quadrados ordinarios fornece um modelo
de predicao que resulta no menor valor da soma dos quadrados dos erros. Para
obtencdo das inferéncias, € necessario que os erros tenham uma distribuigcao
normal, com média O e variancia constante ¢°, e que sejam independentes entre si.

Esse modelo assume que os coeficientes da relacao linear entre a variavel
explicada e as variaveis explicativas sao constantes, independente da posi¢ao
geografica. Essa relagao € valida também para pontos situados no mesmo cluster.

Segundo Almeida (2012), quando se aplica o método de minimos quadrados
ordinarios para ajustar um modelo classico de regressao linear em dados espaciais,
com frequéncia, depara-se com o problema de n&do cumprimento da exigéncia dos
erros independentes (que pode ser verificado por meio de testes de autocorrelagéo
espacial nos erros) e da variancia desses erros ser constante.

Completando, Camara et al. (2002) diz que a incluséo de efeitos espaciais em
modelos de regressao pode ocorrer de diferentes formas, destacando-se:

A) Os modelos com efeitos espaciais globais: partem do principio de que o
processo espacial subjacente aos dados analisados é estacionario. Neste grupo
estdo o modelo da defasagem espacial (SAR) e o modelo do erro espacial (CAR);

B) Os modelos com efeitos espaciais locais: ocorrem quando o processo
espacial ndo é estacionario, os coeficientes de regressdo precisam refletir a
heterogeneidade espacial, sendo que uma das alternativas € modelar a tendéncia
espacial de forma continua, com parametros variando no espaco. Nesse grupo
temos a abordagem chamada de regressao geograficamente ponderada (GWR).




3.1 REGRESSAO ESPACIAL GLOBAL (CAR)

Conforme Druck et al. (2004), a inclusdo explicita de efeitos espaciais em
modelos de regressdo pode ser feita de diferentes formas, sendo uma delas
considerando-se modelos com efeitos espaciais globais. Tais modelos supdem que
€ possivel capturar a estrutura da correlagao espacial em um unico parametro, que é
adicionado ao modelo de regressé&o linear por minimos quadrados ordinarios (OLS).

Tém-se, considerando este contexto, duas alternativas: na primeira, a autocor-
relacdo espacial ignorada € atribuida a variavel dependente y e essa abordagem é
denominada como modelo da defasagem espacial - SLM ou spatial auto regressive -
SAR. Caso esse modelo nédo seja adequado, langa-se mao da segunda alternativa,
que seria associar a autocorrelagao espacial ao termo erro do modelo, considerando
qgue os efeitos espaciais sdo ruidos que precisam ser removidos. Essa abordagem é
denominada modelo do erro espacial - SEM ou conditional auto regressive - CAR.

Segundo Anselin (2005), a dependéncia espacial pode ser incorporada nos
modelos classicos de regressao de duas formas: como regressor adicional na forma
de uma variavel dependente espacialmente defasada, representada por Wy, ou uma
estrutura espacialmente defasada no erro da regresséao, representada por Wu.

O processo de especificagao consiste na identificacdo de qual tipo de variavel
defasada, espacialmente, devera ser introduzida ao modelo econométrico espacial.
Os testes comumente utilizados para detectar a autocorrelagdo espacial sdo os
testes | de Moran, o Multiplicador de Lagrange (LM) para defasagem espacial e,
para o erro espacial, e o Multiplicador de Lagrange Robusto para ambos os casos.

Neste estudo, por ter se mostrado significativo nos testes de Lagrange, sera
apresentada a abordagem do modelo CAR. Nesta abordagem, a autocorrelagéo
espacial é atribuida ao termo de erro u. Neste modelo, os erros associados com
qualquer observagdo s&o uma média dos erros das regides vizinhas mais uma
componente de erro aleatério. O modelo do erro espacial € dado pela (Eq. 02).

y=XB+ u com u=A-Wu+ ¢ (Eq. 02)

Onde y é o vetor da variavel dependente, 1 € o coeficiente de autocorrelagéo
espacial que acompanha a defasagem Wu, W a matriz de vizinhanga espacial ou
matriz de ponderagdao espacial, X € a matriz das observagdes nas variaveis
independentes dos dados, S € o vetor de parametros do modelo e ¢ é o vetor de
erros aleatdérios do modelo com média zero e variancia constante.

O modelo do erro espacial, conforme Almeida (2012), caracteriza-se também
por ser um modelo de alcance global. Seu significado intuitivo € que o padrao
espacial manifestado no termo do erro é dado por efeitos ndo modelados por conta
da falta de adequada medida que, por sua vez, ndo sao distribuidos aleatoriamente
no espacgo, mas, ao contrario, estdo espacialmente autocorrelacionadas.




