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O trabalho proposto tem como finalidade o estudo de caso de uma nova metodologia,
gue esta sendo implementada para a avaliacdo dos valores venais dos iméveis da
cidade de Juiz de Fora para fins tributarios. O método em estudo é o “Método
Comparativo Direto de Dados de Mercado” que utiliza a regressao linear multipla para
a obtencéo da funcéo objetivo. Esta fungdo que representa as observacdes, sob o
ponto de vista de estimacédo estatistica, serd o modelo matematico de explicacdo dos
dados coletados. Para tanto, utilizaram-se os dados do Cadastro Imobiliario,
fornecidos pelo Departamento de Cadastro Imobiliario Municipal da Prefeitura de Juiz
de Fora, dos imo6veis negociados entre Abril e Julho de 2007. O objetivo deste método
€ inferir valores representativos para os imoéveis avaliados, sendo realizada a
comparagcdo entre os valores atualmente utilizados pelo municipio, os valores
encontrados pela analise de regressao e valores de iméveis colocados a venda. Os
resultados obtidos mostraram que o método utilizado retorna valores mais préximos da
realidade do mercado imobiliario, além de ndo se afastar dos valores utilizados
atualmente pela prefeitura. A modelagem implementada mostrou que é possivel
utilizar um método cientifico moderno, reduzindo o nimero de variaveis atualmente

utilizadas sem perder a confiabilidade dos resultados.

Palavras-chave: comparativo, avaliacdo, regressao.



Abstract of the monograph presented to the Coordination of Engineering Production
Course as part of the necessary requirements for the graduation in Production

Engineering

EVALUATION OF THE VALUE OF PROPERTIES FOR IT ANALYZES OF
REGRESSION:
A STUDY OF CASE FOR THE CITY OF JUIZ DE FORA

Tulio Alves Matta

December 2007

Advisors: Fernando Marques de Almeida Nogueira

Eliane da Silva Christo

Department: Production Engineering

The proposed work has as purpose the implementation of case of a new methodology,
that was developed for the evaluation of the venal values of the properties of Juiz de
Fora city for tax ends. The method in studied was the " Direct Comparative Method of
Data of Market " that uses the multiple lineal regression for obtaining of the function
objective. This function represents the observations, under the point of view of
statistical estimation, will be the mathematical model of explanation of the data
collected. For so much, the data of the Real estate Register were used, supplied by the
Department of Municipal Real estate Register of the City hall of Juiz de Fora, of the
properties negotiated between April and July of 2007. The objective this method is to
infer values representative for appraised properties, being accomplished comparison
now among the values used by the municipal district, the values found for the it
analyzes of regression and values of properties put for sale. The obtained results
showed that the used method returns closer values of the reality of the real estate
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CAPITULO |
INTRODUCAO

1.1. APRESENTACAO

A Engenharia de Avaliagbes vem evoluindo no Brasil, através dos profissionais
de engenharia que se dedicam ao estudo e a pesquisa das técnicas de avaliacédo de
imoveis, buscando a melhor forma para a avaliacdo deste produto Unico, que se
diferenciam tanto entre si por diversas caracteristicas e até fatores subjetivos.
Segundo PELLI (2003), o valor de um imovel é um fendmeno social, e pode ser
associado a um vetor composto por um conjunto de variaveis que abrange todas as
suas caracteristicas fisicas, o seu entorno, a sua utilidade e os fatores subjetivos que a
propria coletividade cria no contexto em que esté situado a cada instante. A introducao
da inferéncia estatistica na engenharia de avaliagbes corresponde a tentativa de
solucionar esses casos, além de tentar diminuir a subjetividade envolvida nas
homogeneizacoes.

Segundo DANTAS (2003), a Engenharia de Avaliaces € uma especialidade da
engenharia que relne um conjunto amplo de conhecimentos da area de engenharia e
arquitetura, bem como de outras areas das ciéncias sociais, exatas e da natureza,
com o objetivo de determinar tecnicamente o valor de um bem, de seus direitos, frutos
e custos de producéo.

A metodologia atualmente empregada para a avaliagdo dos imoéveis da cidade
de Juiz de Fora, para fins tributarios, utiliza o “Método Evolutivo”, que compreende
procedimentos e formulas com o objetivo de definir os valores dos imoveis a partir da
construcao da soma de valores atribuidos ao terreno e dos custos das construcoes,
corrigidos pelo fator de comercializacdo de acordo com:

V, =V, +C,)xF, (01)
onde:

V, é o valor de mercado do imével;
V, o valor do terreno;
C, o custo da construcao (de reproducéo das benfeitorias existentes); e

F. o fator de comercializagéo.

Buscando o aprimoramento na avaliagdo dos imoveis, conforme diretrizes do
Plano Estratégico Municipal de Assentamentos Subnormais, a Prefeitura de Juiz de

Fora comeca a planejar a alteracdo do método de avaliacdo, sendo escolhido o



“Método Comparativo Direto de Dados do Mercado” (NBR 14653-2:2004), pelo qual o
valor do imével é obtido comparando-se as suas caracteristicas com as de outros
imoveis que foram negociados no mercado, pois a nhorma estabelece que deva ser
priorizado o uso deste método. No entanto, para a implantacao definitiva deste método
pelo Municipio é necessario que o mesmo seja testado e seguro, para subsidiar as
decisBes administrativas, tendo em vista as implicacdes que tais mudancas podem

gerar para toda a populacéo.

1.2. OBJETIVOS

O objetivo deste trabalho é utilizar a técnica de Regressao Linear Multipla,
como ferramenta auxiliar na determinacdo do valor venal de imoveis urbanos, para fins
de tributacdo, comparando-a com o método atualmente utilizado pela Prefeitura,
utilizando basicamente, os dados do Cadastro Imobiliario Municipal. Desta forma
busca-se melhorar a precisdo na determinacdo destes valores, selecionando quais sé&o

as variaveis mais significativas, que irdo compor o modelo final.

1.3. JUSTIFICATIVAS

Grande parte dos municipios brasileiros avalia os iméveis através da planta de
valores, lei pela qual os Municipios atribuem valores para o metro quadrado de terreno
e de edificacdo, através de tabelas com especificaces gerais, baseada no Cadastro
Técnico Imobiliario, que em muitas vezes nao € elaborada de acordo com os métodos
recomendados pela Norma Brasileira. Desta forma, os imdveis situados em um
mesmo setor apresentam o mesmo valor por metro quadrado, independentemente de
suas caracteristicas individuais.

O mercado imobiliario, por sua vez, reveste-se de caracteristicas especiais,
pois tanto é bem de uso, quanto de investimento, estando muitas vezes ligados a
fendbmenos culturais e so6cio-econdmicos. Assim a populacdo de imdéveis é muito
heterogénea, gerando amostras heterogéneas. A heterogeneidade do mercado
imobiliario e as peculiaridades deste segmento implicam em que nem sempre é
possivel desenvolver um modelo Unico que seja totalmente representativo da realidade
do conjunto de imdveis.

Pretende-se neste trabalho identificar quais variaveis seréo tratadas através da
Andlise de Regressao, e que realmente sdo importantes para se obter um modelo

matematico representativo do valor do bem, mais proximo da realidade mercadolégica.



1.4. CONDICOES DE CONTORNO

O estudo de caso sera limitado a uma Unica tipologia de imdveis, no caso, 0s
imoveis residenciais do tipo “apartamento” de alguns loteamentos da cidade de Juiz de
Fora. Serdo considerados somente os dados disponiveis no Cadastro Imobiliario
Municipal e os dados provenientes de levantamento realizado pela Secretaria de
Receita do Municipio para desenvolvimento do processo de alteracao de metodologia,
como ja citado anteriormente.

Como o objetivo é inferir valores de mercado para iméveis através da analise
de regressédo utilizaremos como variavel dependente nas amostras, os valores de
mercado levantados pela Secretaria de Receita, quando ha tributacdo para os valores
dos imoéveis negociados, ou seja, quando a transac¢ao imobiliaria recolhe o Imposto de
Transmissao de Bens Intervivos (ITBI). Este é mais um fator limitante, uma vez que os
dados da amostra, que serdo dados de corte, podem ser limitados ao nimero de
imoveis, com a tipologia “apartamento” que efetuam a transacdo imobiliaria junto a
Prefeitura, restringindo assim o ndmero de elementos da amostra.

Outro fator limitante € o valor dos iméveis informados na transacao imobiliaria e
gue estdo em desacordo com o mercado imobiliario, pois como o ITBI € um imposto
cobrado com base na informacdo do valor do bem, as vezes este valor € informado,
pelo comprador, abaixo do real valor negociado, para por conseqiiéncia ser cobrado o
imposto menor. No entanto € uma fonte de baixo custo, visto que o Municipio dispde
desses dados atualizados a cada imposto cobrado e os mesmos ja estéo inseridos no

sistema fazendario.

