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Resumo:

A Planta de Valores é de grande importancia para os municipios, tanto do ponto de vista de arrecadagédo de
IPTU e ITBI, como também por representar um instrumento de planejamento e desenvolvimento urbano, na
medida em que é nos valores dos imdveis que se manifestam as preferéncias da populagdo, em relagédo a
determinadas regides da cidade. Neste sentido, a Inferéncia Espacial pode servir de grande ajudas, uma vez
gue através dos mapas de iso-precos pode-se identificar os pdlos de atracdo e repulsdo de classes sociais € as
regides em ascendéncia ou decadéncia da cidade. Estes trabalhos tém sido elaborados com base nos Modelos
Classicos de Regressdo, que ndo sdo recomendados na presenca de efeitos espaciais, muito comum nos dados
imobiliarios. A literatura tem mostrado que as avaliagGes realizadas por esta metodologia sdo tendenciosas,
ineficientes ou inconsistentes. Estas anomalias podem ser facilmente corrigidas com a nova metodologia
proposta neste trabalho. Um estudo de caso para uma base dados georeferenciada, com 147 apartamentos
situados na zona norte da cidade do Recife-PE, mostra a potencialidade da metodologia proposta.

Palavras Chave: Planta de valores, Inferéncia Espacial, Krigeage.

Abstract

The Plant of Values is very important for the cities in the collection of taxes, planning and the urban
development. This works have been elaborated with the use of the Classic Model of Regression. However, The
space effect is very common in the real estate data, the evaluations carried through for this methodology are
tendentious, inefficient or inconsistent. In this direction, the Space Inference can serve of great aid.. To
validate this estimated, a study of case for a base was elaborated given space, with 147 situated apartments in the
Zone North of the city of Recife, in Pernambuco.
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1. INTRODUCAO

A Planta de Valores é de grande importancia para os municipios, tanto do ponto de
vista de arrecadagdo justa de IPTU - Imposto Prediais e Territoriais, como também para
cobranga de ITBI — Imposto de Transmissdo de Bens Imobiliarios, além de representar um
instrumento de planejamento. No Brasil estes trabalhos tém sido realizados pelo método
Comparativo de Dados de Mercado, previsto na Norma de Avaliagdes de Imoveis Urbanos,
NBR-5679/90, da Associagao Brasileira de Normas Técnica, ABNT, utilizando-se o Modelo
Classico de Regressao. Contudo, na presenga de efeitos espaciais, muito comum nos dados
imobiliarios, como demonstrado em Dantas at al ( 2002a e 2002b), as avalia¢des realizadas
por esta metodologia sdo tendenciosas, ineficientes ou inconsistentes (Anselin, 1999). Estas
anomalias sdo facilmente corrigidas com a nova metodologia proposta neste trabalho
denominada de Avaliagdo por Inferéncia Espacial, utilizando-se o processo de Krigeage,
desenvolvido por Matheron (1965). Com base nesta metodologia pode detectar, com
seguranga, as zonas infra ou supra valoradas de uma cidade (prejudicadas ou beneficiadas
fiscalmente), o que pode sinalizar a ruptura do principio da equidade fiscal, implicando na
necessidade de reajuste deste valores. Sem embargo, uma visdo da distribuicao espacial dos
precos, a partir da planta de valores, pode servir de grande ajuda na elaboracdo de planos
diretores, previstos no Estatuto da Cidade, criado pela Lei 10.257 de 10 de junho de 2001,
como também para os diversos 6rgdos ligados ao planejamento e desenvolvimento urbano,
tendo em vista que a partir da estrutura espacial do valor dos bens urbanos ¢ que se
materializam fendmenos como a hierarquizag¢do social e a atragdo — repulsdo entre classes
sociais. A longo prazo, sdo as preferéncias do consumidor que determinam tanto a
configuracdo das cidade, quanto o entendimento das inter-relacdes que regem mercado
imobilidrio, refletidas nos precos implicitos de equilibrio espacial entre produtores e
consumidores, como definidos em Rosen (1974), itens fundamentais para a formulagdo de
politicas habitacionais e urbanas sustentaveis. Esta metodologia permite ainda a visualizacao
da distribui¢@o espacial da renda, da populagdo e das atividades economicas do Municipio e
do territério sob sua drea de influéncia, de modo que pode ajudar o poder publico na
implementagdo de politicas urbanas com o objetivo de evitar e corrigir as distor¢cdes do
crescimento urbano e seus efeitos negativos sobre o meio ambiente.