Nesse modelo deve-se supor a inexisténcia de autocorrelagdo na variavel
explicada. No contexto da engenharia de avaliagdes, isso resulta em valores venais
nao correlacionados entre si, fazendo, entdo, com que haja apenas a correlagdo no
termo de erro u. Esse modelo ocorre, portanto, quando o termo do erro de um local
esta correlacionado com os valores do erro de outros locais da vizinhanca.

Para o diagnostico de autocorrelagcdo espacial, o teste do indice global de
Moran € amplamente difundido e possibilita determinar se os residuos do modelo de
regressao classica apresentam autocorrelagdo espacial, verificando se ha a presen-
¢a da componente espacial no erro. Essa estatistica € determinada pela (Eq. 03).

I =

n
R (Eq. 03)

Onde n € o numero de observacgoes, ¢ € o vetor de residuos obtido por minimos
quadrados (variavel padronizada), We € a matriz que representa os valores médios
da variavel de interesse padronizada nos vizinhos, definidos pela matriz de
ponderacao espacial ; S € a soma dos elementos da matriz de pesos espaciais .

3.2 REGRESSAO ESPACIAL LOCAL (GWR)

O termo regressédo geograficamente ponderada (GWR) foi apresentado por
Fotheringham, Charlton e Brunsdon (2002) para descrever uma familia de modelos
de regressao em que os coeficientes podem variar espacialmente. O modelo GWR
utiliza as coordenadas de cada ponto da amostra como um ponto alvo para uma
forma de regressao de minimos quadrados espacialmente ponderados.

O modelo GWR gera uma sequéncia de regressdes lineares, estimadas para
cada regido, usando sub amostras de dados, ponderadas pela distancia (Almeida,
2012). A ideia de atribuir pesos as observagdes individuais a partir de um ponto
focal, chamado de ponto de regressao ou ponto de calibragem, embute o conceito
de que a importancia relativa € decrescente com a distancia desse ponto.

O conceito de GWR evoluiu de métodos tradicionais de regresséo linear,
permitindo que as relagdes entre as variaveis variem espacialmente. Um modelo
GWR basico para cada ponto de regressao pode ser escrito como em (Eq. 04).

P
Yi= ﬂo(uiavi)+z ﬂj(”iavi)'xij +&; (Eq. 04)

J=1

Onde y; € a variavel dependente no local i, x; € o valor da j-ésima variavel
explicativa no local i, £ (u;, v;) € o parametro de intercepto no local i, §; (u; v;) € o
coeficiente de regressao local para o j-ésimo variavel explicativa no local i, (u;, v;) € a
coordenada do local i e & € o erro aleatério no local i. Os £ (u;, vi) séo estimados




localmente em cada posi¢ao (u;, v;) pelo procedimento dos minimos quadrados
ponderados, no qual sdo utilizados pesos de decaimento em fung¢ao da distancia.
Considerando que certas variaveis explicativas que influenciam a variavel
resposta podem ser de natureza global, enquanto outras podem ser de natureza
local, Brunsdon et al. (1999) propuseram um modelo misto de regressao
geograficamente ponderada (MGWR) em que alguns coeficientes no modelo (Eq.
04) s&o assumidos como constantes e os demais podem variar na regido estudada.
Apds reordenar as variaveis explicativas, um modelo MGWR é especificado como:

q P
J’i:ﬂo(”ia"i)"'z Bx;+ Z Biu,v;)-x; + & (Eq. 05)
=1

Jj=q+l1

Nesse caso, ao se tomar x; = 1 ou x;,+; = 1 para qualquer i, 0 modelo de
regressao podera envolver o intercepto constante ou uma variagéao espacial.
Conforme Fotheringham et al. (2005), em alguns casos os resultados podem
sugerir que algumas relagdes sdo estacionarias no espago, enquanto outras variam
significativamente. Nesses casos, modelos GWR mistos, em que algumas relagdes
variam espacialmente enquanto outras sdo mantidas constantes, sdo apropriados.
Quando um modelo misto do tipo MGWR ¢é aplicado para se analisar um
conjunto de dados do mundo real, deve-se primeiro determinar quais sao o0s
coeficientes que podem ser mantidos fixos e quais ndo. Para essa verificacdo, ha o
teste DIFF. Conforme Leung et al. (2000), um Critério DIFF positivo, especialmente
maior ou igual a dois, sugere que o termo local é melhor para ser assumido global.
Segundo Brunsdon et al. (1999), em um modelo GWR a calibracdo de cada
observacado € realizada para cada local independentemente. Neste processo, o
método dos minimos quadrados ponderados é usado, e o calculo da matriz para a
estimacao dos coeficientes de regressao pode ser expresso como em (Eq. 06).

