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RESUMO

TORRES FILHO, Hudson Costa, M.Sc., Universidade Federal de Vigosa, Julho de 2023. PGV
EQUITATIVA - Planta Genérica de Valores com principios de equidade imobiliaria
utilizando geoestatistica e aprendizado de maquinas. Orientador: Gérson Rodrigues dos
Santos. Coorientadores: Jodo Marcos Louzada e Paulo César Emiliano.

Muitos municipios brasileiros tiveram seu crescimento econdmico acentuado nos ultimos anos,
promovendo, consequentemente, transacOes imobilidrias sem padronizacdo, com alta
especulacdo e praticamente sem qualquer fonte de informag¢des de equilibrio tributdrio. Por
outro lado, apesar dos cadastros imobilidrios estarem em funcionamento, suas informagdes e de
mercado estdo muitas vezes desatualizadas e/ou com insuficiéncia para a formulacdo de
qualquer modelo estatistico que garanta a confiabilidade da determinacdo dos valores. Os
municipios de pequeno porte (até 30 mil habitantes), em sua grande maioria, enfrentam grandes
dificuldades também no processo de avaliacio em massa de imdveis, principalmente na
atualizacdo da Planta Genérica de Valores - PGV, importante instrumento do Codigo Tributério
Municipal - CTM. Entre outros problemas, esses municipios apresentam pouca infraestrutura
para utilizacdo de métodos estatisticos padronizados e aplicacdo dos mesmos. Assim, a solugdo
mais eficiente seria a utilizacdo de um conjunto metodoldgico cuja aplicacdo do principio da
equidade imobilidria evidenciasse a busca pela justica tributdria na arrecadacio de tributos
municipais, mais especificamente o Imposto Predial Urbano (IPTU). Dessa forma, a partir de
um cadastro imobilidrio urbano completamente atualizado, objetiva-se propor a criagdo de uma
PGV com principios cientificos de equidade imobilidria. Para tanto, a NBR 14.653 de 2019 foi
adotada, além da Geoestatistica, Aprendizagem de Maquina e Geoprocessamento.

Palavras-Chave: Planta de valores, IPTU, Cadastro imobilidrio, Avaliacio em Massa.



ABSTRACT

TORRES FILHO, Hudson Costa, M.Sc., Universidade Federal de Vigosa, February of 2023.
Equitable GVT — Generic Value Plant with principles of property equity using
geostatistics and machine learning. Advisor: Gérson Rodrigues dos Santos. Co-Advisors:
Jodao Marcos Louzada and Paulo César Emiliano.

Many Brazilian municipalities have had their economic growth accentuated in recent years,
consequently promoting real estate transactions without standardization, with high speculation
and practically without any source of tax balance information. On the other hand, although the
real estate records are in operation, their information and the market's information are often
outdated and/or insufficient for the formulation of any statistical model that guarantees the
reliability of the values determination. Small municipalities (up to 30,000 inhabitants), for the
most part, also face great difficulties in the mass valuation process of real estate, mainly in
updating the Generic Values Plan - PGV, an important instrument of the Municipal Tax Code
- CTM. Among other problems, these municipalities have little infrastructure for the use of the
standardized statistical methods and their application. Thus, the most efficient solution would
be the use of a methodological set whose application of the principle of real estate equity
evidenced the search for tax justice in the collection of the municipal taxes, more specifically
the Urban Property Tax (IPTU). Therefore, from a completely updated urban real estate register,
it is aimed to propose the creation of a PGV with scientific principles of real estate equity. To
this end, the NBR 14.653 of 2019 was adopted, in addition to the Geostatistics, Machine
Learning and Geoprocessing.

Keywords: Values Plan, IPTU, Real Estate Cadastre, Mass Appraisal.



LISTA DE FIGURAS

Figura 1: Representacdo da divisdao do aprendizado de miquinas
Figura 2: Representacdo esquemadtica do funcionamento do Random
Figura 3: Funcionamento de uma SVM para classes linearmente separaveis

Figura 4: a) o ponto se encontra no lado certo da regido de separagdo; b) o ponto se
encontra do lado errado na regido de separacdo e c) o ponto estd fora da regido de
separagdo e do lado incorreto

Figura 5: Parametros do semivariograma

Figura 6: Representacdo cartografica do Municipio de Irupi

Figura 7: Representacdo tabular da memoria de calculo para a PGV de Irupi-ES
Figura 8: Representacio tabular da memoria de calculo para a PGV de Irupi-ES - Fator

area

Figura 9: Representacdo tabular da memoria de célculo para a PGV de Irupi-ES — Fator
transposicao

Figura 10: Representacdo tabular da memoria de célculo para a PGV de Irupi-ES -
Critério Chauvenet