1.5. METODOLOGIA

O presente trabalho foi desenvolvido junto a duas Secretarias da Prefeitura de
Juiz de Fora, Secretaria de Receita e Controle Interno e Secretaria de Politica Urbana.
A primeira por conter as informac6es referentes a receita gerada e ser a precursora da
alteracdo da metodologia de calculo, a segunda por conter o banco de dados com as
informac8es dos imOveis cadastrados. As etapas para a realizagédo do trabalho estédo
dividas da seguinte forma:

i) Revisdo Bibliografica: Estudos dos atuais métodos de avaliacdo de imoveis
qgue utilizam a inferéncia estatistica para este fim, com especial atencdo aos que
utilizam Modelo de Regresséo Linear e pesquisas sobre a implantacdo do Método
Comparativo de Dados de Mercado, buscando verificar possiveis limitacbes e
aplicacdes deste método.

i) Coleta de dados: Os dados necessarios para a realizacdo do trabalho

foram coletados no Departamento de Cadastro Imobiliario Municipal, que é o



responsavel pela manutencéo de toda a base de dados imobiliarios do Municipio. Os
dados serdo codificados a fim de se manter sigilo das informacbes fiscais dos
contribuintes.

iii) Modelagem dos dados: O tratamento estatistico dos dados foi efetuado
utilizando o software “SisPlanV” desenvolvido para a elaboragéo de plantas genéricas
de valores e avaliagcdbes comparativas do mercado imobilidrio. Este software
proporciona varias saidas dos resultados, permitindo uma analise para a escolha do
modelo mais adequado para a tipologia de imével em estudo. A escolha do modelo
final foi realizada pela analise desses resultados e respectiva escolha das variaveis.

iv) Analise dos resultados: Nesta etapa foi efetuada a andlise dos resultados
dos modelos gerados, sendo analisados e descritos os indices que comprovam
matematicamente que o modelo é representativo.

v) Comparacao entre os métodos: Com o modelo matematico final definido
foram realizadas comparacbes com o método atualmente utilizado pelo Municipio, ou
seja, Método Evolutivo, com o Método Comparativo Direto de Dados de Mercado.

vi) ConsideracOes finais: Nesta sdo apresentadas as conclusbes e
consideracdes de todo o processo de avaliacdo de imd@veis por analise de regressao,
para avaliar se 0 método proposto é representativo e quais as suas limitacdes e

possiveis melhoramentos.

1.6. ESTRUTURA DO TCC

O Trabalho de Conclusdao de Curso proposto esta estruturado em quatro
capitulos assim divididos:

O capitulo | contem a apresentacdo do tema do trabalho, os objetivos que
devem ser alcancados, as justificativas para a realizacdo do mesmo, suas limitacdes
ou condicdes de contorno, além da metodologia utilizada para a realizacdo e
concluséo do trabalho.

O capitulo Il apresenta a revisdo bibliografica que tem como objetivo mostrar a
evolucéo da avaliacdo de iméveis através da inferéncia estatistica, as atuais técnicas
utilizadas para avaliacéo e os principais conceitos da Analise de Regressao Mdltipla.

O estudo de caso sera abordado no capitulo Ill, que descrevera a instituicao na
qual o trabalho foi realizado, principalmente o Departamento de Cadastro Imobiliario,
local em que os dados foram coletados. Também neste capitulo sera apresentada a
modelagem e a analise dos resultados para o modelo proposto e sua comparacdo com
0 método atualmente empregado para a avaliacdo de imoéveis.

O capitulo IV apresenta as consideracdes finais sobre o trabalho de conclusdo

de curso e a conclusédo do estudo de caso proposto.



CAPITULO Il
REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1. INTRODUGCAO

De acordo com DANTAS (2006), a Engenharia de AvaliagBes no Brasil evoluiu
bastante na ultima década, principalmente pela introducdo da metodologia cientifica
como ferramenta essencial a um trabalho avaliatério, que tem como objetivo orientar o
avaliador, desde a escolha das informacdes de interesse, a forma como coleta-las,
analisa-las e trata-las, na busca de modelos que expliquem a variabilidade observada
nos precos e no mercado que se estuda. Conforme a NBR 14653:2004 da ABNT, os
principais métodos para identificar o valor de um bem, de seus frutos e direitos sao:

» Método Comparativo Direto de Dados do Mercado — identifica o valor de
mercado do bem por meio de tratamento técnico dos atributos dos
elementos comparaveis, constituintes da amostra.

» Método Evolutivo — identifica o valor do bem pelo somatério das parcelas
componentes do mesmo. Caso a finalidade seja a identificagdo do valor de
mercado, deve ser considerado o Fator de Comercializagéo,
preferencialmente medido por comparagéo no mercado.

» Método da Capitalizacdo da Renda — identifica o valor do bem, com base
na capitalizacdo presente da sua renda liquida prevista, considerando-se
cenarios viaveis.

Ainda, conforme a NBR 14653:2004 o método comparativo direto de dados do
mercado consiste em obter uma amostra representativa de dados de mercado de
imoveis com caracteristicas, tanto quanto possivel, semelhantes as do bem avaliado,
usando-se toda a evidéncia possivel.

Segundo BAPTISTELLA (2005) o modelo de Regressédo Linear Mdltipla é o
preferido dos avaliadores, por ter se mostrado bastante eficiente, embora fatores tais
como: a complexibilidade dos modelos, dificuldades de implementacdo, excesso de
variaveis envolvidas e desconhecimento da relacdo entre estas variaveis, possam
comprometer a andlise. Para tanto, € fundamental a existéncia de iméveis para
comparacgao, ou seja, uma mostra de dados do mercado imobiliario, formada pelos
imoveis de referéncia, assim denominados pela NBR14653:2004. Ao utilizar este
método, deve-se fazer o tratamento estatistico dos dados pesquisados.

Assim o capitulo Il tem por finalidade apresentar os conceitos relacionados a
Andlise de Regressado para embasamento das conclusdes a respeito dos resultados
obtidos.



2.1.1. O Mercado Imobiliario

Para o conhecimento do estudo das metodologias de avaliacdo de bens do
mercado imobiliario, se faz necessario o entendimento do mercado imobiliario e seu
funcionamento, bem como compreender os mecanismos existentes e suas diferencas

com outros mercados.

O mercado pode ser definido como o local onde sdo efetuadas
transacdes comerciais envolvendo troca de bens, tangiveis ou
intangiveis, ou direitos sobre os mesmos. Aqui o termo
mercado refere-se aquele de concorréncia perfeita, contendo
em geral as seguintes caracteristicas: Todos o0s que participam
o fazem voluntariamente, e tém conhecimento pleno das
condi¢cdes vigentes, nenhum participante sozinho, é capaz de
alterar as condi¢des estabelecidas, cada transacao é feita de
maneira independente das demais (BATISTELA, 2005)

O mercado imobiliario é distinto dos outros mercados, como de automodveis,
eletrodomésticos e outros bens desta natureza. Seus principais fatores que o
distinguem séo, segundo PELLI (2003) a vida util elevada, a singularidade, a sua
localizacgéo, e as interferéncias das leis municipais, estaduais ou federais.

Diferentemente de outros bens onde as caracteristicas ndo sdo muito
diferenciadas, os imoveis do mercado imobiliario sao singulares, por mais semelhantes
gue sejam dois determinados iméveis, pelo menos uma de suas caracteristicas serdo
diferentes, como localizacdo ou posicdo, assim ndo ha no mercado imobiliario um
imovel igual a outro.

Neste sentido, segundo PELLI (2003), a avaliacdo de um bem do mercado
imobiliario ndo é trivial e requer a aplicagcdo de conhecimentos cientificos, que
estudem os componentes basicos do mercado imobiliario, que séo:

= Os bens levados a mercado.
» As partes interessadas na venda.
= As partes interessadas na compra.

Ainda segundo PELLI (2003), o estudo estatistico do valor dos imoveis,
somente tera bons resultados se houver um equilibrio entre os trés componentes
basicos, sendo a situacdo perfeita € aquela onde no mercado existam muitos
vendedores, muitos compradores e uma grande disponibilidade de bens imdveis de

diversas fontes, contudo nédo existe, na pratica, o mercado perfeito.



O imovel é também um bem imperfeito, diferente de todos os
outros bens econdmicos; mesmo que semelhantes, dois ou
mais imodveis sempre trardo, pelo menos uma peculiaridade
que os diferencia. Logo, o mercado imobiliario podera ser

concorrencial imperfeito sempre (BATISTELA, 2005).

Assim o valor de um bem imovel oferecido a venda, nem sempre € aquele valor
final pelo qual o bem foi negociado. A NBR 14.653:2004 define da seguinte forma o
Valor de Mercado: “Valor de Mercado: Quantia mais provavel pela qual se negociaria
voluntariamente e conscientemente um bem, numa data de referéncia, dentro das
condi¢cbes do mercado vigente.”

Esta probabilidade do valor a ser negociado ndo é necessariamente o prego
pelo qual este bem sera negociado, ou seja, o valor de mercado é uma projecdo do
valor a ser negociado, enquanto que o preco é o valor efetivamente pago pelo bem. O
Valor de Mercado é resultado de um processo de modelagem de dados, obtido através
da coleta de informacgfes sobre os precos pelos quais imOveis com caracteristicas
semelhantes estdo sendo negociados. Portanto, preco e valor de mercado séo
referéncias distintas, pois o primeiro se refere a um valor provavel e o segundo a
guantia monetaria que um bem é negociado (PELLI, 2003). Assim é comum o
resultado de uma avaliacdo ser diferente do preco em negociacdo, 0 que ndo é
esperado é que esta diferenca seja grande, pois neste caso existem outros fatores que

ndo foram levados em consideracéo na modelagem dos dados.

2.2. CONCEITOS BASICOS PARA A ANALISE DE REGRESSAO

A idéia principal da analise de regressao, segundo GUJARATI (2004) é estudar
a dependéncia estatistica de uma variavel, a variavel dependente, em relacdo a uma
ou mais variaveis, as variaveis explicativas, estimando assim a média ou valor médio
da variavel dependente com base em valores conhecidos das demais variaveis.
Existem inimeros fenbmenos que envolvem muitas variaveis independentes, no
estudo de caso proposto as variaveis independentes representam as caracteristicas
intrinsecas e extrinsecas dos imdveis e a variavel dependente representa o valor de
mercado.