B (u;,v,) = (XTW (u; v) X)) XTW (u;,v,)y (Eq. 06)

Onde X é a matriz das variaveis explicativas com uma coluna de 1’'s para o
intercepto, y € o vetor das variaveis dependentes, (3 (u;,v,) = (B,(u;,v,), ..., B, (u;,v;))

€ o vetor de n + 1 coeficientes de regressao local, W(u; v;), € a matriz diagonal que
denota a ponderagéo geografica de cada observagéo para o ponto de regressao i.
Nesse caso, a matriz de ponderacdo W(u;, v)) € tomada como base na
proximidade do ponto de regressao i aos pontos de dados em torno de i e calculado
a partir de uma funcédo de ponderagao espacial ou kernel. Existem muitas fungdes
de ponderagdo para se escolher, por exemplo, gaussiana, exponencial e bi-
quadrada. Na pratica, uma escolha continua comum ¢é a fungéo de kernel gaussiana.
O kernel gaussiano pode ser do tipo fixo ou variavel, que diferem entre si pela
escolha da largura de banda g. Em geral, se for utilizado um kernel de banda fixa, d;




refere-se a distancia entre o ponto de regressao i e a observagao j, o parametro f
refere-se a suavizagao fixa. Ja se for utilizado um kernel de banda variavel, o
parametro Sy refere-se a suavizagdo variavel, com indice k representando o numero
de vizinhos mais préximos do ponto i. Essas equacgdes estdo na Tabela 1.

Tabela 1 — Fungdes de ponderacéo espacial abordadas

Funcgao de Ponderagao Equacao
: : e 1P —12

Kernel Gaussiano Fixo Wy = exp Jj=12,..,n
. . e (@ 1 B _

Kernel Gaussiano Variavel w; = exp j=12,...,n.

Fonte: os autores (2021).

Onde w; refere-se ao peso atribuido a observagéo j para a regressdo de i. A
largura de banda ideal, se fixa ou variavel, pode ser encontrado minimizando a
pontuagao do CV (Cross Validation) ou do critério de informagéo de Akaike (AIC). As
abordagens de AIC s&o preferidas porque s&o responsaveis pela parciménia do
modelo, ou seja, uma compensacgao entre a precisdo da previsdo e a complexidade.

4. AREA DE ESTUDO, MATERIAIS E METODO

Esta pesquisa tem como area de estudo o municipio de Santa Cruz do Sul,
estado de Rio Grande do Sul. A area de estudo pode ser vista na figura 1.

Figura 1 — Localizac&o da area de estudo.

Fonte: os autores (2021).

Os dados foram tratados no software R 3.5.3, onde se realizou a analise
exploratéria, geracdo de graficos e realizagdo de testes estatisticos. Para a
modelagem da regressao espacial global (CAR), utilizou-se o software GeoDa
(Anselin, 2005) e para a regresséo espacial local (GWR), utilizou-se o software




GWR4 (Nakaya et al., 2014). Utilizou-se, ainda, o software Surfer 15 para
modelagem das superficies de valores. Na Figura 2 se vé a espacializagao dos
dados de mercado de Santa Cruz do Sul (RS), considerados nesta pesquisa.

Figura 2 — Espacializagdo dos dados de mercado utilizados na pesquisa.

ct s R

Para essa pesquisa, foram consideradas as variaveis valor unitario (VU), em
R$/m; a area do terreno (ART), em m? testada do terreno (TST), em metros;
distancia ao polo comercial da cidade, representado pela Pragca Getulio Vargas
(DPC); distancia ao Centro de Eventos, representado pelo parque da Oktoberfest
(DCE), em metros; se esta situado numa rua pavimentada ou nédo (PVT) e situacao
na quadra, informando se € terreno de esquina ou ndo (STU). Outras variaveis
explicativas também foram testadas, mas elas ndo se mostraram significativas.

No Figura 3 é apresentada a sequéncia de etapas realizadas nesse estudo
para se atingir o obtivo proposto. Em seguida, descreve-se as etapas propostas.

Figura 3 — Etapas do estudo contendo os modelos de regressao abordados.
REGRESSAO | (
ESPACIAL CAR OU SAR
ANALISE (MODELO GLOBAL) ) L [ INDICADORES DE KRIGAGEM DOS INDICADORES DE ]
EXPLORATORIA PERFORMANCEDAS vaoaesummmos H PERFORMANCE DA

\ r A
DOS DADOS REGRESSAO MODELAGENS - GERACAOPVG KRIGAGEM
ESPACIAL GWR
(MODELO LOCAL)

Fonte: os autores (2021).




Inicialmente realizou-se a analise exploratéria dos dados. Fez-se uma analise
dos diagramas de dispersao, plotagem dos histogramas de frequéncias, verificagéo
de possiveis transformagdes nas variaveis e testes de significancia e de correlagéo,
com o objetivo de verificar quais variaveis eram relevantes para a formagédo dos
valores dos terrenos. Sdo apresentados alguns resultados no tdpico seguinte.

Para as modelagens espaciais, construiu-se, inicialmente, o melhor modelo de
regressao classica (OLS), que pudesse explicar o mercado imobiliario da forma mais
fidedigna possivel. Realizaram-se diversas simulagbes, com diversas
transformagdes nas variaveis independentes e obteve-se um modelo que nao
violava nenhum dos pressupostos basicos da regressao classica.