Figura 11: Representacdo tabular da memoria de calculo para a PGV de Irupi-ES -
Critério média.
Figura 12: Representacdo tabular da memoria de célculo para a PGV de Irupi-ES -

Critério Desvio Padrao

Figura 13: Representacdo tabular da memoria de cdlculo para a PGV de Irupi-ES -
Exemplo do critério desvio padrao

Figura 14: Tabela com a precificacdo das 40 unidades de lotes vagos

Figura 15: Tabela com a precificacdo das 40 unidades construidas

Figura 16: Representagdo Cartografica da PGV — Planta Genérica de Valores dos Lotes
Vagos do Municipio de Irupi — ES

Figura 17: Representagdo Cartografica da PGV — Planta Genérica de Valores dos Lotes
do Municipio de Irupi — ES

Figura 18: Representacdo Cartografica da PGV — Planta Genérica de Valores das
Unidades Construidas do Municipio de Irupi — ES

Figura 19: Representacao Cartografica da PGV — Planta Genérica de Valores Completa
do Municipio de Irupi — ES

28
36
39
39

41

46

54

54

55

55

56

56

57

64

65

77

78

78

79



Tabela 1:

Tabela 2:

Tabela 3:

Tabela 4:

Tabela 5:

Tabela 6:

Tabela 7:

Tabela 8:

Tabela 9:

Tabela 10

Tabela 11:

Tabela 12:

Tabela 13:

Tabela 14:

Tabela 15:

Tabela 16:

Tabela 17:

Tabela 18:

Tabela 19:

Tabela 20:

LISTA DE TABELAS

Taxas de capitalizag¢ao e discriminacao

Padrdes construtivos e fatores de equivaléncia

Depreciacao das edificacdes em funcdo da idade e do uso

Distancia entre Irupi e os municipios da Rota Imperial

Tabela da memoria de cdlculo para a PGV de Irupi-ES - Fator topografia
Tabela de referéncia de custo INCC

Tabela da memoria de cdlculo para a PGV de Irupi-ES - Fator topografia
Tabela de referéncia de custo INCC

Tabela referéncia de custo SINDUSCON-ES

: Tipo da edificagdo X Valor do metro quadrado

Tabela revestimento externo

Tabela tipo de piso

Tabela tipo de cobertura

Tabela tipo de estrutura

Tabela tipo de instalagdes sanitdrias

Tabela tipo de instalagdes elétricas

Tabela de estado de conservacao

Tabela de situacdo da edificacao

Estatisticas descritivas do preco unitario das constru¢des por classe.

Estatisticas descritivas do preco dos lotes por classe.

18

21

22

45

57

58

58

59

59

60

60

60

60

61

61

61

61

61

75

75



LISTA DE GRAFICOS

Griéfico 1: Dependéncia parcial do preco unitario das constru¢des com o modelo RF
Grafico 2: Dependéncia parcial do preco unitario dos Lotes com o modelo RF

Grifico 3: Dispersdo do valor observado (R$) x valor predito (R$) do modelo RF sobre
as amostras de treinamento e teste das unidades construidas

Grifico 4: Dispersido do valor observado (R$) x valor predito (R$) do modelo RF sobre
as amostras de treinamento e teste dos lotes

Grifico 5: Histograma com a densidade do prego unitario das construgdes analisadas

Griéfico 6: Histograma com a densidade do preco unitario dos lotes analisados

72
73
74

74

76



Sumario

1. INTRODUCAO

2. REFERENCIAL TEORICO

2.1.  PLANTA GENERICA DE VALORES ......cceotuvtieiiitteeeeeireeeeeeieeeeeeeiseeeeesisseeeeesisseeeeessseeeenns
2.2. A CARACTERIZACAO DO IMOVEL .....ccooiuviieeeiireeeeeiireeeeeeineeeeeeiseeeeeeisseeeeeeisseeeeeesseeeanns
2.3, OS COMPONENTES BASICOS DE AVALIACAO .......ccccviieeeiitreeeeeeireeeeeeireeeeeeisneeeeeeseeeeens
2.4.  APRENDIZADO DE MAQUINAS.......uvttiiiiiureeeeeiteeeeeeireeeeeeiteeeeeeeiaeeeeeeisseeeeesitseeeeensseeeenns
241, RANDOM FOREST .......ccoitiiiiiieieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e
2.4.2.  SUPPORT VECTOR MACHINE (SVM) ....cooiiiiiiiiiiiiiieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee,
P TR € 270) 0 V- U (5} b (67N O