A notacdo empregada para as variaveis sera a seguinte:

» Letra Y representara a variavel dependente.

= As letras X (X, Xz Xs, ..., Xy representa as variaveis explicativa ou

independente.



2.2.1. Construcdao das variaveis

Segundo GUJARATI (2004) para obter resultados satisfatérios em qualquer
analise econométrica os dados disponiveis devem ser apropriados, ainda segundo
GUJARATI (2004) existem trés tipos de dados: Dados de série temporal, de corte e
combinados.

» Dados de Serie Temporal: Uma série temporal € um conjunto de

observacdes de valores que uma variavel assume em diferentes momentos.

» Dados de Corte: Sdo dados de uma ou mais varidveis coletados no mesmo
ponto do tempo.

» Dados combinados: Ha elementos tanto de séries temporais como de
dados de corte.

Segundo PELLI (2003) na engenharia de avaliacbes as variaveis sdo
representacbes das caracteristicas dos imoveis, essas varidveis podem ainda ser
divididas basicamente em quatro grupos: Quantitativas, qualitativas, proxy e
dicotdbmicas.

» Variaveis Quantitativas: Representam os valores dos atributos que podem
ser contados ou medidos em cada elemento da amostra. Essas variaveis,
por serem de valores objetivos, segundo PELLI (2003), devem ser sempre
utilizadas como variaveis chaves do processo.

» Variaveis Qualitativas: Representam atributos ndo mensuraveis do
elemento da amostra, possibilitam classificar, denominar e diferenciar
conceitos.

» Variaveis Proxy: Séo utilizadas para substituir outras variaveis de dificil
mensuracgdo e que se presume guardar relacédo de pertinéncia com outras
variaveis. Um exemplo para este tipo de variavel é a localizacao expressa
pelo indice fiscal ou o padrdo construtivo expresso pelo custo unitario
bésico.

» Varidveis Dicotbmicas: Assumem somente dois valores. Sdo comumente

utilizadas para expressar a auséncia ou nao de atributos do elemento.

2.2.2. Variacao dos valores em torno da média

Em qualguer amostra aleatéria é encontrada uma variagdo dos valores
estudados em torno da média. PELLI (2003) define esta variacdo para o mercado
imobiliario como Variagcdo Total (Vt), gue é o somatoério do quadrado das diferencas

entre os dados e a média, e contém parcelas relativas a aleatoriedade e diferencas

fisicas entre os dados.



O seguinte exemplo é proposto: Para medir o valor médio de lotes situados em

uma mesma regido foram apresentados os seguintes dados:

LOTE VALOR* VALOR MEDIO* Diferenca Quad. da diferenca
v i —\2
(v:) (v) (v =) (y, - )
1 20 20 0 0
2 25 20 -5 25
3 15 20 5 25
4 30 20 -10 100
5 10 20 10 100
* Valores em reais Z = 0 250

Tabela 01 — Exemplo I: Valor Médio / Diferenca

Assim, a Variagéo total é: V, =250

O valor médio esperado esta representado pela média aritmética desta amostra
que é R$20.000,00. Nota-se que nenhuma outra caracteristica dos elementos da
amostra esta sendo levada em consideracdo somente o seu atributo “valor”. No
entanto sabe-se que principalmente no mercado imobiliario, diversos outros fatores
influenciam no valor de um bem.

Ainda segundo PELLI (2003), como no valor da variacdo Total (Vt) além da

aleatoriedade, estdo incluidas parcelas relativas as diferencas fisicas dos imoveis, é
necessario buscar identificar a variagao causada por estas diferencas, ou seja, buscar
novos dados (variaveis) com clara influéncia na variavel dependente.

Assim o exemplo hipotético segue supondo que a “Area total” do lote é uma
caracteristica que reine esses atributos, pois provavelmente quanto maior a “Area

total” maior sera o valor do bem.

LOTE VALOR* VALOR MEDIO* Area do lote
(Yi ) (7)
1 20 20 400
2 25 20 500
3 15 20 400
4 30 20 600
5 10 20 300

* Valores em mil reais
Tabela 02 — Exemplo I: Valor médio / Areas

Nota-se que embora as areas dos lotes, representados por X, apresentem diferencas
significativas entre si, o valor médio ndo se altera e a Variagdo Total dos dados em

torno desta média, ainda é 250 (V, = 250)
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Figura 01 — Gréafico: Exemplo | - Valor Médio

Como o objetivo da analise de regressao, segundo GUJARATI (2004) é estimar
a média da populacédo ou valor médio da variavel dependente em termos das outras
variaveis explicativas, € necessario buscar a representacdo de uma reta que aproxime

0s pontos, reduzindo assim a dispersdo dos pontos em torno desta nova reta.

2.2.3. Identificacdo grafica

Define-se por Variagdo Residual (V,), o somatério dos quadrados dos
residuos (Zef), isto é, o somatorio do quadrado da distancia dos dados a

equacao de regressdo. Espera-se que esta Variagdo Residual apresente um

montante inferior a variacdo Total.
Valor (y)

(Varidvel Dependente)

4

Eguacio de Regressio
y=A+Bx

~
Py
)

Valor médio da amostra (

»
Area (x)
(Varidvel independente)

Figura 02 — Exemplo de Reta da equacéo de regresséo



11

Graficamente, podemos verificar, intuitivamente, que existe uma

infinidade de retas que satisfazem a situacdo descrita acima, no entanto o

objetivo € encontraR a que apresente a menor Variacdo Residual.

2.2.4. Célculo dos coeficientes

Representando por (ei) as distancias dos pontos a reta de regressao, tem-se:

e, =Y, —(A+Bx), como a Variagdo Residual esta definida como sendo o somatdrio

dos quadrados destas distancias, ou seja, (eiz), a seguinte expresséo para a Variagéo

Residual pode ser assim descrita:
Vr :Z(yi _A_Bxi)2 (2
i=1

Segundo PELLI (2003) a reta de regressdo que minimiza este somatorio €
aquela em que as derivadas parciais deste somatdrio em relagdo aos coeficientes A e
B séo nulas.

Para o exemplo apresentado os coeficientes encontrados foram: A=-9,615 e
B=0,067.

2.2.5. Variacéo Residual

O montante da variacdo residual, ou seja, o somatorio dos quadrados das
diferencas entre os valores dos dados e a média estimada para cada um deles é
obtido primeiramente com o Valor Médio representativo para cada elemento da

amostra. Para o exemplo tem-se:

LOTE VALOR* MEDIA ESTIMADA* Diferenca Quad. da diferenca

(Yi) (Yi) (ei) (elz)

1 20 17,308 -2,692 7,247

2 25 24,038 -0,962 0,925

3 15 17,308 2,308 5,327

4 30 30,769 0,769 0,591

5 10 10,577 0,577 0,333

* Valores em reais Zz 0 14,42

Tabela 03 — Exemplo I: Variac&o residual



12

2.2.6. Coeficiente de determinacéo (r2) e correlacéo (r)

Determinac&o: PELLI (2003) define como Variagé@o Explicada (V,) a diferenca
entre a Variagdo Total (V,) e a Variagdo Residual (V, ). Para o exemplo proposto tem-

se entdo os seguintes valores:
V, =V, -V, =250-14,42 3
V, =23558 4)

e

A relacdo entre a variagdo explicada e a variacdo total, resulta no Coeficiente

de Determinacéo (r?), que ainda segundo PELLI (2003) é um dos indicadores de
eficiéncia da equacéo de regressao.

“O coeficiente de determinagdo define o percentual da variacdo total dos
valores dos dados da amostra em torno da sua média aritmética, originado nas
diferencas analisadas pela equacéo de regressdo.” (PELLI:2003)

Para o exemplo | tem-se que o coeficiente de determinacao é:
r’= 23558 0,9423 (5)

250,00

Isto significa, para o exemplo, que 94,23% da variacdo dos valores dos lotes
em torno da média aritmética, se deve a variacdo das areas dos mesmos. O restante
da variacdo 5,77% para esse exemplo, se deve a aleatoriedade do mercado, além de
outras caracteristicas ndo estudadas.

Correlagdo: Segundo GUJARATI (2004) o coeficiente de correlagdo (r) é

intimamente relacionado com rz, mas conceitualmente diferente, pois trata-se de uma
medida do grau de associacdo entre duas variaveis. Coeficiente de determinacao
fornece um indicador de eficiéncia da equacdo de regressao. Este indicador, no
entanto, refere-se as dimensdes quadraticas.

“O coeficiente de correlacdo indica a for¢a de causa e efeito entre a variagédo

da variavel explicada (y) e a variacéo da variavel explicativa (x).” (PELLI :2003)

. zdiz _Zeiz
247

Para 0 exemplo proposto, tem-se que r =4/(r’) =./0,9423 =0,9707

(6)

2.3 . ANALISE DE REGRESSAO MULTIPLA
No exemplo proposto anteriormente, estudou-se o0 modelo mais simples de
relacionar uma variavel dependente com apenas uma variavel independente. Existem

inimeros fenbmenos que envolvem muitas variaveis independentes. Agora, estudar-
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se-a ainda uma relacgéo linear entre mais de uma variavel independente e a variavel
dependente, como a mostrada a seguir:
Y =B, + BX + BoX, +...+ BiX + U, (7)
Essa equacao é conhecida como “modelo de regresséao linear multipla”. Com a
seguinte notacdo, o parametro S, € conhecido como a intersecdo do plano ou
coeficiente linear. Os outros parametros sao conhecidos como coeficientes parciais de
regressao, porque (no caso de duas variaveis independentes) 5, mede a variagao
esperada em Y por unidade de variacdo em x;, quando x; for constante, e 8, mede a
variagdo esperada em Y por unidade de variagdo em X,, quando x; for constante.
(GUJARATI, 2004)
No caso geral, o pardmetro f; representa a variacdo esperada na resposta Y
por unidade de variacdo unitdria em x;, quando todas as outras variaveis

independentes ou regressores X; (i = J) forem mantidas constantes.