Para verificar se os dados apresentavam dependéncia espacial, gerou-se um
semivariograma experimental para determinagao da matriz de pesos espaciais e, a
partir dai, a definicdo de qual o melhor modelo a se ajustar (CAR ou SAR). Nesta
etapa do estudo, fez-se o calculo do indice Moran’s | e se realizou, também, os
testes dos multiplicadores de Lagrange (LM) classico e robusto. O semivariograma
foi ajustado no software R na sua versdo 3.5.3. Utilizou-se na construgdo do
semivariograma o pacote gstat e suas respectivas bibliotecas geoestatisticas.

Finalizada esta etapa, fez-se a modelagem dos dados por regressao
geograficamente ponderada. Inicialmente, definiu-se que o critério de selegcdo do
modelo seria aquele que apresentaria o menor valor no Critério de Informacao de
Akaike (AIC). Utilizou-se o software GWR4 criado por Fotheringham et al. (1998)
para modelagem dos dados e testou-se, para todos os 2 tipos de fungdo de
ponderacdo (gaussiano fixo e variavel), as mais diversas larguras de banda, por
meio da fungédo “Golden Section Search”, que busca a melhor largura de banda por
meio de critérios definidos pelo usuario. Testou-se, também, as variaveis que se
apresentavam estacionarias, com comportamento global.

A performance das modelagens foi verificada por meio do Critério de
Informacado de Akaike (AIC), o Critério de Informagdo Bayesiano (BIC), o log
Likelihood (LIK), o desvio padrdo e o coeficiente de determinacdo (R?). Fez-se,
também, o grafico de predig¢ao e o calculo da raiz quadrada do erro quadratico médio
(RMSE) e do erro relativo das modelagens. Calculou-se, ainda, a mediana das
razdes de avaliagdo (Med R), o coeficiente de dispersdao das razdes de avaliagao
(COD) e o diferencial relativo ao prego (PRD) (IAAO, 2013).

Para construgao das superficies de valores, definiu-se, inicialmente, o imovel
paradigma representativo da area em estudo, seguido pela homogeneizagdo dos
valores preditos por cada uma das modelagens. Realizada a homogeneizagao,
buscou-se construir o semivariograma experimental e, por meio do software R 3.5.3,
calculou-se os parametros de alcance, efeito pepita e contribuicdo. Para etapa de
construgéo das superficies utilizou-se o software Surfer 15. Realizou-se, portanto, a
krigagem ordinaria dos valores homogeneizados preditos por cada modelo de
regressdo com base no semivariograma teorico escolhido. Construiu-se, entdo, o
mapa de predi¢cao dos valores unitarios de cada modelagem (OLS e GWR).




5. RESULTADOS
5.1. ANALISE EXPLORATORIA DOS DADOS

Realizou-se a analise exploratéria dos dados tanto na variavel explicada quanto
nas variaveis explicativas, utilizando como ferramentas estatisticas os graficos de
boxplot e de dispersdo, momentos, correlagdes e histogramas. Na Figura 4 é
apresentado o histograma de frequéncias para a variavel dependente em duas
escalas: normal (VU) e logaritmica (In VU).

Figura 4 — Histograma de frequéncias da variavel valor unitario (VU e In VU).

Histograma de VU Histograma de In (VU)

Frequéncia
20 30 40
20 30

10
10

0 500 1000 1500 2000 4 5 6 7 8

VU (R§/m?) InVU (R§/m?)

Fonte: os autores (2021).

Ao se realizar o histograma da variavel transformada em logaritmo, pode-se
verificar melhor correcao da assimetria, tornando os dados mais préximos da curva
normal. Segundo Dantas (2012), a transformagao logaritmica é a preferida quando
se procura ajustar modelos de dados imobiliarios. Com base nesses resultados,
adotou-se a transformacéo logaritmica na variavel valor unitario (In VU).

Fez-se a verificagcdo de pontos influenciantes pelo método da Distancia de
Cook. Com relagao aos outliers, considerou-se a variagao de + 2,0 desvios padroes
em torno da média. Nao foram detectados dados que violassem estas condicdes.

Com relacao as variaveis explicativas, apos diversas simulagdes, realizou-se a
transformacao logaritmica na area do terreno (ART), na testada (TST), na distancia
ao polo comercial (DPC) e distancia ao centro de eventos (DCE) e as variaveis
pavimentacéo (PVT) e situagao (STU) permaneceram na escala original.

Para verificar se os dados apresentavam dependéncia espacial, gerou-se um
semivariograma experimental para determinagcdo da matriz de pesos espaciais. O
semivariograma foi construido sobre o logaritmo dos valores unitarios e ajustado no
software R na sua versao 3.5.3. Utilizou-se na constru¢do do semivariograma o
pacote gstat e suas respectivas bibliotecas geoestatisticas. Constata-se que a curva
se torna constante em 1772 m. Essa é a distdncia que captura melhor a
autocorrelacéo espacial dos dados dos imdveis da amostra e sera a adotada.