3. MATERIAL E METODOS

3.1. CARACTERIZACAO DA REGIAO ESTUDADA ....oooiiiieieieieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeenens
I U D 20 VNG 11154 21 23 1N
3.1.2.  MUNICIPIO DE IRUPI = ES..uvuvviiiiiiiiiiiiiieeeieeeeeeeieeinreeeeeeeeesesssssseseesessessssssssssesssessenans
3.2. NOVA PLANTA GENERICA DE VALORES DO MUNICIPIO DE IRUPI - ES E AVALIACAO EM
MASSA DE IMOVEIS NOS TERMOS DA NBR 14053 ...oovviiiiiiiiiiieeeeeeee e
3.3.  METODOLOGIA DE GENERALIZACAO DA NOVA PLANTA GENERICA DE VALORES DO

MUNICIPIO DE TRUPT = ES ...vviiiieivieeeeeieeeeeeeteeeeeeeareeeeeeteeeeeeesseeeeeeissseeeenasesesensseessensneeeeeennneeens
3.4. APRENDIZAGEM DE MAQUINA PARA PRECIFICACAO DOS IMOVEIS .........ccovvveeeeeirveeeenns

4. RESULTADOS E DISCUSSAO
5. CONCLUSAO
6. REFERENCIAS




1. INTRODUCAO

Em uma breve andlise acerca do Imposto sobre a Propriedade Urbana x Produto interno
bruto, Giambiagi e Além (1999) elucidam que o Imposto Predial e Territorial Urbano é a melhor
forma de financiamento dos governos municipais devido a maior facilidade de cobranca, visto
que sua base tributdria tem por origem um bem imével, além de ser possivel aplicar principios
que respeitem a progressividade e a equidade.

Quanto a carga tributaria Riani (1997), salienta que a arrecadagdo do Imposto Predial e
Territorial Urbano (IPTU) gira em torno de 0,5 % do Produto Interno Bruto (PIB) em paises
como Canad4, Estados Unidos e Inglaterra esse tributo representa cerca de 3% do PIB. O IPTU
¢ um dos principais impostos municipais no Brasil e tem como fato gerador a propriedade
urbana, sendo um mecanismo expressivo de arrecadacao quando possui como base um Cadastro
Imobilidrio atualizado e confidvel. Porém, nos pequenos e médios municipios, as dificuldades
de administragdo tributdria, bem como a vulnerabilidade politica e publica dos critérios
adotados, justificam o baixo desempenho de seu IPTU (GIFFONI e VILLELA, 1987, pg. 21).

Na visdo de Giffoni e Villela (1987, pg. 05), o baixo desempenho do IPTU também se deve
a caréncia de recursos técnicos e humanos, dificuldade de atualizagdes cadastrais, somada ainda
ao baixo valor venal apurado dos imoéveis e periodos de inflacio acentuada. Nesse sentido,
Albert (2013) salienta que mesmo no conjunto de paises de renda média ou baixa, existem
varios exemplos de modelos onde a participagao dos municipios na receita nacional é maior
que a observada no caso brasileiro. Uma vez que o IPTU € de suma importancia para o
desenvolvimento local, sendo essencial que haja a compreensdo para a atualiza¢do do cadastro
imobilidrio levando em consideracdo as caracteristicas fiscais e extrafiscais do tributo bem
como os efeitos colaterais indesejados por conta de um sistema desatualizado que acarreta uma
cobranca ndo isondmica e desproporcional frente a sociedade.

Para Moller (1995), citado por Moura e Carneiro (2002), a importancia da manuten¢ao
e atualizacdo dos cadastros imobilidrios passaram a receber maior aten¢do dos municipios
pequenos a partir da Lei de Responsabilidade Fiscal, uma vez que ela condicionou o
recebimento pelos municipios de transferéncias voluntdrias (oriundas dos governos estaduais e
federais) ao zelo pela receita propria.

Os cadastros imobilidrios sdo a base para apuragao do valor venal de um imével, ao
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qual aplicada uma aliquota chega-se ao valor final do Imposto Predial e Territorial Urbano
(IPTU), porém segundo Loch (2007) faltam leis cadastrais que direcionem e imponham ag¢des
minimas para a implantacdo e atualizacdo de projetos cadastrais, falta pessoal, equipes de
geoprocessamento e software para a gestdo da informacao.

A Constituicdo Federal de 1988 determina que o IPTU deve ser de competéncia
municipal. O cdlculo desse imposto tem como base o valor venal do imdvel, o qual deve
corresponder ao valor de venda a vista, sendo determinado pelo somatério do valor do terreno
e da construcdo (Afonso et al., 2010). As receitas tributarias proprias dos municipios sdo os
impostos, as taxas e a contribuicdo de melhoria, cuja competéncia ¢é atribuida
constitucionalmente a esfera local de governo. Como a base de célculo do IPTU € o valor venal
dos imoveis, a administragdo municipal deve sempre determind-lo da forma mais realista
possivel, fazendo com que esse valor esteja proximo do valor de mercado. Contudo, devido a
complexidade para a sua determina¢do, bem como pelo elevado nimero de imdveis a serem

avaliados, isso se torna uma tarefa ardua (CARVALHO, 2011).