O termo u; é o erro estocastico ou perturbagdo estocastica, que segundo
GUJARATI (2004), representa o desvio de um Y, individual em torno do seu valor

esperado, ou seja, U; =Y, —E(Y /x;). Ainda segundo GUJARATI (2004) este termo é

um substituto de todas as varidveis omitidas do modelo, mas que coletivamente

afetam Y .

2.3.1. AFuncédo de Regressdo Amostral

Segundo GUJARATI (2004) a Funcédo de Regressao Populacional (FRP) € um
conceito idealizado, uma vez, que na pratica o que se tem é uma amostra de
observacdes, por isto utiliza-se a Funcéo de Regressdo Amostral (FRA) para estimar a

Funcao de Regressao Populacional. A notacdo adotada para a FRA sera a seguinte:
FRP: Y = S, + B X + B.X, +...+ BX + U, (8)

FRA: Y :ﬁ0+ﬁlxl+ﬁ2x2+...+ﬁixi + U, 9)

2.3.2. Estimativa por Minimos Quadrados Ordinarios
Segundo NAVIDI (2006) deverédo primeiramente ser levadas em consideracao

as seguintes suposicoes:

= U; sdo todos aleatorios e independentes;
= U, tem média igual a zero;
* U; tema mesma varianga; e

= U, sdo normalmente distribuidos.
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A FRP néo é diretamente observavel, entdo é estimada a partir da FRA:

Y =B, ﬁx + B, X, + .t BiX, +0, (10)
Y =Y +0, (11)
G, =Y-Y (12)
=Y = By + BX + BoXy + ot BiX, (13)

Segundo GUJARATI (2004) o método dos Minimos Quadrados Ordinarios,

busca que ZG,Z seja 0 menor possivel, e a partir da soma dos residuos elevados ao

qguadrado, encontrar os estimadores f3;.

2.0 =1(B) (14)
N ~ ~ ~ ~ \2

307 = S0 =By + Bk, + Bxo + o+ i) (15)

Segundo PELLI (2003) a reta de regressdo que minimiza este somatorio €

aquela em que as derivadas parciais deste somatério em relacdo aos

coeficientes f3; séo nulas.

2.3.3. Coeficiente Multiplo de Determinacéo (R?)
Conforme NAVIDI (2006) valor de R2 é calculado identicamente como o r2 para

a regressao linear simples, entdo:

R? — Z(yi —(j/_’l)_z;gz’l -, )2 (16)

GUJARATI (2004) diz que o coeficiente de Determinacdo R? mede o grau de
ajuste da equacédo de regressdo, ou seja, fornece a propor¢cdo da variacdo total na
variavel dependente explicada conjuntamente pelas variaveis independentes.

Segundo PELLI (2003) esse coeficiente ndo permite uma conclusdo a priori
sobre a consisténcia do modelo de regressao, indica apenas que uma parte da
variagéo foi explicada. Um coeficiente elevado pode indicar uma variagdo excessiva

dos dados em torno da média, muito comum em amostras heterogéneas.

2.3.4. A significancia global da regressao multipla — Teste F

O teste F, segundo NAVIDE (2006), consiste em testar a hip6tese de que os
coeficientes de inclinacdo da equacédo de regressao multipla sdo simultaneamente
zero, isto testa se nenhuma das variaveis independentes tem qualquer relagéo linear

com a variavel dependente:
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" Hy:B,=p=..=p=0
= H,:pB#0 *Nem todos os coeficientes de inclinacdo séo simultaneamente zero.
— V2
- LZ(yi—yi)z—(yi—yi)J/p .
= — (17)
(vi -y ) /(n-p-1)
Sendo o valor de p, segundo GUJARATI (2004), o mais baixo nivel de

significancia com o qual a hip6tese nula pode ser rejeitada.

2.3.5. Transformacao de variaveis

O processo de calculo dos coeficientes através dos minimos quadrados
identifica somente fungbes lineares, em alguns casos a relacdo entre as variaveis
mostra dispersdo nao-linear. PELLI (2003) sugere como artificio algumas
transformacdes matematicas nas variaveis, as quais poderéo linearizar esta relagéao.
Neste caso uma nova variavel, com dependéncia matematica da variavel
transformada, é utilizada ao processo de analise, como exemplo a transformacéo da

variavel yem z =In(y):

T T
2 A [] 1 2 2 Bl [ 1 2

Figura 03 — Exemplo de transformacg8es

Este raciocinio segundo PELLI (2003) amplia significativamente as alternativas
de célculo de uma equacao, pois se calcula o coeficiente de determinacdo R2 para
cada situacao diferente. Com a utilizacdo de softwares especificos para este tipo de

analise é possivel realizar uma série de transformacbes nas variaveis, cabendo

analisar qual a equacédo de regressao que mais se adequara ao caso.

2.3.6. Consideracdes do Modelo
Quando é utilizado um Modelo de Regressdo geralmente admite-se como
verdadeiro um conjunto de hipéteses, que se espera algum afastamento na realidade,
mas que nao pode ser significativo, sob pena de ndo se adaptarem os métodos e os
resultados estudados, ou de deixarem de ser validas as propriedades encontradas.
Segundo PELLI (2003), um estudo sobre uma aplicagdo de um modelo de

regressao nao deve ser resumido a estimacdo dos parametros, pois essa € apenas
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uma das fases iniciais de uma analise mais detalhada, na qual inclui a representacao
grafica dos dados, a confirmacdo das hipoteses assumidas e o melhoramento do
proprio modelo com a introducdo de novos regressores.

Para detectar possiveis problemas, ha um conjunto de técnicas de diagnéstico
gue se baseiam, essencialmente, em analises graficas dos dados e em andlises de
residuos. A visualizacdo dos dados quando possivel € um ponto essencial. Em
Modelos de Regresséo Linear Multipla, a representacao grafica tomada dois a dois,
dos dados permite evidenciar tendéncias e padrées que podem escapar
completamente perante um tratamento numeérico.

Ainda segundo PELLI (2003) a maior parte desses indicadores estatisticos que
sinalizam para maior ou menor a consisténcia de uma funcdo dizem respeito a
basicamente trés situacdes:

» Aderéncia dos pontos a funcéo estimativa;

» Homogeneidade da distribuicdo dos pontos em torno da funcéo estimativa,

» Nivel de influéncia de cada variavel independente na variavel dependente.

2.3.7. Escolha do Modelo
Para a escolha do modelo a ser utilizado, PELLI (2003) sugere que 0s

seguintes critérios sejam verificados:

2.3.7.1. Analise dos coeficientes de determinacao
Coeficientes elevados (Préximos a 1,0)
» Significa a principio que as variaveis estdo com bom poder de explicacao,
mas também pode ocorrer quando se tem uma variagao total muito grande.
» Alto grau de colinearidade ou multicolinearidade entre as variaveis
independentes.
= A Presenca de outliers contribui significativamente para um aumento do

coeficiente.

Coeficientes muito baixos (Abaixo de 0,5)

» Significa as variaveis ndo estdo bem definidas ou as escalas utilizadas
estdo incorretas.

» Pode significar também que a variacado total a ser explicada é pequena e

gue os dados sao homogéneos.
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2.3.7.2. Analise da significancia dos regressores:

Ao rejeitar ou ndo rejeitar uma hipotese pode-se cometer erros, como por

exemplo decidir rejeitar a hipétese nula, ou seja H,: B =0, sendo ela verdadeira.

Essa probabilidade de erro denomina-se nivel de significancia [PELLI , 2003].

Quanto maior o valor da significancia maior serd a probabilidade do erro
ocorrer. No caso de avaliacdo de imoéveis a intencdo quando é formulada a hip6tese
gue uma variavel qualquer tenha influencia sobre o valor, € de mostrar que existe
grande probabilidade de estar certo, por isso € necessario um nivel de significancia

bastante reduzido.

2.3.7.3. Analise de sensibilidade — Teste da equacéao
A verificacdo grafica do comportamento da variavel dependente com a
evolucdo de cada variavel explicativa deve ser acompanhada de analise critica,
considerando os seguintes aspectos:
» Ao constatar inconsisténcias nas variaveis, deve identificar os dados que
estdo contribuindo para este fato.
» Os dados, em sua maioria, contrariam a hipotese formulada, neste caso,
mais elementos devem ser trazidos a amostra.
» Analise numérica criteriosa dos dados para indicar inconsisténcias dos

dados com a hipétese formulada.

2.3.7.4. Residuos do modelo
Segundo PELLI (2003) a andlise dos residuos € uma das etapas mais
importantes na definicdo da equacéo, devendo ser observados os seguintes pontos:
= A esperanca dos desvios ndo é nula: A situacdo é a menos grave das
consideradas, pois se os erros do modelo ndo tiverem esperanca nula, o
valor dessa esperanca pode ser sempre incluido no termo constante.
= Os desvios do modelo séo correlacionados: Quando os erros (ou desvios)
do modelo sdo correlacionados, o modelo de regressdao nao é o modelo
adequado para traduzir a relacdo de dependéncia. A correlagdo entre os
erros aparece com frequéncia associada a dados recolhidos ao longo do
tempo. Por isso, é conveniente proceder a uma analise grafica dos dados e
também dos residuos, que possa detectar estruturas de dependéncia.
» Os residuos devem apresentar uma tendéncia a distribuicdo normal.
» A andlise gréfica da disperséo dos dados em torno da média é importante

para verificar se a distribuicilo é homogénea em torno da reta
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representativa  da média, isto possibilita a presenca de

heteroscedasticidade no modelo.