Definida a matriz de pesos espaciais deve-se seguir para definicdo de qual o
melhor modelo a se ajustar. Nesta etapa do estudo, fez-se o calculo do indice
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Moran’s | e se realizou, também, os testes dos multiplicadores de Lagrange (LM)
classico e robusto sobre a matriz de ponderagao espacial com d=1772m, calculados
por meio do software GeoDa. Os valores obtidos sdo mostrados na Tabela 4.

Tabela 4 — Calculo da estatistica | de Moran e dos Multiplicadores de Lagrange.

Estatistica Valor p-Valor
Moran’s | (err) 5,675 0,000
LM (lag) 2,630 0,105
LM ROBUSTO (lag) 1,478 0,224
LM (err) 13,948 0,000
LM ROBUSTO (err) 12,795 0,000

Fonte: os autores (2021).

O valor do teste | de Moran confirmou a existéncia de dependéncia espacial
nos residuos da regresséao classica. Os testes de especificagdo dos Multiplicadores
de Lagrange mostraram que, ao nivel de significancia de 5,0%, apenas o LM (err) se
mostrou significativo, evidenciando dependéncia espacial nos termos de erro do
modelo de regressdo classico. Nesse caso, para esse estudo, sera adotada a
modelagem do erro espacial (Spatial Error Model — CAR).

5.2. MODELO DE REGRESSAO ESPACIAL GLOBAL (CAR)

Definido o modelo do erro espacial (CAR) como o modelo de regressao
espacial que melhor se ajustaria aos dados dos terrenos da area em estudo e
estabelecida a matriz de pesos espaciais (d = 1772 m), calculou-se os coeficientes
do modelo e as respectivas significancias por meio da estatistica z. A equacao de
regressao espacial do erro é apresentada em (Eq. 07).

In (VU) = Bo+ B1x In (ART) + B2 x In (TST) + B3 x In (DPC) + (Eq. 07)
+ B x In (DCE) + s x (PVT) + B x (STU) + B7 x (Wy)

No modelo de regresséo espacial do erro a variavel lambda (A) representa o
termo de autocorrelagéo espacial do erro e se mostra significativa ao nivel de 5,0%.
Observa-se, ainda, que todas as variaveis do modelo de regressao espacial do erro
se mostraram significativas ao nivel de 5,0%, conforme Tabela 5.

Tabela 5 — Estatisticas relativas aos parametros do modelo CAR

Variavel Coeficiente Erro Padrao Estatistica z Significancia
Intercepto 14,20270 0,68154 20,83910 0,00000
In (ART) - 0,72679 0,07828 9,28412 0,00000
In (TST) 0,50736 0,12238 4,14594 0,00003
In (DPC) -0,07174 0,01326 5,40859 0,00000
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In (DCE) —-0,62139 0,07202 8,62805 0,00000

PVT 0,18744 0,06497 2,88476 0,00392
STU 0,17315 0,05977 2,89687 0,00377
LAMBDA 2 0,59728 0,15803 3,77956 0,00016

Fonte: os autores (2021).

Os sinais dos regressores confirmam a expectativa do mercado imobiliario
local, tornando-os coerentes. Observa-se que todos sao significativos e importantes
para a formagao do modelo, confirmado pelas significancias proximas de zero.

Por fim, o teste de Breusch-Pagan para os residuos do modelo de regressao
espacial do erro indicaram que nao ha problemas de heterocedasticidade. Com um
valor de BP = 3,92 e um p-valor = 0,6872 pode-se afirmar, ao nivel de significancia
de 5,0%, que o modelo do erro espacial autorregressivo € homocedastico.

5.3. MODELO DE REGRESSAO ESPACIAL LOCAL (GWR)

O modelo de regressdao geograficamente ponderada (GWR) foi ajustado
utilizando a base de 101 dados de mercado utilizadas na regressao do erro espacial,
bem como as transformacgdes realizadas nas variaveis. Para escolha da melhor
funcdo de ponderagao, se fixa ou variavel, e melhor largura de banda, foi utilizado,
conforme descrito na metodologia, o software GWR4 e realizadas diversas
simulagdes, separadas por critérios de escolha definido pelo usuario.

O modelo que gerou o menor valor no critério de AIC (critério escolhido) foi o
de funcdo de ponderagao gaussiano fixo com largura de banda de 3 = 1145 m.