Este trabalho sera composto por 4 (quatro) sec¢des, inclusive esta introdugdo. Na secao
2 sera apresentada a metodologia de inferéncia espacial, na se¢do 3 sera realizado um estudo
de caso para o Recife-PE, com base em uma base dados georeferenciada de apartamentos
situados na zona norte da cidade e na secdo 4, sdo apresentadas as conclusdes e
recomendacoes.

2 METODOLOGIA

Existem duas formas de se diagnosticar a presenca de efeitos espaciais em dados
imobiliarios. pela anélise grafica do variograma ou utilizando-se testes estatisticos especificos
como os testes de Moran I e os testes LM (Multiplicador de Lagrange). No primeiro caso, a
inferéncia espacial ¢ realizada pelo processo Krigeagem Residual Interativo (KRI ), que sera
apresentada a seguir. Pela outra metodologia, estes efeitos sdo diagnosticados através da
constru¢do de matrizes de vizinhanga. Uma boa resenha sobre a outra a metodologia de pode
ser encontrada em Anselin (1988). Algumas aplicagdes podem ser encontradas em Can (1990
e 1992), Case, at al. ( 1991), Dantas at al. ( 2002b) ¢ Garcia, at al (2002).



O método de Krigeagem tem por fundamento a Teoria da Varidvel Regionalizada
(TVR). Essa teoria identifica que a distribuicdo espacial de uma varidvel € expressa pela soma
de trés componentes: uma componente estrutural, tendo uma média constante ou tendéncia;
uma componente aleatoria espacialmente correlacionada, também chamada de variagdo
regionalizada; uma componente aleatoria ndo correlacionada espacialmente (erro residual).
Assim, o valor de im6vel em uma posi¢ao x , representado por Z(x), fica definida por

Z(x) =m(x) + &'(x) + £”, 2.1)

onde m(x) ¢ uma funcao deterministica descrita pela componente estrutural de Z em x, £’(x) ¢
a variagdo regionalizada e &” um residuo, ou seja, o ruido gaussiano espacialmente
independente, com média zero e variancia ¢°.

Caso ndo exista tendéncia, m(x) pode ser considerado o valor médio da variavel,
dentro da regido amostral, e assim, o valor esperado da diferenga entre duas posicoes x e x+h,
separados por uma distancia A, serd zero, ou seja:

E [Z(x) — Z(x+h)] = 0, (2.2)
onde Z(x) e Z(x+h) sdo os valores da variavel Z nas posi¢des x e x+h.

Assumindo, ainda que, a variancia das diferengas depende somente da distancia h,
entre as variaveis, tem-se:

E[{Z(x) - Z(x+W)}’] = E[{&'(x) - & (c+th)}’] = 2y(h), (2.3)

onde #(h) ¢ chamado de semivariancia.

As condigdes de estacionaridade (2.2) e a variancia das diferencas (2.3) definem as exigéncias
da hipétese intrinseca da teoria da varidvel regionalizada. Quando estas condi¢des forem
satisfeitas, a semivariancia ¢ estimada a partir dos pontos amostrais por:

nh) = (1/2n) Zf(x)- o(xi + WY, (2.4)

onde n ¢ o numero de pares de pontos amostrais, com atributos z, separados por uma distancia
h.

O grafico (h) versus h é chamado variograma experimental, que pode aproximar-se
de um modelo tedrico (esférico, exponencial, linear ou gaussiano) conforme mostrado na
Figura 2.1.

Figura 2.1
Modelos Tedricos do Variograma
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Nota: (a) esférico, (b) exponencial, (c) linear e (d) gaussiano

Observa-se na figura 2.1 que o variograma ¢ composto por trés partes distintas: a
primeira (c,), conhecida por efeito pepita (nugget), que corresponde ao intercepto com o €ixo
y, isto ¢, onde h = 0; a segunda (c;) denominada plato (sill), correspondente a porgao vertical
do semivariograma e a terceira (a) chamada alcance (range).