2.3.7.5. Heterocedasticidade
Segundo GUJARATI (2004), uma importante hipétese para os modelos de
regressdo é que as perturbacdes U; sejam homoscedasticas, isto €, apresentem a

mesma varianga, entao E(ui2 ): o?.

A verificagdo da heteroscedasticidade, ou seja, a diferenca da varianca é
realizada a partir do grafico de residuos da variavel dependente. Sua presenca pode
ser observada quando a distribuicdo dos pontos em torno da reta representativa da
média apresenta um comportamento bem definido, indicando uma variacdo gradativa
da disperséo.

Ainda segundo GUJARATI (2004) o problema da heteroscedasticidade é mais
comum em dados de corte do que em séries temporais, pois lidamos com membros de

uma populagéo em certo ponto do tempo.

2.3.7.6. Multicolinearidade

Segundo GUJARATI (2004), o termo multicolinearidade significa a existéncia
de mais de uma relacao linear, entre algumas variaveis explicativas de um modelo de
regressao.

Por conseqiiéncia dessa multicolinaridade, de acordo com PELLI (2003),

7

muitas vezes a obtencdo de resultados confiaveis € dificultada, por influir no
resultando de RZ.

Ainda segundo PELLI (2003) am alguns modelos pode ser inevitavel a
correlacdo entre duas variaveis explicativas, como exemplo tem-se “area do terreno” e
“frente do terreno”, ou “area edificada” e “nimero de dormitérios”, nestes casos é
conveniente que o modelo seja utilizado para a avaliagdo de imoveis com as mesmas

caracteristicas das amostras.
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CAPITULO 1l
ESTUDO DE CASO

3.1. O Departamento de Cadastro Imobiliario Municipal

A principal fungéo do Cadastro Técnico Imobiliario, em muitos municipios, bem
como em Juiz de Fora, é a identificagdo dos iméveis e suas principais caracteristicas
para que seja realizado o cadastramento, para isto € necessario possuir dados
cadastrais vinculados ao espaco e interligados, que identifiquem cada item relacionado
a propriedade, ao uso, a ocupacao, ao tipo, as dimensdes principais, a funcionalidade
e demais caracteristicas intrinsecas e extrinsecas. Assim, 0 cadastro técnico
compreende um conjunto integrado de subsistemas compatibilizado sobre uma base
cartografica comum.

O estudo de caso para a avaliagdo do valor de imdveis por analise de
regressao, foi realizado no Departamento de Cadastro Imobiliario Municipal,
departamento este, responsavel por toda a atualizacdo e manutencdo do banco de
dados dos iméveis da cidade. O departamento € estruturado para efetuar as atividades
de cadastramento desde a coleta de dados em campo, passando por analises
processos de construcdes e loteamentos, até a inclusédo das informacfes no Sistema
Fazendario do Municipio, para que os imoéveis sejam devidamente cadastrados.

O Organograma atual do Departamento de Cadastro Imobiliario Municipal esta

definido da seguinte forma:

DEPARTAMENTO DE CADASTRO
IMOBILIARIO MUNICIPAL
Chefe de Departamento

CADASTRO RURAL DIVISAO DE CADASTRO DIVISAO DE PLANEJAMENTO
Chefe da Unidade de IMOBILIARIO E TRATAMENTO DAS INFORMAGOES
Cadastramento Rural Diretor de Divisdo Diretor de Divisdo

|
| | | 1
SEGCAO DE SEGCAO DE SECAO DE SECAO DE
CADASTRO FISICO VISTRORIAS ATENDIMENTO ARQUIVO TECNICO
Chefe de Secéo Chefe de Secéo Chefe de secdo Chefe de Secéo

Figura 04 — Organograma

Assim o Departamento de Cadastro consiste de num conjunto de arquivos
fisico (Boletins de cadastramento, Plantas de loteamentos) e digital (Sistema
Fazendario, Gerenciamento Eletrénico de Documentos, Geo-processamento) com
informac8es da area urbana e rural, sobre iméveis, contribuintes, obras publicas, uso e
ocupacao do espaco urbano. A atualizacdo periédica dos dados constantes no

Cadastro Imobiliario é necessaria para 0 acompanhamento sistematico das
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modificacbes que as areas do Municipio sofrem, através de novos loteamentos,
desmembramentos, fusdes, construcdes, reformas, demoli¢des, invasdes, etc.

A alteracdo da metodologia de calculo dos valores dos iméveis vem sendo
discutida pela prefeitura a fim de tornar mais eficiente e correta a avaliacdo dos
imoveis e atender a NRB 14653-2:2004. Para isto é fundamental que os dados
cadastrais utilizados no estudo estejam atualizados, conforme as caracteristicas do

imovel na data da negociacgéo.

3.2. Coleta de dados

A etapa da coleta de dados das propriedades é o ponto de partida para
elaboracdo da avaliacdo, tendo em vista a gama de dados a serem coletados para
explicar a formacdo dos valores dos imd@veis de um municipio. Segundo ZANCAN
(1996) as informacdes disponiveis nas empresas de saneamento, energia e
telecomunicacdes, além das informacdes do cadastro imobiliario devem ser
facilmente acessadas para a aplicacdo da metodologia cientifica no célculo dos
valores dos imoveis.

Outra fonte de pesquisa disponivel seria o Cartério de Registro de Iméveis ou
as guias de ITBI na Prefeitura Municipal. Essa ultima fonte, apesar de apresentar
alguns valores subdeclarados de venda dos imoveis, sistematizadas proporcionam
uma fonte de baixo custo, além da quantidade em face da demanda de declaracfes
dos contribuintes, devendo ser complementadas nas imobiliarias ou com proprietarios
de imoveis, para uma melhor atualizacéo do valor do imével. [ZANCAN ,1996]

No trabalho realizado a principal fonte para o valor dos imoveis (variavel
dependente) foi a informacdo constante nas guias de ITBI e apenas os dados
cadastrais disponiveis no Cadastro Imobiliario foram utilizados (variaveis
independentes), ndo sendo realizada nenhuma vistoria para incluir dados nao
constante na base de dados do Cadastro Imobiliario. As informacGes sao referentes
aos imoveis do tipo apartamento, que foram negociados nos meses de Abril, Maio,
Junho e Julho do ano de 2007

Para a realizacao do estudo foram definidos 4 bairros: Morro da Gléria, Jardim
Gloria, Jardim Santa Helena e Paineiras. Fazendo parte da amostra inicial todos os
apartamentos dessa regido transacionados nos meses citados, totalizando 98
apartamentos. Inicialmente foram escolhidas dezessete caracteristicas dos iméveis
para a realizacdo do estudo. A descricdo e classificagdo dessas variaveis serdo

apresentadas no item seguinte que trata da modelagem dos dados
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Os dados de identificacdo de proprietario, bem como os enderecos dos imoéveis
analisados serdo suprimidos, com a finalidade de preservar o sigilo fiscal dos

contribuintes.

3.3. Modelagem dos dados.

Segundo PELLI (2003) geralmente os modelos criados sdo segmentados em
submodelos, divididos em grupos relativamente homogéneos por tipologia ou
categoria de imoOveis. Os modelos precisam ser coerentes entre si e
preferencialmente, devem ser de facil entendimento, tendo em vista a apresentacao
dos mesmos para os contribuintes. Neste trabalho é proposta somente a modelagem,
analise e comparacdo de um desses submodelos e para uma Unica tipologia de
imovel, no caso, apartamento, ja que as modelagens dos demais submodelos sao
semelhantes, mas utilizam outros tipos de variaveis (caracteristicas intrinsecas e
extrinsecas dos imdveis), 0 que tornaria o trabalho complexo pelo nimero de variaveis
de todas as tipologias existentes, como loja, casa, apartamento, sala comercial,
galp0es, telheiro e lote vago.

Todo o tratamento dos dados para a construcdo do modelo foi realizado
através de software especifico para a avaliacdo de imoveis, denominado “SisPlanV”.
Este sistema trata os dados estatisticamente pela analise de regressao fornecendo
diversos dados para a escolha do modelo a ser implantado, como por exemplo,
graficos de dispersdo dos residuos, teste F, coeficientes de determinacdo e
correlacdo, transformacdo das variaveis para ajuste do modelo além de outras

ferramentas estatisticas disponiveis.

3.3.1. Classificacédo das variaveis:
Para a realizacdo da modelagem dos dados, inicialmente as variaveis foram
classificadas em 3 grupos:

» Variaveis Quantitativas: Sdo medidas diretamente as grandezas em
estudo numa escala numérica conhecida. [ZANCAN,1996]

» Variaveis Qualitativas: Representam os conceitos ou qualidades que
podemos associar a valores numeéricos possibilitando medir a diferenca
entre os dados. [PELLI, 2003]

» Variaveis dicotdmicas, dummy ou bindarias: Sdo aquelas que assumem
dois valores, que se resume a existéncia ou ndo de determinados
atributos. [PELLI, 2003]. Segundo ZANCAN (1996), a utilizacdo do
namero zero deve ser evitada, pois em caso de serem usados

logaritmos, eles podem levar a uma indeterminacao.
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A tabela a seguir mostra um resumo das variaveis apresentadas neste estudo.