O valor obtido foi AIC = + 2,93. Contudo, a variabilidade geografica para cada
coeficiente pode ser testada por comparagdo de modelos. Para testar do k-ésimo
coeficiente variavel, uma comparagdo de modelo é realizada entre o GWR ajustado
e um modelo de teste no qual apenas o k-ésimo coeficiente é fixo, enquanto outros
coeficientes sdo mantidos como no modelo geograficamente ponderado ajustado.
Nesse caso, se 0 GWR ajustado for melhor que o modelo GWR de teste, utilizando
como critério de comparacao o AICc, pode-se concluir que k-ésimo coeficiente
certamente varia no espago. Essa rotina de teste, chamado de teste Diff, repete
essa comparagao entre modelos para cada coeficiente geograficamente variavel.

Realizou-se, entéo, o teste Diff (Leung et al., 2000) para verificar se alguma
variavel apresentava estacionariedade espacial, ou seja, ndo tinha variabilidade
espacial relevante no plano geografico. Os autores sugerem ateng¢ao aos valores Diff
positivos, especialmente aquelas variaveis cujo critério seja superior a + 2,0.

Nesse estudo, a variavel pavimento (PVT) apresentou Diff = + 3,24, superior a
2,0 e se percebeu que, quando se considerava essa variavel como global, o AIC
tinha um incremento de 3,24 unidades, chegando a AIC = - 0,31. Sendo assim, esta
variavel (PVT) sera considerada estacionaria (global) nesse estudo. O modelo,
contendo os parametros médios para a regressdo GWR, & visto em (Eq. 08):
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In (VU) = Bo+ B1x In (ART) + B2 x In (TST) + B3 x In (DPC) +
+ B x In (DCE) + Bs x (PVT) + Bg x (STU)

(Eq. 08)

No modelo de regressao geograficamente ponderada (GWR) anterior, como se
pode observar, permaneceram as transformac¢des adotadas na modelagem de
regressao classica. Ressalta-se que os coeficientes médios foram utilizados pois a
modelagem GWR, por ser uma regresséo local, gera uma equacgédo de regressao
para cada ponto amostral, ponderada pela distancia dos seus vizinhos. Na Tabela 6
podem-se acompanhar algumas estatisticas para a modelagem GWR:

Tabela 6 — Estatisticas relativas aos parametros do modelo GWR

Variavel Coeficiente Coeficiente Erro Padrao Tipo de

Médio Mediano Médio Coeficiente
Intercepto 14,31144 14,11005 1,06186 Local
In (ART) -0,61100 -0,55638 0,16488 Local
In (TST) 0,37249 0,39875 0,20078 Local
In (DPC) —0,06980 -0,07186 0,03375 Local
In (DCE) - 0,66679 - 0,65544 0,14992 Local
PVT 0,21112 0,17827 0,11369 Global
STU 0,20348 14,11005 1,06186 Local

Fonte: os autores (2021).

Os sinais dos regressores do modelo de regressao geograficamente ponderada
(GWR) se apresentaram iguais aos sinais do modelo do erro espacial (CAR) e
confirmam a expectativa do mercado imobiliario local, sendo, portanto, coerentes.

Para complementar esta analise, € apresentando os valores de minimo,
maximo, da mediana e dos 1° e 3° quartils relativos aos parametros obtidos pelos
modelos gerados para cada um dos dados de terreno, conforme Tabela 7.

Tabela 7 — Estatisticas relativas aos parametros do modelo GWR

Variavel Minimo  1° Quartil Mediana  3° Quartil Maximo
Intercepto 12,32517 13,77975 14,11005 14,66553 17,88631
In (ART) -1,10288 -0,72818 -0,55638 —0,49022 -0,28506
In (TST) 0,20192 0,24238 0,39875 0,46410 0,88314
In (DPC) -0,16997 -0,08565 -0,07186 -0,04209 -0,02251
In (DCE) -1,09937 -0,72477 -0,65544 -0,58515 -0,44014
STU 0,02594 0,11609 0,17827 0,32890 0,38876

Fonte: os autores (2021).

Observa-se, ainda, que os parametros permanecem com o mesmo sinal (positi-

VO ou negativo), ao longo de toda a area em estudo, o que os torna coerentes.
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5.4. QUALIDADE E DESEMPENHO DAS MODELAGENS
Neste estudo, a qualidade das modelagens foi analisada por meio dos critérios
de informac&o de Akaike (AIC), bayesiano (BIC) e o loglikelihood (LIK), o coeficiente

de determinacédo (R?) e o erro padrao da regresséo, conforme visto na Tabela 8.

Tabela 8 — Indicadores de qualidade das modelagens realizadas

Indicador CAR GWR
Coeficiente de Determinacgao (R?) 0,8023 0,8820
Valor do log Likelihood (LIK) 1,1664 28,540
Critério de Informacao de Schwarz (BIC) 29,972 15,382
Critério de Informacao de Akaike (AIC) 11,668 - 0,3208
Erro Padrdo da Regresséo (Se) 0,2360 0,2245

Fonte: os autores (2021).

Percebe-se que o modelo GWR mostrou-se superior ao modelo CAR em todos
os indicadores de qualidade de ajuste da Tabela 8. Calculou-se, também, a raiz
quadrada do erro quadratico médio (RMSE) para os valores unitarios preditos pela
amostra de trabalho. Os resultados s&o apresentados na Tabela 9.