Varios autores afirmam que as Plantas Genéricas de Valores - PGV surgem de uma
composi¢cdo de tabelas, listas, fatores corretivos e indices que, combinados, determinam os
valores médios unitarios (R$/m?2) genéricos para a apurag@o do valor venal dos imdveis na face
das quadras para fim de tributacdo. A finalidade principal de uma planta genérica de valores é
fornecer os valores de mercado atualizados dos terrenos, quadra por quadra, ao longo dos
logradouros de um determinado municipio (apud MOURA e CARNEIRO, 2002).

Alguns municipios, em especial, tém ainda mais dificuldade com a atualizacio de suas
plantas de valores, devido a alta especulacdo imobilidria, produto de inumeras varidveis,
escassas fontes de informacdo das transacdes imobilidrias por motivo de auséncia de critérios
justificdveis, ou seja, ndo existe uma légica e sim o fluxo do aumento da procura e redugdo da
oferta. Os municipios com grande progresso no potencial econdmico e turistico possuem
atrativos que chamaram a aten¢do do mercado imobilidrio e o “boom” da valoriza¢do dos
imoveis. Além disso, destaca-se a inflacdo acelerada que também tornou a PGV um instrumento
pouco fiel a realidade, tornando necessdrias atualizacdes periddicas e a criacdo de métodos
condizentes.

Na regido da rota turistica imperial do estado do Espirito Santo, composta pelos
municipios de Cariacica, Castelo, Conceicdo do Castelo, Domingos Martins, Iina, Ibatiba,

Ibitirama, Irupi, Muniz Freire, Viana, Santa Leopoldina, Santa Maria de Jetib4, Venda Nova do
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Imigrante e Vitdria, os atrativos ambientais, boa qualidade de vida e clima, t€ém atraido pessoas
de todas as regides do estado, do Brasil e até de outros paises para morarem ou investirem.
Assim, o mercado imobiliario tem estado sempre aquecido, elevando os pregos praticados sem
uma escala logica e sempre crescente.

Especificamente, o municipio de Irupi, estd localizado a 199 quildmetros da capital
Vitoria, a uma altitude de 730 metros (IBGE, 2010). Em pesquisa realizada pelo Programa das
Nacdes Unidas para o Desenvolvimento, divulgada no Atlas de Desenvolvimento Humano do
Brasil (2000), Irupi possui 0,637 de IDH-M - Indice de Desenvolvimento Humano Municipal.
Os indices avaliados foram: longevidade, mortalidade, educacao, renda e sua distribuicao.

Irupi contava com um sistema cadastral territorial, embora deficitdrio € no modelo
tradicional do Boletim de Cadastro Imobiliario — BCI aos moldes antigos e manuais de desenho,
com recursos humanos e computacionais. Seu Imposto Predial e Territorial Urbano (IPTU) era
calculado a partir de mecanismos que nao realcavam principios de equidade imobilidria, padrao
construtivo e infraestrutura oferecida, gerando assim muitas discrepancias no processo de
tributagdo imobilidria.

Através de uma CTC — Cooperacdo Técnico-Cientifica com o Grupo de Pesquisa
GeoTec/CNPq — Geociéncias Aplicadas e Tecnologias do IPPDS — Instituto de Politicas
Publicas e Desenvolvimento Sustentivel da UFV — Universidade Federal de Vigosa o
municipio de Irupi realizou o CTM — Cadastro Territorial Multifinalitdrio nos moldes da
Portaria 511 de 2009, Lei 13.465 de 2017 e Decreto 9.310 de 2018. Ademais, produziu-se uma
PGV com principios cientificos de equidade imobilidria a luz da legislacdo vigente no pais,
NBR 14.653 de 2019, e um pacote metodolégico que engloba Geoprocessamento,
Sensoriamento Remoto, Aerofotogrametria, Geoestatistica, Inteligéncia Geografica e
Inteligéncia Artificial — Aprendizagem de Méquina.

Uma proposta de um modelo de atualizacdo da PGV Equitativa foi desenvolvida para
o municipio de Irupi-ES, observadas as peculiaridades deste municipio com o principal objetivo
de corrigir a baixa avaliacdo imobilidria e atender o plano de acdo do TCE-ES — Tribunal de
Contas do Estado do Espirito Santo.