Teoricamente, a semivariancia deveria ser zero quando h o fosse, isso devido a
diferenca entre mesmos pontos ser zero, por defini¢do. Na pratica isso ndo acontece, o que €
explicado pela existéncia de erros de medi¢do associadas as variagdes espaciais de muito
pequena amplitude, que ndo podem ser resolvidas. Os Valores positivos de #h) quando h
tende a zero sdo, entdo, uma estimativa de £€”. A interpretagdo do platd ¢ que os valores de A,
ndo se caracteriza dependéncia espacial entre os pontos, pois as estimativas da variancia das
diferencas serdao invariantes, enquanto que o alcance (range), ¢ a por¢ao mais importante do
semivariograma, pois identifica os valores de & onde existe dependéncia espacial.



O semivariograma pode ser empregado para determinar oS pesos necessarios a uma
interpolacdo local. Este procedimento ¢ derivado de uma andlise espacial estatistica de dados
amostrais, de acordo com o modelo:

A%y) = éki z(%), (2.5)

n
com Z;. A =1 , onde 4; sdo pesos escolhidos de modo que &o ) ¢ estimado sem tendéncia
i=

e que a discrepancia da estimativa & , ¢ menor que qualquer outra combinagdo linear dos

valores observados e obtidos quando 2. 4i7(Xi,X;)+6 =y(X;,X,), para todo j. O valor de
i=1

7(X, X J-) ¢ a semivariancia de zZ entre os pontos amostrais x; € xj, o valor de 7 (X;,X,) €éa

semivariancia entre os pontos amostrais x; € 0 a ser estimado xy, sendo que ambos sdo obtidos
pelo semivariograma correspondente. O valor de 8¢ um multiplicador de Lagrange requerido
para minimizag¢ao da variancia.

Desta forma, a estimacdo espacial para um imovel situado em uma determinada
posicdo geografica xy € encontrada pelo modelo:

Z(xg) = m(xy) +z(xy), (2.6)

onde z(xy) ¢ o estimador de krigeage que mede os efeitos espaciais microlocalizativos, isto ¢
os efeitos de dependéncia a pequena escala espacial.

Este método, conhecido por krigeagem ordinaria (ordinary kriging) ¢ um interpolador
exato, pois quando as equagdes sao empregadas, os valores interpolados ou a melhor média
local, coincidirdo com os valores dos pontos de amostrais. Isso significa dizer que, os pontos
amostrais obtidos por interpolacdo, ndo terdo seus valores alterados. A informacdo sobre a

. , . . . ~ 22 .
confianga dos valores interpolados ¢ obtida através do erro de estimacdo O, , também
conhecido como a discrepancia de krigeagem.

3. Um Estudo de Caso Aplicado a Dados Reais
3.1 Descricdo da Amostra

Para efeito de realizacdo da inferéncia espacial, trabalhou-se com uma amostra de 147
apartamentos, extraidas do banco de dados da Geréncia de Desenvolvimento Urbano da Caixa
Economica Federal, em Recife, distribuidos em 27 bairros da zona norte da cidade. Esta
amostra contém informagdes relativas ao periodo de junho/2000 e junho/2002, sobre as
caracteristicas fisicas das unidades (4drea privativa, idade, conserva¢do, nimero de quartos
sociais, suites, vagas de estacionamento, pavimentos do edificio, elevadores e de unidades da
edificacdo), locacionais (logradouro, nimero ¢ bairro) e econdmicas (preco e data da compra).

Como varidveis locacionais, foram utilizadas as coordenadas geograficas de cada
edificio’, compatibilizadas com uma planta digitalizada da cidade do Recife, através do uso

' Medidas em UTM, sigla de Universal Transversa de Mercator.



do programa ArcView. Tendo em vista que a renda do bairro ¢ um forte determinante na
escolha da habitacdo, considerou-se a renda média do chefe da familia fornecida pelo censo
demografico do IBGE (2000), como uma varidvel econdmica para identificar o padrdo socio-
econdmico do bairro onde esta localizado o imével. A variavel qualitativa conservagao
assumiu valor 1 para o estado ruim, 2 para o estado regular e 3 para o estado bom, enquanto
que para a variavel periodo adotou-se uma dummy, com valor zero para os primeiros 12 meses
e 1 para os demais meses em que foram realizadas as contratagdes.
Uma distribuicdo espacial da amostra coletada pode ser observada na figura 3.1.