Tabela 9 — Valor do RMSE para os valores preditos pela amostra de trabalho.
Indicador CAR GWR
RMSE (R$/m?) 131,68 100,40

Fonte: os autores (2021).

Percebe-se que a modelagem GWR, para esse indicador, apresentou um
desempenho muito superior, com valor para o RMSE aproximadamente 23,75%
menor que o valor do modelo CAR. Como forma de complementar a analise,
realizou-se a interpolagao linear para geragao da superficie de gradientes, contendo
os erros relativos absolutos estimados para cada modelagem, conforme Figura 5.

Figura 5 — Superficie de erros relativos absolutos da amostra de trabalho.
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Verifica-se, assim, que a superficie de erros relativos absolutos para a
modelagem geograficamente ponderada mostrou-se muito mais uniforme, com erros
de menor magnitude, mais proximos de zero, evidenciado pela coloragao azul.

Como forma de visualizar o poder de predicdo dos modelos, construiu-se o
grafico de dispersdo dos valores observados versus valores ajustados para cada
uma das modelagens, conforme visto na Figura 6.

Figura 6 — Diagrama de predi¢do das modelagens CAR e GWR.
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Fonte: os autores (2021).

Verifica-se, por meio da Figura 6, que a regressédo geograficamente ponderada
(GWR) apresentou-se mais ajustada, com pontos menos dispersos, indicando se
tratar de um modelo que foi capaz de explicar de forma muito mais eficiente os
valores unitarios dos imoveis da area em estudo.

Para se analisar o desempenho das modelagens, utilizou-se as métricas
estabelecidas pela norma IAAO (2013) sobre os valores preditos. Os limites estabe-
lecidos pela norma, para os imoveis em estudo, sdo: A) Mediana das Razdes de
Avaliacdo (Med R) — 0,90 < Med R < 1,10; B) Coeficiente de Dispersdo (COD) —
COD < 25%; C) Diferencial Relativo ao Prego (PRD) — 0,98 < PRD < 1,03. Os
resultados obtidos para as duas modelagens séo apresentados na Tabela 10.

Tabela 10 — Indicadores de desempenho das modelagens realizadas.

Indicador CAR GWR
Med R 1,03 1,00
COD (%) 19,30% 14,73%
PRD 1,052 1,028

Fonte: os autores (2021).
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Observa-se que as duas modelagens apresentaram nivel de avaliagdo (Med R)
e coeficiente de dispersdo (COD) dentro dos limites estabelecidos pela norma,
entretanto, a modelagem GWR mostrou-se superior, indicando maior uniformidade
na avaliagao, observada pelo menor valor no COD.

Para o indicador diferencial relativo ao pre¢o (PRD), somente a modelagem
GWR apresentou valores dentro dos limites estabelecidos pela norma, demostrando
gue essa modelagem manteve a equidade vertical. Sendo assim, observa-se que o
modelo GWR apresentou melhores resultados que o modelo CAR.

6. ELABORAGAO DA PLANTA DE VALORES GENERICOS

Para se gerar a superficie que ira compor a planta de valores imobiliarios
(PVG), deve-se, inicialmente, fazer a homogeneizagao dos valores preditos pelos
modelos de regressao, por meio de um imovel paradigma representativo da area em
estudo. O imovel paradigma usado neste estudo € mostrado na Tabela 11.

Tabela 11 — Imével paradigma utilizado para homogeneizagao dos iméveis.
ART TST PVT STU
Paradgma 110 3 2 1

Fonte: os autores (2021).

No processo de homogeneizagao, as variaveis da Tabela 11 foram mantidas
fixas e as variaveis distancia ao polo comercial (DPC) e distancia ao centro de
eventos (DCE) foram variando para cada imoével. A homogeneizagdo dos valores
preditos pelo modelo CAR foi realizada sobre a regressédo global da Tabela 5. No
modelo GWR realizou-se a homogeneizagao sobre a regressao do proprio ponto.

Realizada a homogeneizagédo e o calculo dos novos valores unitarios para os
imoveis, procedeu-se com a definicho dos semivariogramas. Realizou-se a
modelagem exponencial, esférica e gaussiana e por meio de validagdo cruzada,
pode-se verificar que o semivariograma teorico exponencial foi o que apresentou
menor RMSE, maior R? e a mais forte dependéncia espacial nas duas modelagens.
Nesse estudo, utilizaram-se os semivariogramas exponenciais.

Para a construcdo das superficies de valores ajustados pelas duas
modelagens, utilizou-se os parametros obtidos nos semivariogramas exponenciais e
por meio do software Surfer 15. Realizou-se a interpolagédo por krigagem ordinaria e
pbde-se, entdo, obter uma planta de valores genéricos (PVG) dos terrenos represen-
tativa da area em estudo. Essas PVGs séo apresentadas nas Figuras 7 e 8.