VARIAVEL Classif. DESCRICAO
1 - AREA EDIF. REAL QUANT
2 — AREA EDIF. EQUIV. QUANT
3 - PADRAO QUALIT Popular-1 Baixo-2 Regular-3 Bom-4 Otimo-5
4 — GARAGEM (unid) QUANT
5 - DORMITORIOS (unid) QUANT
6 - BANHEIROS (Unid) QUANT
7 - PISCINA DICOTOMICA Ndo-1 Sim-2
8 - SIT. DA CONSTRUCAO DICOTOMICA Fundos-2 Frente-1
9 - ELEVADORES DICOTOMICA Ndo-1 Sim-2
10 - FACHADA QUALIT Pintura/Textura-1 Ceramica/Fulget-2 Marmore/Granito-3
11 - ESTRUTURA QUALIT Alvenaria Estrutural-1  Concreto-2
12 - CONSERVAGAO QUALIT Ruim-1 Regular-2 Bom-3
13 - IDADE DO IMOVEL QUALIT Ano de 1° Langamento do IPTU
14 - REGIAO (TERRENO) QUALIT la25
15 - SIT. TERRENO QUALIT Encravado-1 Uma Frente-2 Duas Frentes-3
16 — COTA DO TERRENO QUANT
17 - VALOR VENAL (R$) QUANT

Tabela 04 — Variaveis do modelo inicial

3.3.2. Roteiro de modelagem:

O roteiro para a escolha do modelo foi desenvolvido de acordo com as
instrucdes descritas no software “SisPlanV”, sendo considerado alguns passos, que se
repetem a cada novo processamento, visto que ajustes no modelo sdo necessarios,
como excluir outiliers, ou mesmo excluir uma variavel que nao seja representativa para

o modelo final.

3.3.2.1. Opg¢des no calculo da equacéo de Regresséao

Este procedimento tem como foco definir os tipos de transformactes
matematicas que as variaveis independentes podem sofrer, visto que a relacao entre
algumas variaveis independentes e a variavel dependente mostra dispersdo néo
linear, tal procedimento pode linearizar esta relacdo. [PELLI, 2003]

Para definir a equacdo de regressdo que melhor se ajusta aos dados de
mercado referente as varidveis explicativas, o software dispde de trés métodos
diferentes de busca para o modelo matematico com melhor aderéncia aos dados
amostrais, sendo eles o método geral, dirigido e simplificado, os quais possibilitam
maximizar a relagdo quantidade de equacOes calculadas e tempo de resposta do

sistema.
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» O Método Geral: Calcula quantidade significativa de equacbes para
modelos acima de 8 (oito) variaveis,

» O Método Simplificado: Efetua as transformacdes escolhidas pelo usuario
em todas as variaveis, no entanto, sdo calculadas apenas as combinacdes
que relacionam a variavel dependente com cada uma das variaveis
independentes.

» O Método Dirigido: Define-se qual a transformacéo que deseja adotar, para
cada variavel, dentre as formas disponiveis.

Segundo PELLI (2003) as opcdes mais simples devem ser as iniciais, pois
normalmente descrevem melhor o comportamento do mercado, sendo elas: X, 1/X e
Ln(X).

As demais: X2, X*?, 1/x2, 1/XY? devem ser utilizadas quando nao for possivel
selecionar um modelo que descreva com consisténcia 0 comportamento do mercado.

Para o estudo de caso foi utilizado o método simplificado.

3.3.2.2. Coeficientes de correlacéo e determinacéo

Apds a escolha das opcdes de calculo o sistema realiza os calculos e
disponibiliza os primeiros resultados a serem observados. Primeiramente deve-se
observar os coeficientes de determinagéo e correlacdo que sdo dispostos em ordem
decrescente.

No estudo de caso, no primeiro processamento, foram habilitadas as opc¢fes de
transformacdes definidas no modo simplificado disponivel no software, gerando desse
modo 69 (sessenta e nove) equagdes de regressao, classificadas por ordem crescente
do coeficiente de determinacao.

» Coeficiente de determinagéo: Maximo: 0,9939924 e minimo: 0,9374799.

» Coeficiente de correlacdo: Maximo: 0,9969917 e minimo: 0,9682394.

Opcoes - Equacoes de regressao

Yariavel Transf. Cresc. | T Observa... | Significan..~ F-Calculado

Area Equiv Infx] 16.59 6,01 [T £63.26

Padi3n In] 3,87 8,14 0c om

Garagem W 058 1.34 184 .

Dormitérios ¥ 038 085 OF | ol

Banheiroz 14% 157 -B.11 0c

Piscina % 407 1.42 152

Sit Const 1 183 059 555 | Desvia Padido

Elevador % 961 459 0c 0 t4951

Fachada % 1.28 5,63 0c -

Estrutura % B.68 349 0c £308.3

Estado consery... 14% 0.25 163 9t Dutliers

langamenta 1 254 832 0. o

Regifo In[x] -0.42 327 0.1 1ll.0e7)

Sit Temeno 144 012 -0.64 524 Residuos

iR = A Aas 2a=

£ > 071 - 091 - 097

Coeficientes da Regressdo / Funcdo Estimativa x Carbelar
Determinagdo 1- 09924251 / 09868585 N
Corelagio I i Aplicar

Figura 05 — Resultado / 1° processamento
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PELLI (2003) recomenda que alguns cuidados sejam adotados para a analise
desses coeficientes:

» Coeficiente de determinacdo elevado: Pode significar que as variaveis
adotadas estdo com excelente poder de explicagdo, porém isto também
ocorre quando ha uma variagcdo total muito elevada, ou alto grau de
colinearidade ou multicolinearidade entre as variaveis independentes.

» Presenca de algum dado com valor excessivamente disperso da média,
porém com uma variavel que o explique, provavelmente contribuira para um
aumento do coeficiente.

» Coeficientes de determinacdo baixos: Podem indicar que as variaveis
adotadas ndo expliquem a variacdo do valor em torno da média, mas
também pode ocorrer este fato devido a variacé@o total ser muito pequena,
nao significando portanto que o modelo esteja inadequado. Outros
resultados da regresséo deverdo ser analisados neste caso.

Além dos coeficientes de determinacdo e correlagdo deve-se observar a
distribuicdo dos residuos, segundo PELLI (2003) esta distribuicdo deve apresentar
uma tendéncia a distribuicdo normal:

* 68% dos dados devem estar entre -1 e +1 desvios padrdes da média

* 90% dos dados devem estar entre -1.64 e +1.64 desvios padrbes da média

* 95% dos dados devem estar entre -1.96 e +1.96 desvios padrbes da média

No primeiro processamento do calculo, a equacao nimero 01 disponibilizada
pelo sistema, foi a escolhida pelo fato de apresentar pouca diferenca entre os
coeficientes das demais equacgdes, uma melhor distribuicdo dos residuos e a presenca
de apenas um outilier.

Coeficiente de determinagédo: 0,9924251

Coeficiente de correlagao: 0,9962054

Distribuicéo dos residuos: 71% - 91% - 97%

Distribuigdo Freqiiéncias
04 : .

Figura 06 — Distribuic&o freqiiéncias / 1° Processamento
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3.3.2.3. Intervalo de confianca e teste de hipoteses

O teste de hip6tese tem como objetivo de verificar a possibilidade de erros
serem cometidos nas afirmacdes sobre a média populacional ou sobre a influencia de
uma variavel sobre outra.[PELLI, 2003]

Ainda segundo PELLI (2003) a hipétese € uma conjectura, que de acordo com
certos critérios podera ser rejeitada ou nao-rejeitada.

Para o caso em estudo sao definidas as seguintes hipéteses:
H, : B =0 (Hipotese nula) (18)

H, B %0 (19)

Segundo ZANCAN (1996), na equacdo de regressdo impbe-se que O

pardmetro [ seja diferente de zero, devendo estar assegurado em testes especificos
dentro dos limites de confianca, considerado o nivel de rigor desejado. Se caso =0,

isto significard que a variaveis conhecidas ndo sdo importantes na formacao do valor,
ou seja, ndo existe regressao.

PELLI (2003) define o nivel de significAncia como a probabilidade de ocorrer
erros ao se rejeitar uma hipotese verdadeira, portanto € importante que esta
probabilidade seja pequena.

Assim a NBR 14.653-2 da ABNT, estabelece uma classificacdo quanto ao grau
de fundamentacdo ao ser alcangcado pelo trabalho de avaliacdo. Esse grau de
avaliacdo pode ser classificado de acordo com os seguintes niveis: Expedito (1),
normal (Il) e Rigoroso (lll). Os requisitos necessarios para enquadrar uma avaliagao
em funcdo do grau de fundamentacdo dependem, entre outros fatores, do nivel de
significancia maximo para a rejeicdo da hip6tese nula, conforme descrito:

» Grau | (Expedito) — Nivel de significancia igual a 30%

= Grau ll (Normal) — Nivel de significancia igual a 20%

» Grau lll (Rigoroso) — Nivel de significancia igual a 10%

No caso de avaliagdo de imdveis, nossa intencdo quando
formulamos a hipotese de que uma variavel qualquer tem
influencia sobre o valor dos imoéveis, € de mostramos que
existe uma grande probabilidade de termos razdo. Para tanto,
buscamos uma amostra que apresente um nivel de
significancia bastante reduzido (PELLI,2003).



26

Esta analise é importante na identificacdo de dados que podem estar elevando
o nivel de significancia das variaveis, no entanto, a busca de sua reducdo sera
facilitada na analise de residuos.

No primeiro processamento realizado, as variaveis Dormitorios e Situacédo do
terreno apresentaram significancia elevada, superior a 30%, enquanto que as variaveis
Area equivalente, Padrdo de acabamento e Numero de banheiros apresentaram
significancia abaixo de 1%.