Neste viés apresentamos a metodologia utilizada para a atualizacio da PGV do
municipio, utilizando metodologias cientificos que produziram a equidade imobilidria. Através
de metodologias robustas presentes em Inteligéncia Artificial, Aprendizagem de Madquina,

Geoestatistica e Geoprocessamento, as especificidades do padrdo construtivo, infraestrutura
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oferecida pelo municipio e demais caracterizacdes relevantes, construiram a Classificagdao
Imobilidria da PGV Equitativa. Este pacote metodolégico figura-se como a mais moderna
modelagem cientifica, também chamada de Modelagem Hibrida. Em outras palavras, a
modelagem hibrida é dada pela jun¢do do que ha de 6timo na modelagem tradicional (Estatistica

ou Matemética) e a robustez da Inteligéncia Artificial.
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2. REFERENCIAL TEORICO

2.1. Planta genérica de valores

Os primeiros estudos sobre avaliacdo de imdveis no Brasil datam de 1918, e em 1923
foram introduzidos novos métodos de avaliacdo de terrenos, que a partir de 1929 comegaram a
ser sistematicamente aplicados. A partir dai a engenharia de avalia¢do no Brasil vem crescendo
e evoluindo nas técnicas de avaliacdo. Atualmente, um grande numero de profissionais vem
desenvolvendo estudos nesse campo, visando dar a matéria o suporte cientifico necessario como
apoio aos métodos técnicos até entdo utilizados (FIKER, 1997).

Johnston (2000) salienta que na maior parte dos municipios do Brasil o processo de
avaliacdo em massa de imdveis € fundamentado por uma Planta de Valores Genéricos, que
consiste de uma listagem de valores unitarios (m?) de terrenos por face de quadra. Esta planta,
nao se traduz num mapa. E sim, numa listagem que € referida a uma mesma data e
homogeneizada quanto aos seus diversos atributos (frente, profundidade, topografia, pedologia,
situacdo na quadra e infraestrutura disponivel) em relacao a um lote padrao.

Nas prefeituras municipais € visivel nos dltimos anos a preocupac¢do com a ampliacao
das receitas tributdrias por meio de atualiza¢Oes cadastrais e da base de cédlculo dos impostos
imobilidrios (IPTU e ITBI — Imposto sobre a Transi¢ao de Bens Iméveis). Em outras palavras
a Planta Genérica de Valores (PGV) é o instrumento legal em qual estdo estabelecidos os
valores unitdrios de metro quadrado de terrenos e de constru¢des do municipio. Essas
informacdes possibilitam a obtencdo do valor venal dos imdveis e servem de base de célculo
do IPTU (RAMOS, SILVA, LOCH, 2000).

Planta de valores € a denominacao genérica de uma férmula de cdlculo que possibilita
a obtencdo dos valores venais de todos os imdveis urbanos de um municipio a partir da
avaliacdo individual de cada uma dessas propriedades. Durante muitos anos, as Prefeituras

criavam, ou atualizavam ao fim de cada exercicio fiscal, um conjunto de plantas baixas que
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continham todas as ruas da cidade, onde eram inseridos valores representativos do metro
quadrado ou, conforme o caso, da testada principal de todas as propriedades, por trechos de
ruas, por toda uma rua, por um conjunto de ruas, por bairros ou dreas dos municipios (FIKER,
1997).

No entanto, para Almeida (2014) apesar desse processo ter sido abandonado, por
obsoleto, ha décadas, o nome planta de valores, que ndo passa de uma base cartografica das
ruas da cidade, com ndmeros indicativos para obtencdo dos valores venais das propriedades
nelas existentes, perdura entre nds até hoje. O conceito principal que deve ser depreendido da
questdo anterior pode ser resumido em apenas uma palavra que permanece imutdvel:
“avaliagdo”. Tendo como principal objetivo ser alcancado por todos os responsdveis na
conducgdo do processo de formacdo e cobranca de tributos incidentes sobre as propriedades:
cobranca justa, embasada em valor venal correto, pois formado por método de avaliacdo que
traduz perfeitamente o conjunto de valores assumidos pelos iméveis urbanos do municipio, em
certo periodo de tempo.

De acordo com Dalaqua et al. (2010), a Planta Genérica de Valores (PGV) € formulada
com a utilizacdo de célculos que possibilitam a obtencdo dos valores venais dos imoéveis
urbanos do municipio, a partir da avaliacdo individual de cada propriedade, servindo de base
para impostos como o IPTU (Imposto Predial e Territorial Urbano), ITBI (Imposto sobre
Transmissdao de Bens Imdveis) e Contribuicdo de Melhoria. Mediante esta perspectiva, a PGV
€ um instrumento essencial para que o poder municipal tenha condi¢des de cobrar dos
contribuintes o valor justo sobre a propriedade, devido ao ajuste do valor venal dos imdveis ao
valor real de mercado.