Figura 3.1
Distribui¢do Espacial da Amostra

Escala 1:200000

3.2 Modelo Tradicional de Avaliagcao

Para estimagdo empirica do modelo (2.4) utiliza-se 0 Modelo Classico de Regressao,
via Minimos Quadrados Ordindrios (MQO), tomando-se como varidavel dependente o
logaritmo do preg¢o de compra do imovel na posi¢ao geografica x = (E,N), ou seja Z(x), onde
E e N sdo as coordenadas medidas em UTM. Na parte deterministica do modelo, m(x),
considerou-se o nivel socioeconomico do bairro onde foi demandado o imoével (BA),
representado pela renda média do chefe da familia, em saldrios minimos, divulgada pelo
censo do IBGE (2000); o ntimero de quartos sociais do apartamento (QS), de suites (SU) e



vagas na garagem (VA); o nimero de pavimentos (NP), de elevadores (EL) e de unidades do
edificio (UH); idade (ID) e conservagdo (CO) do edificio; periodo em que foi demandado o
imével (PE). Incluiu-se ainda nesta parte um polindomio de tendéncia do segundo grau, que
consiste em inserir como variaveis explicativas do modelo as coordenadas geograficas dos
edificios onde estdo localizados os apartamentos (E e N), seus quadrados (E* ¢ N?) ¢ interacio
entre elas (EN). Este polindmio tem como objetivo filtrar as variagdes dos precos a grande
escala espacial, restando apenas os efeitos microlocalizativos. Para evitar problemas graves
de multicolinearidade, geralmente presentes neste tipo de modelo, utilizam-se as coordenadas
transformadas em termos de desvios em relagao a média (Olmo e Guervos, 2002).

O ajustamento do modelo (2.4) encontra-se na tabela 3.1. Pelos resultados obtidos pode-se
observar que os sinais dos coeficientes das variaveis independentes estdo coerentes com o
mercado, pois hd expectativas de elevagdo dos pregos dos apartamentos com aumento do
padrao socioecondomico do bairro onde esta localizado, com a quantidade de metros
quadrados de 4rea privativa, de quartos sociais, de suites e de vagas na garagem. E esperado,
também, que as unidades situadas em edificios com maior nimero de pavimentos, de
elevadores e de melhor conservacdo, sejam mais valorizadas e, ainda, que os apartamentos
localizados em edificios mais velhos e com grande nimero de unidades sejam mais baratos..

Tabela 3.1
Modelo de Regressao Tradicional com Polinomio de Tendéncia do Segundo Grau

Variavel  Coeficiente ~ ErroPadrdo  Estatisticat  Probabilidade
Intersecao 9.2715 0.1388 66.7781 0.0000
BA 0.0159 0.0048 3.2962 0.0013
AP 0.0060 0.0011 5.3524 0.0000
QS 0.0884 0.0391 2.2579 0.0256
SU 0.0390 0.0271 1.4370 0.1531
VA 0.1015 0.0476 2.1336 0.0348
NP 0.0156 0.0068 2.2972 0.0232
EL 0.1149 0.0360 3.1951 0.0018
UH -0.0024 0.0015 -1.6441 0.1026
ID -0.0086 0.0027 -3.1951 0.0018
CcO 0.0577 0.0256 2.2538 0.0259
PE 0.0745 0.0395 1.8882 0.0612
E -0.0977 0.0365 -2.6746 0.0084
N 0.0370 0.0250 1.4796 0.1414
E’ -0.0087 0.0038 -2.3222 0.0218
N° 0.0029 0.0020 1.4664 0.1450
EN 0.0109 0.0070 1.5607 0.1210
R’ 0.8533

R’ - Ajustado 0.8352

F-teste (Prob.) 47.26 ( 0,0000)

Os coeficientes da grande maioria das varidveis explicativas mostraram-se
estatisticamente significantes ao nivel de 5%, com excecao das variaveis SU, UH, PE, N, N’ e
EN. O modelo apresenta um alto poder explicativo, com coeficiente de determinagdo de 0,85
e a hipodtese nula de que o conjunto de variaveis explicativas adotadas ndo ¢ importante para



explicar a variabilidade observada nos pregos dos apartamentos ¢ fortemente rejeitada quando
utilizado o teste F.