Com a retirada do outilier detectado no primeiro processamento a significancia
das variaveis: Dormitério e Situacdo do terreno reduzirdo para niveis aceitaveis de
acordo com a NR 14.653-2 da ABNT.

3.3.2.4. Analise de sensibilidade — Teste da equacéao

Nesta etapa é analisada a influencia de cada variavel independente no
resultado da equacéao, este procedimento, segundo PELLI (2003), é fundamental para
a comprovacao das hipoteses formuladas. Esta analise deve ser realizada com a
verificacdo grafica e analise critica do comportamento do valor obtido com a evolugéo
de cada variavel independente.

O software utilizado testa e disponibiliza, na Ultima coluna, a variacdo
percentual no resultado da equacédo quando a variavel da linha correspondente sofre

uma variagao positiva de 10% de sua amplitude em torno do seu valor médio.

Yariavel Yalor Médio T Observado Coef.Equacdo  Forma Cresc
Area Equiv 1111237 19,38 +0,689651 In[z¢] 18.84
Padrio 30722 714 +0,1043 ¥ 4,29
Garagem 09691 158 +0.0211214 ¥ 0.64
D omitérios 2670 117 +0.0222012 ¥ 067
Banheiros 1.5876 5.48 +0.0902008 ¥ 1.82
Piscina 1.1649 1.83 +0.0457269 ¥ 0.92
Sit Conast * 1.0000 -2.15 -0,108953 144 5,60
Elevvador * 1.0000 3.25 +0.0705481 ] rl
Fachada 2.0206 .30 +0.0649045 ] 1.3
E strutura 1.0000 330 +0,0681132 ] E.30
Estado conservagio 23608 235 00967114 14 032
langamenta 1992.2680 9E1 242708 14 291
Regido 10,6804 -2.84 -0,0178905  In(x) -0.36
Y Yenal B3722.5747 T4ndep +154171 )

Figura 07 — Resultado / Ultimo processamento

3.3.2.5. Residuos do modelo

A analise dos residuos consiste nas observacdes da disperséo dos dados em
torno da média, segundo PELLI (2003) a analise pode verificar a situacéo ideal, ou
seja, uma distribuicdo homogénea dos dados em torno da reta representativa da

média, e ainda possibilita verificar a presenca heterocedasticidade no modelo.
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Segundo ZANCAN (1996) a condicdo de normalidade dos residuos nédo é
necessaria para a obtencdo dos estimadores pelo método dos minimos quadrados,
mas para definicdo de intervalos de confianca e testes de significancia.

Para a analise no estudo de caso proposto, foram disponibilizados gréaficos de

dispersao e tabelas que relacionam o desvio-padrao e sua relagdo com os residuos.

Residuos da variivel V Venal Residuos p/V Venal

Figura 08 — Residuos do modelo final — Ultimo Processamento

Conforme verificado, ap6s a retirada do Unico outilier detectado no primeiro
processamento, nenhum outro elemento da amostra teve o residuo acima de dois
desvios padrdes.

A distribuicdo dos residuos em torno da média, mostrada através do grafico de
distribuicdo, apresentou uma tendéncia a distribuicdo normal. Cumprindo-se assim,
mais um dos requisitos para a aceitacdo do modelo de regresséo proposto, conforme
descrito no item 2.3.7.4.

Yalor Observado |Valur Calculado |Res|'dun Absoluto |Res|’duu/’DP 300,000 47
1 96.443,4500 94.266,5325 2.176,9174 0,42 | ot
2 44,316,000 45.971,7622 -1.654,9622 0,67 260000 4-
3| 158.162,0200 151.194,0699 6,967,9500 0,83 | 240000 -
T4 67,273,400 £8.367,4854 -1.094,2454 0,30 Pl e
s % 200000 |-
5 78.745,2800 73.735,4301 5.009,8498 1,20 Elsooo0 -
6| 189.599,7200  180.606,4597 8,993,2602 0,89 P 160000 |-
il 74.,475,1300 73.958,8964 516,2335 0,13 | & 190000 +-
8 204.861,7600  20B.425,6157 -3.563,8557 0,32 | (P
g 183.445,9500  199.613,9980 -16,168,0480 -1,55 | 133 ggg "
10 66,228,360 59.812,4837 -3.583,5237 0,97
11| 72,215,1900 70.981,3325 1.233,2574 0,32
12| 136,205,3400  126.403,4119 9.502,5280 1,37
13| 117,595,600 109.676,0443 7.919,1156 1,28
14| 171,889,0900  156.137,2849 15.751,8050 1,76
15| 171,889,0900  156.137,2849 15.751,8050 1,76
16| 109.730,6800  106.353,239¢ 3,377,405 0,57
17| 48,456,500 51.072,5305 -2.615,8505 0,9
18| 100,651,400 101.045,9838 -194,8438 EFTY [ I e e A e
19| 50,070,8500 49.982,5376 88,3123 0,03
20| 43.766,1400 44.432,7068 66,6468 0,28
21| 1233152900 115.850,3777 7.463,9122 1,14 ‘
22| 123.934,1500  127.182,0388 -3,247,0688 0,47 % R et
23| 35,652,000 38.760,6104 -2.008,6104 1,43 B — Lo e N\
24| 125,186,600 128.107,6493 -2.921,4893 0,42
25| 51,435,540 52.407,5517 -971,6117 -0,3
26| 53.211,5500 52.463,3760 748,5739 0,26
27| 64,266,300 £3.346,2140 920,7159 0,26
28| 65.610,1000 £5.294,3759 515,1210
? £5.7A1.3700 GR.ON2.7N5A -2.741.335R
, Regressdo Linear

Figura 09 — Distribuic&o dos residuos — Ultimo processamento
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3.3.2.6. Homocedasticidade

A verificacdo da homocedasticidade é realizada a partir do grafico de residuos
da variavel dependente, e segundo PELLI (2003) a sua presenca pode ser observada
guando a distribuicdo dos pontos do grafico em torno da reta representativa da média
apresenta um comportamento bem definido, indicando a mesma variacao da dispersao
ao longo da reta.

300,000
250,000 -
260,000 -
240,000 -

o 220000 -

T 200,000 -

£ 180.000 ]

P 150000

5 140,000

Z 120000 -

100.000 -

Figura 10 — Reta representativa da média — Ultimo processamento

3.3.2.7. Multicolinearidade

Multicolinearidade é o nome dado ao problema geral que surge quando
algumas ou todas as variaveis explicativas de uma relacdo estdo de tal forma
correlacionadas uma as outras [ZACAN, 1996].

Segundo PELLI (2003) a presenca de colinearidade ou multicolinearidade
dificulta a obtencéo de resultados confiaveis para o modelo, mas é esperada uma forte
correlacdo entre cada variavel independente e a variavel dependente, mas isto ndo é
fator predominante na consisténcia do modelo.

O modulo de colinearidade disponivel no software utilizado para realizacdo
deste estudo de caso, permite observar numericamente e graficamente as correlacdes

entre as variaveis.
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For. [ aravel [AreaFquiv __ Fadrao [Garagem [Dormionos | Banheros LEEE T Const [ETevadar [Fadada JEStrTara TESE g
Inix) ‘Area Equiv B3 17 16 30 1 17 26 45 21 24
x Padrdo 63 3 13 18 ] 3 25 28 8 17
S % iGaragem 17 - 18 ] 16 F 4 B ] 2
% Dormitdirios 16 & 18 10 s 9 & 22 20 20 E
5 |= Barheiros 30 18 [ 10 25 9 22 26 44 13 g
% Piscina 1 [ 18 5 25 27 7 3 13 13 %
1fx Sit Const 17 3 7 9 9 27 27 21 22 20 ;
® Elevadar 26 25 oF & 22 & 27 25 23 4 =
5 Fachada 45 28 3 22 26 3 21 25 11 10
S Estrutura 21 g & 20 44 13 2z 23 11 3
1% |Estado conservagdo |24 17 2 20 18 13 20 4 10 3 B |
1}z |langamento 77 48 20 5 24 1 11 17 26 23 7 @
o s i - . g B k | i i C

Isoladas 3, Influéncia

Correlagies Isoladas p/Area Equiv Correlagies Influéncia p/Area Equiv

ﬂ Lista de Dados

Figura 11 — Correlacao entre variaveis

No estudo de caso foi observado forte influencia da variavel Area equivalente,
sobre a variavel dependente, isto se justifica pelo fato de que no modelo atualmente
empregado para a avaliagdo de imoveis pelo Municipio, ou seja 0 método evolutivo,
esta variavel (area equivalente) tem realmente grande influencia no valor venal do

imoével.

3.4. Analise e Resultados

Segundo PELLI (2003) para que as avaliagcbes em massa tenham objetividade,
eqlidade e justica, sendo defensavel perante os poderes publicos, demonstrando
transparéncia, facilidade de aplicacdo e precisdo, € necessaria a utilizacdo de

metodologia cientifica

3.4.1. Regressao Linear Mdltipla

Ajustou-se um modelo de Regressao Linear Midltipla para os dados
observados apds a andlise dos principais componentes, conforme roteiro definido,
utilizando os dados contidos na amostra.

No ajuste do modelo de regressao verificou-se que as variaveis: area real, cota
de terreno e situacdo do terreno ndo sdo representativas devido aos seus valores de
significancia serem elevados. Assim, ap0s alguns processamentos, estas variaveis

também foram excluidas do modelo, restando entdo 14 variaveis que foram
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consideradas, com este procedimento houve uma melhora no nivel de significancia de

outras variaveis, como por exemplo nimero de dormitorios.