Nesse sentido Moller (1995) define Planta Genérica de Valores de terrenos como a
planta do perimetro urbano onde sdo definidos os valores unitarios do metro quadrado dos
terrenos, para cada face de quadra, devidamente homogeneizados. Este autor define também
Planta Genérica de Valores de edificacdes como um conjunto de valores unitdrios do metro
quadrado para cada tipologia construtiva existente no perimetro urbano, passivel de
homogeneizagdo, com relagdo aos seus diversos atributos, tais como localizacao, idade e estado
de conservacao, estes apurados em uma mesma data.

Com base no estudo de Dalaqua et al. (2010) acerca da conceituacdo Planta Genérica

de Valores de Sérgio Antonio Abunahman (2005), elucidamos que:
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AVALIACAO DE IMOVEIS: “Avaliagio é a determinagio técnica do valor de um
imoével ou de um direito sobre 0 mesmo” (ABREL, pg. 13, 1998). Compreende-se que esta
retrata a expressao monetdaria que um bem negocidvel pode assumir, abertamente, por dado
periodo de tempo, sendo conhecidos por compradores e vendedores todos os seus usos
possiveis, propdsitos e utilidades.

CONCEITO DE VALOR: “E a expressdo monetaria que um bem negociavel pode
assumir, abertamente, por dado periodo de tempo, sendo conhecidos por compradores e
vendedores todos os seus usos possiveis, propositos e utilidades”. “Valor € o prego pago por
um comprador desejoso de comprar, mas nao forcado, e um vendedor desejoso de vender, mas
também ndo compelido, tendo ambos plenos conhecimentos da utilidade do bem
transacionado” (ABREL, pag. 13, 1998).

Desse modo, compreende-se que o Valor de Mercado € o preco que um vendedor esta
disposto a aceitar e, um comprador a pagar, ambos perfeitamente bem informados e dentro de
circunstancias normais, objetivas e subjetivas para um determinado bem”.

O VALOR DE UMA PROPRIEDADE: Para obtermos o valor efetivo de uma
propriedade qualquer, deve-se perseguir e estabelecer certos procedimentos enquadrados nos
seguintes métodos de avaliagao:

METODOS DIRETOS: Método Comparativo. E aquele em que o valor do imével,
ou de suas partes constitutivas, é obtido através da comparagao de dados de mercado relativos
a outros de caracteristicas similares;

METODO DE INDIRETOS: E aquele em que o valor das benfeitorias resulta de
or¢camento sumdrio ou detalhado ou da composicao do custo de outras iguais as que sao objeto
da avaliagdo, (custo reprodugdo), ou equivalentes (custo de substitui¢ao).

METODO DE RENDA: E aquele em que o valor do imével, ou de suas partes
constitutivas, € obtido pela capitaliza¢do de sua renda liquida, real ou prevista;

METODO RESIDUAL: Esse método se baseia na ideia de que o valor de um imével
¢ a diferenca entre o valor total do imével e o valor das melhorias ou benfeitorias nele presentes
(ANTUNES, p. 16, 2005).

Em relacdo ao método comparativo os procedimentos sdo os seguintes:

a) Procurar referéncias de vendas ou aluguéis de propriedades cujos valores e dreas
construidas sejam comparaveis com aquele que se deseja avaliar na rua em que este imovel se

localiza, ou no bairro, ou na regido comum, ou, até na propria cidade;
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b) Atualizar os pregos das propriedades tomadas como referéncia, considerando as

diferentes épocas das transacoes;

¢) Comparar as propriedades tomadas como referéncia, com aquela que estd sendo

avaliada.

Buscando-se avaliar uma propriedade pelo método de renda, deve-se proceder aos

seguintes procedimentos:

d) Comparar as rendas e aplicar a taxa de capitalizacdo conveniente a renda da
propriedade sob avaliacdo. As taxas de capitalizacdo, também chamadas por alguns
autores de taxas de retorno, variam de acordo com a natureza do imodvel, suas
caracteristicas construtivas, sua localizag¢do etc. De modo geral, podemos fixar as taxas

de capitalizacdo conforme explicitado em tabela a seguir:

TAXAS DE CAPITALIZA(;AO E DISCRIMINACAO
VALOR MINIMO VALOR MAXIMO
Imoveis residenciais 5% ao ano 8% ao ano
Lojas comerciais 8% ao ano 12% ao ano
Salas comerciais 6% ao ano 12% ao ano

Tabela 1: Taxas de capitalizacio e discriminagéo
Fonte: Elaborado pelo autor

b) Pesquisar a tendéncia central ou medida de posicdo, dos resultados obtidos com as
pesquisas de referéncias de vendas ou de aluguéis de propriedades com aquela que se deseja
avaliar.