Pela andlise dos coeficientes do polindmio de tendéncia, observa-se que apenas as
coordenadas E e E2, sdo significantes ao nivel de 5%, indicando que as maiores variagdes dos
precos, a grande escala espacial, ocorrem no sentido leste-oeste.

Observe que no modelo ajustado na tabela 3.1 foi considerada apenas as
caracteristicas macrolocalizativas existentes nos dados, ndo sendo levada em consta ainda a
influéncia que os dados exercem sobre os seus vizinhos, a pequena escala espacial. Ou seja,
nos residuos deste ainda estdo presentes duas componentes: &’(x) + &”, e apenas &” €
distribuido de forma independente. Neste caso os residuos estimados ainda podem estar
contaminados com os efeitos de dependéncia espacial a pequena escala espacial.

Para realizar diagnostico deste efeitos constrdi-se o variograma ajustado aos residuos
estimados na tabela 3.1, utilizado-se programa S-PLUS, que se encontra na figura 3.2.

Figura 3.2
Variograma Experimental e Teorico dos Residuos
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Observa-se que o modelo do variograma ¢ do tipo esférico, cujos parametros estao na

equacgao:

nh) =Co+ Cif 1,5( h/a) — 0,5(h/a) 2] para h<a e nh)=Cy parah > a,

onde

Co = 1,5 (efeito pepita);

3.1)



C1=0,012 (plato);
Co + C1 = 0,037;
a = 600 metros (alcance).

O efeito pepita indica que 32,43%=(0,012/0,037)*100 da variabilidade total dos
residuos se deve a componente aleatoria e os 67,57% restantes se explica pela componente de
autocorrelagdo espacial existente nos residuos. O alcance de 600m, indica que a variancia
cresce até uma distancia de cerca de 600m entre os imoveis, havendo a partir de entdo uma
tendéncia de estabilizagdo. Este comportamento grafico indica que existe um raio de
influéncia de contagio espacial de cerca de 600m, tornando-se despreziveis estes efeitos, a
pequena escala espacial, a partir de deste limite. Assim, ha evidéncias de que os apartamentos
de precos semelhantes tendem a se situar proximos uns dos outros, ou melhor, existe um
agrupamento de apartamentos de precos elevados e também os apartamentos menos
valorizados tém vizinhos na mesma faixa de preco.

Com base na estrutura definida pelo variograma na forma esférica, realiza-se a
inferéncia espacial, através do processo de krigeagem, obtendo-se o mapa de distribui¢ao
espacial da componente responsavel pelas variagdes microlocalizativa nos precos, z(xg),
conforme figura 3.2, que sera utilizada para correcdo das estimativas de minimos quadrados
ordinarios, encontradas no modelo ajustado na tabela 3.1.
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Figura 3.3 — Mapa de distribuicdo espacial da componente microlocalizativa

Pela figura 3.3 identifica-se claramente as regides mais valorizadas de cada bairro,
marcadas azul e as menos valorizadas assinaladas vermelho, que variam de forma diretamente
proporcional a tonalidade da respectiva cor. Ou seja os pontos em tom vermelho maie escuro
representa pontos de contaminacdo ou a zona mais desvalorizada do bairro. Assim pode-se
verificar que dentro de um mesmo bairro existem regides distintas, que irdo refletir
diretamente nos pregos dos iméveis. Enquanto que nos modelos tradicionais ¢ comum
estabelecer um valor médio para um determinado bairro, na avaliagdo por inferéncia espacial
cada imo6vel terd o seu valor dependendo da posi¢do que ocupa no bairro.
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Para efeito de aplicacdo da metodologia, considera-se a avaliagdo de um apartamento
com as mesmas caracteristicas estruturais, com 82.96 m” de area privativa, dois quartos
sociais (1 suite), uma vaga na garagem, localizado em edificio de 20 pavimentos e 40
unidades, com 2 elevadores, cinco anos de idade e conservagdo boa. Agora admite-se que este
apartamento se situa em cinco posi¢des distinta no bairro dos aflitos, nas localizacdes
estabelecidas pelas coordenadas que se encontram na tabela 3.2. Na primeira avaliagdo
utiliza-se o modelo tradicional estimado na tabela 3.1, considerando-se o edificio situado no
centroide no bairro, encontrando-se um unico valor estimado de R$75.960,43, um
procedimento bastante adotado na metodologia atual de avaliagdo. No segundo caso utiliza-se
o modelo tradicional estimado na tabela 3.1, considerando-se a posi¢do que cada edificio
ocupa no bairro, encontrando-se valores no intervalo de R$73.780,79 a R$76.249,85. No
terceiro caso as estimativas anteriores sao corrigidas pelo processo de inferéncia espacial por
krigeagem (ME), levando-se em consideragdo os efeitos de vizinhanga, obtendo-se uma
varia¢do de precos de R$72.023,50 a R$87.820,10. Observe que a metodologia tradicional
gera avaliagdes tendenciosas, com resultados que podem ser infra ou supra valorados. Na
posicdo 1, por exemplo, hd uma superestimativa, enquanto que na posi¢do 5 os valores estdo
subestimados em relagdo aos valores justos de mercado, encontrados pela metodologia de
inferéncia espacial. Um aspecto relevante ¢ que, dentro de um mesmo bairro, o maior valor
inferido espacialmente 23% superior ao menor valor, para 0 mesmo apartamento, indicando,
neste caso que o efeito microlocalizativo é responsavel por uma variacdo de 23% nos pregos
dos apartamentos.