Pode-se constatar, pelas regides mais quentes espalhadas nas proximidades
do centro de eventos e da praga central, do municipio de Santa Cruz do Sul, que
tanto a superficie CAR como a GWR foram capaz de explicar de maneira proxima da
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realidade o valor unitario dos imodveis, tendo em vista que, comumente, esta regiao
do municipio de Santa Cruz do Sul apresenta os terrenos mais valorizados.

Figura 7 — Planta de Valores Genéricos usando krigagem do modelo (CAR)
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Fonte: os autores (2021).
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Figura 8 — Planta de Valores Genéricos usando krigagem do modelo (GWR)
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Fonte: os autores (2021).

Observa-se, no entanto, que a variavel localizagdo dos imoéveis foi captada de
forma muito mais eficiente pela modelagem GWR. Em geral, essa valorizagdo nos
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terrenos do municipio de Santa Cruz do Sul foi melhor capturada pela planta de
valores genéricos obtida pela krigagem da modelagem GWR.

Para se avaliar a performance das interpolacbes realizadas, calculou-se o
RMSE dos valores preditos pelas krigagens para a amostra dos 101 terrenos em
estudo. Os resultados sao apresentados na Tabela 12.

Tabela 12 — Valor do RMSE para os valores preditos pela amostra de trabalho.

Indicador CAR GWR
RMSE (R$/m?) 120,58 100,02

Fonte: os autores (2021).

Constata-se que a krigagem dos valores preditos pelo modelo GWR foi a que
apresentou o menor valor de RMSE para a amostra de terrenos, indicando ser essa
a superficie que apresenta o melhor ajuste dentre as duas modelagens.

7. CONCLUSOES

Com o término deste estudo, pdde-se concluir que a modelagem espacial local
(GWR) apresentou uma performance geral superior a modelagem espacial global
(CAR) em todos indicadores de qualidade e desempenho analisados. O modelo
GWR mostrou-se mais ajustado aos dados da amostra, como demonstrado pelos
diagramas de predi¢do e indicadores de qualidade e desempenho apresentados.

Com relacao a qualidade, os resultados mostraram que o modelo local foi mais
preciso que o modelo global, que considera todos os dados como estacionarios.
Comparando os modelos, observa-se que a modelagem GWR foi capaz de melhorar
0 R? da modelagem CAR de 0,8023 para 0,8820. O AIC e o BIC da GWR também
mostram uma reducao de 11,98 e 14,59, respectivamente, em relagao a CAR.

O modelo local apresentou, ainda, menor erro padrao e uma superficie de erros
relativos absolutos de menor magnitude e mais uniformes, o que € desejavel para a
geracédo de uma PVG. O RMSE da regressao local foi 23,75% menor que o global.

Com relagao ao desempenho das modelagens em predizer os valores unitarios
da propria amostra, as duas modelagens apresentaram os parédmetros de nivel e
uniformidade da avaliagcdo (Med R e COD) dentro das recomendagdes da IAAQO,
contudo, a modelagem local mostrou-se superior a global para o parametro que
mede equidade vertical (PRD), ficando dentro dos limites estabelecidos pela norma.

Deve-se destacar que a modelagem local (GWR) apresentou o menor valor
para o COD (14,73%), indicando maior uniformidade e menor dispersao horizontal
das razbes de avaliagdo, e valor de PRD (1,028) proximo a unidade (1,000),
indicando inexisténcia de progressividade ou regressividade nas avaliagdes.

Verificou-se, também, que a planta de valores (PVG) gerada para a modela-
gem GWR foi capaz de representar de maneira mais eficiente, com resultados mais
proximos do esperado, o valor unitario dos terrenos do municipio em estudo.
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A performance das duas superficies indica que a modelagem GWR se mostrou
melhor. Com relagdo ao RMSE, a krigagem do modelo local se mostrou inferior (R$
100,02/m?) ao da modelagem global (R$ 120,58/m?).

Os resultados obtidos neste estudo demostram que a regressao espacial global
(CAR) tratou bem o problema da dependéncia espacial presente nos dados
coletados, contudo, a regressao espacial local (GWR) foi capaz de tratar de forma
eficiente tanto a dependéncia quanto a heterogeneidade espacial dos dados.

Isto demonstra que que o modelo de regressao local, neste caso em estudo o
GWR, se bem ajustado, é capaz de fazer melhores previsdes de valores para os
imoveis urbanos, incorporando os efeitos espaciais que o modelo global ignora,
diminuindo assim as distorcbes de valores presentes nas plantas de valores
genéricos (PVG’s), possibilitando, assim, uma tributagdo mais justa e equanime.

Frente a isso, o método proposto pode ser de grande utilidade para os 6rgaos
municipais responsaveis pelo calculo e pela atualizagdo de produtos cartograficos,
como por exemplo, as Plantas de Valores Genéricos.
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