A tabela 05 apresenta os resultados obtidos no primeiro processamento para

ajuste do modelo de regresséo.

VARIAVEL TRANSFORMACAO | CRESCIMENTO T OBSERVADO SIGNIFICANCIA
AREA EDIF. REAL Ln (x) 2,17 1,05 29,85
AREA EDIF. Ln (x) 17,37 7,23 0,01
PADRAO Ln (x) 3,76 9,01 0,01
GARAGEM X 0,79 2,11 3,75
DORMITORIOS X 0,35 0,69 49,14
BANHEIROS 1/x 1,52 -6,87 0,01
PISCINA X 1,29 2,94 0,43
SIT. DA CONSTR. X 2,99 1,28 20,26
ELEVADORES X 9,16 4,93 5,65
FACHADA X 1,07 5,65 0,01
ESTRUTURA X 5,11 2,94 0,42
CONSERVACAO X 0,79 3,53 0,07
IDADE DO 1/x 2,68 -9,88 0,01
COTA TERRENO Ln (x) -0,68 -1,27 20,69
REGIAO X -0,48 -3,01 0,35
SIT. TERRENO X -,019 -0,87 38,89
VALOR VENAL Ln (x)

Tabela 05 — Resultados Sisplanv - Ajuste do primeiro modelo de regresséo

A tabela 06 apresenta as variaveis utilizadas no modelo final e seus respectivos

valores de coeficientes.

VARIAVEL TRANSFORMACAO| CRESCIMENTO | T OBSERVADO | SIGNIFICANCIA
AREAEDIF. Ln () 18,84 19,38 0,01
PADRAO Ln () 4,29 7,14 0,01
GARAGEM X 0,64 1,58 11,70
DORMITORIOS X 0,67 117 24,65
BANHEIROS 1/x 1,82 5,48 0,01
PISCINA X 0,92 1,83 7,03
SIT. DA CONSTR. X 5,60 -2,15 3,42
ELEVADORES X 7,31 3,25 0,17
FACHADA X 1,31 6,30 0,01
ESTRUTURA X 6,30 3,30 0,14
CONSERVACAO X 0,32 -2,35 2,11
IDADE DO 1/x 2,91 -9,61 0,01
REGIAO X -0,36 -2,84 0,57
VALOR VENAL Ln ()

Tabela 06 — Resultados Sisplanv - Ajuste f

inal do modelo de regresséao
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3.4.2. Resultado da estatistica

O coeficiente de determinacdo mudltipla (R2), que representa a proporcao da
variacdo em Y que € explicada através do conjunto de variaveis independentes
selecionadas, apresentou um valor igual 0,9825, ou seja 98,25% da variacdo no valor
venal pode ser explicada através da variacéo nas variaveis e 1,75% das variacées nos
valores dos iméveis séo explicadas por outras variaveis que ndo constam no modelo.

E importante ressaltar, que apesar do alto valor obtido para o coeficiente de
determinacéo, os valores dos iméveis coletados nas amostras para este estudo, foram
retirados das guias de ITBI. Esses valores sdo, em sua maioria, valores calculados
através do método evolutivo, que determina fatores a serem aplicados a cada variavel
ja existente e nao o valor de mercado. Isto ocorre devido ao fato dos valores das guias
de ITBI serem subdeclarados, assim o Municipio decide que o maior valor prevalecera
para o pagamento do imposto, no caso os valores do Municipio.

Assim era esperado um coeficiente de determinacdo realmente elevado pois os
valores venais dos imOveis ja estavam, de certa forma, parametrizados pelos fatores
aplicados no método evolutivo de calculo utilizado pelo Municipio.

No proximo item sera feita uma avaliagdo com projecdes de valores de iméveis
ofertados na cidade, na regido onde o estudo de caso foi realizado, com a finalidade

de verificar a consisténcia dos valores encontrados com a realidade de mercado.

DESCRICAO RESULTADO
Dados 98
Dados considerados 97
Variaveis 17
Variaveis consideradas 14
Coeficiente de Correlagéo 0,9924
Coeficiente de Determinacéo (R2) 0,9825
F Calculado 823,08
Significancia do modelo 0,01
Desvio Padréo 0,054564
Distribuicdo dos residuos 69% - 90% - 100%

Tabela 07 — Resultado da estatistica — Saida Sisplanv

A equacdo de Regressdo Linear Mdltipla que descreve a relacéo entre o valor
venal do imével e as variaveis independentes é:
= V Venal = eN+19,4171 + 0,6897 * In (Area Equiv) + 0,1049 * Padrdo + 0,0211 *
Garagem + 0,0222 * Dormitérios + 0,0902 * Banheiros + 0,0457 * Piscina - 0,1089 / Sit
Const + 0,0705 * Elevador + 0,0649 * Fachada + 0,0611 * Estrutura- 0,0967 / Estado
conservacao -24270,8379 / lancamento - 0,0179 * In (Regi&o))



32

3.4.3. Projecéo de valores

Com a finalidade de verificar na pratica a utilizacdo do modelo de regresséo
proposto para a avaliagdo dos imoveis da cidade de Juiz de Fora, nas regides
atingidas por este estudo de caso, foram pesquisados os valores de imoveis
(apartamentos) ofertados através de propagandas nos jornais de circulagdo da cidade,
no més de Outubro de 2007, os dados complementares como area edificada e
localizacdo exata foram verificados através de consulta as imobiliarias.

Com este procedimento busca-se avaliar se o modelo de regressao
apresentado esta coerente com os valores de mercado e por conseqiiéncia com os
valores que o municipio aplica aos imoveis. Deve-se considerar que o valor ofertado
nao é o valor que sera realmente pago pelo imével, pelas caracteristicas proprias de
oferta e procura do mercado imobiliario, o que se pretende é oferecer apenas mais

uma fonte de comparacéo entre os resultados obtidos.

ANUNCIO Valor Projetado
IMOVEL ) x Valor ofertado | Valor Langado x
Trib. de Minas - Ouy2007 | Bairro/Regido (R$) R9) Reg(g;fao
Amplo Apto sl 2 amb var 4
Qtos(st) arm hidro, coz planej, | J. St Helena/ 12 300.000,00 245.705,00 256.665,08
1 dce 2 vgs, sl festas
Cobert, ot acab, 2 salas, var, 3 a
5 qtos terraco, 2 vgs J. St2Helena / 3 330.000,00 291.539,00 278.739,70
Apto semi novo de frente
arejado, sala, 2 qtos com var, Paineiras / 18 110.000,00 72.219,00 78.279,39

3 €0z com arm, gar

Apto amplo, sl 2 amb ¢/ var,
3qtos, 2 banhos, area externa J. Gloria/ 7 160.000,00 136.803,00 143.787,21
4 gar dupla

Amplo 3 gtos, ste, sala ampla,

5 banho, copa/coz, dce 1 vaga Paineiras / 13 135.000,00 141.071,00 139.792,48

Tabela 08 — Comparacao de valores

A tabela 08 apresenta os valores dos imdveis pesquisados e seus respectivos
valores calculados pelo método evolutivo (atualmente utilizado pela Prefeitura) e pelo

modelo de regresséo:
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CAPITULO IV
CONSIDERACOES FINAIS

4.1. Concluséo

A andlise cientifica do mercado imobiliario a partir da observacdo do
comportamento apresentado pelas amostras colhidas, teve por objetivo a inferéncia de
valores médios provaveis para qualquer imdvel pertencente a populacdo estudada na
amostra, para isto a regressao linear mdltipla foi desenvolvida através de uma
abordagem tradicional, procurando transformar as condi¢bes existentes, de modo a
fazer a confirmacao das hipoteses do modelo, as quais tiveram alguma diferenca com
a realidade do valor ofertado no mercado, no entanto, essa diferenca nao foi
significativa, para os valores que efetivamente sdo declarados ao municipio quando da
sua transacao imobiliaria.

Por isso, um estudo sobre a aplicagdo de um novo modelo para avaliacéo de
imoveis, através da analise de regressao, ou outro método, ndo deve estar resumido a
estimacdo dos parametros, pois esse procedimento deve ser considerado como uma
das fases iniciais de um processo mais abrangente, na qual se inclui a pesquisa de
solucBes para contornar eventuais dificuldades encontradas, a melhor forma para a
coleta de informacdes sobre os verdadeiros valores dos imdéveis, a inclusdo de novos
regressores, 0 planejamento de como sera realizada a coleta de dados, melhorando
assim o proprio modelo.

Para a inclusdo de novas varidveis no modelo de regressdo, como poélos
valorizantes da regido, localizacdo espacial (geo-referenciamento), infra-estutura do
logradouro, entre outros dados, que ainda ndo estdo disponiveis para o Cadastro
Imobiliario, mas sim para outros setores da administracdo municipal, devera ser
realizada a integracdo dessas informacdes para que o modelo utilizado na avaliagéo
disponha também dessas novas variaveis.

Para atender o que determina a NBR 14653:2004 quanto ao método de
avaliacdo de imdveis, o municipio devera alterar a sua metodologia de avaliagdo para
0 Método Comparativo Direto de Dados do Mercado, que utliza a analise de
regressao.

O método cientifico proposto neste estudo de caso, mostrou-se viavel para sua
implantacdo, pois as ferramentas e métodos para a obtencdo dos dados cadastrais
gue se facam necessarios ja estdo disponiveis nos diversos setores da Prefeitura de
Juiz de Fora, devendo somente ser integradas tais informacdes, para que o modelo

possa ser aprimorado constantemente.
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