Tabela 3.2
Avaliacoes pelo Modelo Tradicional (MT) e pelo Modelo Espacial (ME)
Posicao Coordenadas z2(xg) Valor Estimado (RS$)
E N MT(1) MT(2) ME
1 290779 9110975 -0,057023| 75.960,43| 74.817,11| 72.023,50
2 291205 9110948 -0,011367| 75.960,43| 76.249,85| 73.971,48
3 291394| 9110822| 0,037010| 75.960,43| 73.780,79| 76.562,57
4 291041| 9110830] 0,054396| 75.960,43| 75.056,52| 79.252,38
5 290940, 9110571| 0,161159| 75.960,43| 74.748,67| 87.820,10

Nota: MT(1) - avaliacdo Unica para o bairro, considerando-se a posi¢do do edificio no seu centréide;
MT(2) — avaliagdo considerando-se a coordenada geografica do edificio.

4. CONCLUSOES E RECOMENDACOES
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Em virtude do exposto pode-se concluir que a elaboragdo de plantas de valores pela
metodologia tradicional pode gerar resultados tendenciosos, com conseqiiencias danosas tanto
para os consumidores como para a administra¢do municipal. Neste sentido a inferéncia
espacial pode ter grande utilidade, uma vez que pode encontrar valores mais justos para os
imdveis, identificando-se com facilidade as zonas infra ou supra valoradas de uma cidade, isto
¢ beneficiadas ou prejudicadas fiscalmente, o que pode resultar em maior arrecadagdo de
impostos e bem-estar social. Pode ajudar ainda aos diversos 6rgdos governamentais € nao
governamentais ligados ao planejamento e desenvolvimento urbano, uma vez que através dos
mapas de iso-pregos pode-se identificar os pdlos de atragdo e repulsdo de determinadas
classes sociais, como também definir as regides em ascendéncia ou decadéncia.

Uma visao da distribuicdo espacial dos precgos, a partir da planta de valores, pode
auxiliar também na elaboragdo de planos diretores, previstos no Estatuto da Cidade, criado
pela Lei 10.257 de 10 de junho de 2001, uma vez que ¢ a partir da estrutura espacial do valor
dos bens urbanos que se materializam fenomenos como a hierarquizacao social e a atragao —
repulsdo entre classes sociais. A longo prazo, sdo as preferéncias do consumidor que
determinam tanto a configuracdo das cidade, quanto o entendimento das inter-relacdes que
regem mercado imobilidrio, refletidas nos precos implicitos de equilibrio espacial entre
produtores e consumidores, itens fundamentais para a formulagdo de politicas habitacionais e
urbanas sustentaveis.