2.2. A caracterizacao do imovel

Para que um processo de avaliagdo de qualquer imdvel tenha éxito, € indispensavel ao
avaliador o conhecimento pleno do contexto urbano onde se insere a propriedade. Assim, 0s
elementos expostos a seguir constituem um conjunto de informagdes primdrias sem as quais
nenhuma avaliagdo chega a bom resultado. Sao eles:

Localizacdo do imével: Rua, Bairro, Distrito, Setor etc.;
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Caracteristicas do logradouro: estado e dimensdes do calcamento, estado e dimensdes

das cal¢adas e passeios, iluminagdo, jardinagem, arboriza¢ao, topografia, pedologia etc.;

Proprietario do imdvel: Dados pessoais, (se possivel), motivagcdes para negociar,
expectativas quanto ao negdcio etc.;

Servigos publicos existentes no logradouro: Rede de dgua, de esgotamento sanitdrio,
galeria de 4guas pluviais, energia elétrica, iluminacdo publica, telefone e Internet, gés
canalizado etc.;

Servicos publicos comunitérios: servigos potencialmente disponiveis em &rea de
influéncia do imével, cujo dominio é definido por um raio de circunferéncia medindo entre um
e dois quilometros, onde sdo ofertadas as seguintes facilidades urbanas: Creches e servicos
similares, escolas, (primdrias e secunddrias), cursos diversos de profissionalizacao,
universidades, postos de saude, hospitais, delegacias de policia, recreagdo e lazer etc.;

Servicos Gerais ofertados pela iniciativa privada: Shopping Center, lojas de comércio
diversificado, bares, restaurantes, teatros, cinemas etc.

H4 que se considerar sempre a relatividade com que os servicos publicos e privados
influenciam a formacdo do valor dos imoéveis. Em uma rua com composi¢do urbana
predominantemente comercial, por exemplo, imdveis residenciais que nido possam ser
transformados em comerciais ndo terdo, talvez, o mesmo valor que aqueles situados em outros
logradouros, de conformacgao somente residencial. Uma boa oferta de transportes coletivos pode
influenciar positivamente a formagao do valor de um imével. O excesso de transporte coletivo
em dado logradouro, acarretando polui¢do sonora e do ar, ird, sem duvidas, influenciar

negativamente o mesmo imével. O mesmo ocorre com a seguranga publica

2.3. Os componentes basicos de avaliacao

Um processo de avaliagdo pelo método comparativo tem inicio com a pesquisa por
referéncias de vendas ou aluguéis de propriedades cujos valores sejam compardveis com aquele
que se deseja avaliar. Obtidas essas amostras t€m-se como subproduto o valor unitdrio por
metro quadrado do imével, ou simplesmente, valor do metro quadrado de cada imével que €
obtido pela divisao do valor de venda de cada um deles por suas respectivas areas de construcao.

Nesse sentido, apontamos varidaveis que expliquem a formagao dos valores unitarios. As

variaveis mais utilizadas sdo:
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a) Imdveis com maiores ou menores valores do que a propriedade em avaliacdo;

b) Imdveis com dreas maiores, menores ou distintas da propriedade em avaliacio;

¢) Iméveis com padrdes construtivos superiores ou inferiores ao da propriedade em

avaliacao;

d) Iméveis com tempos de constru¢cdo maiores ou menores que o da propriedade em

avaliacao;

e) Imdveis com apelos de venda, via propaganda e marketing ou com preméncia de

venda.

Considera-se que as varidveis levantadas na amostragem, sempre irdo diferir entre si,
e pior, nunca serdo inteiramente representativas daquelas existentes no imével em avaliagcdo. O
avaliador terd em maos uma série estatistica com dados dispares que ndo permitem descortinar
ou sequer inferir um valor estimado para a propriedade em avaliacdo. Para corrigir estas
distorcdes utilizamos os chamados fatores de homogeneizacio ou uniformizagdo, explicitados
a seguir:

a) Fator de Transposi¢do: obtido através da divisdo do valor unitdrio do imével em
avaliacdo, pelo valor unitdrio do imovel pesquisado. Estes valores sdo levantados, em geral, nas
Secretarias de Fazenda (ou Financas) das Prefeituras. Serve como medida de comparagao da
pujanga comercial entre varios logradouros;

b) Fator de correc@o de 4rea: obtido através da raiz quarta, ou da raiz oitava, da divisao
entre a drea do imodvel pesquisado e a drea do imdvel em avaliacdo, quando as diferengas entre
suas dreas forem, respectivamente, maiores ou menores que 30%.