As técnicas de estimagdo espacial podem ser aplicadas a um amplo espectro de
varidveis, econdmicas ou de outro tipo, cujo valores dependem essencialmente do lugar no
espaco onde se encontrem os dados. Como, por exemplo, pode-se citar: renda familiar,
localizagdao de atividades econdmicas, inadimpléncia, consumo de energia ou de qualquer
outro tipo de bem, nivel de equipamento comercial, educativo ou servicos em geral, andlise de
fluxos de trafego, desemprego, comportamento eleitoral, criminalidade e muito outros.
Portanto, o conhecimento destas técnicas podem ser do interesse de diversos profissionais
envolvidos com: mercado imobiliario, financiamento hipotecario, taxagdo municipal,
investimentos, planejamento urbano, dotagdo de servicos publicos e equipamentos, previsao
de vendas, sociologia eleitoral, seguranca publica, etc.

13



5 Referéncias Bibliograficas

Anselin, L. (1988) “Spatial Econometrics: Methods and Models”. Dordrecht: Kluwer
Academic.

Basu, S. e Thibodeau, T. (1998)“Analysis of spatial autocorrelation in house prices” Journal
of Real Estate Finance and Economics, 17, 61-85.

Censo demografico (2000) — Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica- IBGE

Dantas, R. A. (2001) Engenharia de Avaliac6es — Uma Introducéo a Metodologia Cientifica
— Ed. PINI - Sao Paulo.

Dantas, R. A. (2002) Ingenieria de Tasaciones — Una Introduccion a la Metodologia
Cientifica — Ed. Novo Horizonte - Venezuela.

Dantas, R. A. e Cordeiro G.M. (2001) “Evaluation Of The Brazilian City of Recife’s
Condominium Market Using Generalized Linear Models” The Appraisal Jornal, Volume
Lxix, Number 3, USA.

Dantas, R., Sales, F., Chaves, R. e Magalhaes, A. (2001) “Uma nova metodologia para
avaliacdo de imoveis utilizando regressdo espacial,” Anais do XI Congresso Brasileiro de
Engenharia de AvaliacGes e Pericias, Vitoria-ES.

Dantas, R.A, Rocha, F.S. y Magalhdes, A. (2002a), “La importancia de la Regresion Espacial
en la Tasaciéon de Inmuebles” Anais del | CONGRESO INTERNACIONAL EN TASACION
Y VALORACION, Valencia, Espanha.

Dantas, R. A, Rocha, F.S. y Magalhdes, A. (2002b) “Modelos Espaciales Aplicados en la
Tasaciéon de Inmuebles” Anais del XX CONGRESO PANAMERICANO DE VALUACION,
Buenos Aires, Argentina.

Diggle, P. H. (1983) Statistical Analysis of Spatial Point Pattern. London: Academic Press.

Guervos, R.C, (1999) Aproximacion al Valor de la Vivenda Aplicacion a la Ciudad de
Granada, Editorial Universidade de Granada.

Matheron, G. (1965): Les Variables Regionalisées et Leur Estimation, Masson, Paris.

Olmo, J. (1995) “Spatial estimation of housing prices and locational rents,” Urban Studies,
32, 1331-1344.

Olmo, J E Guervos, R. (2002) “Valoracion Espacial del Precio de la Vivienda y del Suelo
Mediante el Método de Krigeage” Anais del | Congreso Internacional en Tasacion y
Valoracion, Valencia, Espanha.

NB-502/89 — “Norma Para Avaliagao de Imoveis Urbanos.” ABNT.

Olmo, J. e Guervos, R.C. (2002) “Valoracion Espacial del Precio de la Vivienda y del Suelo
Mediante el Método de Krigeaje” Anais do | Congresso Internacional de Avaliaces -
Universidade de Valéncia — Espanha.

Olmo, J. (1995) “Spatial estimation of housing prices and locational rents,” Urban Studies,
32, 1331-1344.

Tobler, W. R. (1989) “Frame independent spatial analysis” In: Accuracy of spatial databases.

(GOODCHILD, M & GOPAL, S., ed), pp. 115 - 122, London: Taylor & Francis.

14



	ELABORAÇÃO DE PLANTAS DE VALORES SOB A ÓTICA DA INFERÂENCIA 
	Fone: (81) 3268.3888 -  e-mail radantas@elogica.com.br
	Abstract


	RUBENS ALVES DANTAS
	LUCILENE ANTUNES CORREIA MARQUES DE SÁ
	1.  INTRODUÇÃO
	2 METODOLOGIA
	Figura 3.1
	Pela análise dos coeficientes do polinômio de tendência, obs