c) Fator de equivaléncia: obtido através da aplicagdo de coeficientes origindrios de
modelos matemadticos e estatisticos tendo como principais componentes as caracteristicas de
constru¢do formadoras dos custos de construcao de cada imdvel, considerado seus acabamentos
e os materiais de construcao aplicados alinhando-os em trés classes ou padrdes distintos; padrdao
alto ou luxo, padrao médio ou normal e padrao popular ou baixo (ABUNAHMAN, 2005)

Visando ilustrar, buscou-se adaptar por meio da publicacdo do engenheiro Sérgio
Antonio Abunahman (2005), parte de uma tabela de fatores de equivaléncia como apresentada

na tabela 2:

PADROES CONSTRUTIVOS

FATORES DE EQUIVALENCIA
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DISCRIMINACAO FATOR MINIMO FATOR MAXIMO
Residéncia — padrdo baixo 0,40 0,70
Residéncia — padrao normal 0,50 0,80
Residéncia — padrdo alto 0,80 1,00
Lojas — padrdo baixo 0,80 1,20
Lojas — padrao normal 1,50 2,50
Lojas — padrdo alto 2,50 4,50
Salas — padrao baixo 0,60 0,80
Salas — padrao normal 0,80 1,00
Salas — padrao alto 1,30 1,50
Sobrados — padrio baixo 0,20 0,30
Sobrados — padrao normal 0,30 0,40
Sobrados — padrao alto 0,40 0,50
Galpdes, Garagens, Dep6sitos 0,30 0,50
Armazéns e congéneres 0,30 0,50

Tabela 2: Padrdes construtivos e fatores de equivaléncia

Fonte: Elaborado pelo autor

d) Fator de depreciacdo: obtido através da aplicacdo de coeficientes ou taxas que

exprimem a medida de deterioragdo e/ou a obsolescéncia de imdveis, considerado um dominio

de vida util compreendido entre 50 e 80 anos.

A tabela 3, faz parte do método Vegni-Neri, de depreciacdo de imdveis de grande
aplicagdo por sua praticidade:

DEPRECIACAO DAS EDIFICACOES EM FUNCAO DA IDADE E DO USO
IDADE FATOR DE IDADE FATOR DE
(EM ANOS) DEPRECIACAO (EM ANOS) DEPRECIACAO
1 1,00 26 0,5658
2 0,9666 26 0,5334
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4 0,9332 30 0,4990
6 0,8998 32 0,4656
8 0,8664 34 0,4322
10 0,8330 36 0,3988
12 0,7996 38 0,3654
14 0,7642 40 0,3320
16 0,7328 42 0,2986
18 0,6994 44 0,2652
20 0,6660 46 0,2318
22 0,6326 48 0,1948
24 0,5992 50 0,1650
Acima de 50 0,1650

Tabela 3: Depreciagao das edificacdes em fungao da idade e do uso.
Fonte: Elaborado pelo autor

e) Fator de fonte: obtido através da aplicacdo de coeficiente variando entre 0,85 — 1,00
tentando deprimir a euforia de proprietdrios ou corretores que buscam valorizar a0 maximo os

imoéveis em negociacao.

Os componentes bdsicos de avaliagdo para terrenos onde ndo existam construgoes

encaixam-se na mesma metodologia utilizada anteriormente, do seguinte modo:

Fator de testada: exprime um fator de corre¢do de testada quando esta varidvel (FT)
substitui o valor unitdrio por metro quadrado do terreno. O fator de testada é definido como a

raiz quarta da razdo entre a testada efetiva e a testada padrao;

Fator de profundidade: define uma profundidade equivalente, a ser usada em conjunto

com o fator de testada;

Fator de esquina: indica, através de coeficientes o acréscimo experimentado por um

terreno em funcdo de uma melhor localizacio;
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Fator de topografia: exprime a partir de um padrdao normal, onde um terreno plano tem

coeficiente igual a 1,00, valores menores para aqueles terrenos em aclive ou declive;

Fator de pedologia: partindo de um padrdo para um terreno seco e firme com coeficiente
igual a 1,00 indica coeficientes menores para aqueles com superficies alagadicas, imidas,

pantanosas e de solo instdvel;

Fator de acessibilidade: define um padrao minimo de servigos urbanos que beneficiam
um dado terreno com coeficiente igual a 1,00, indicando coeficientes menores para aqueles

situados abaixo do padrao normal;

Fator de configuracdo: exprime o padrdo normal, com coeficiente igual a 1,0 para
terrenos urbanos com drea até 5.000,00 m2. A partir dai sdo estipulados coeficientes menores

que irdo definir as glebas urbanas (ABUNAHMAN, 2005).

Valor Venal de um imdvel: € a expressdo monetéria de venda atingida por um imdvel
qualquer em concorréncia perfeita. A férmula para cdlculo do Valor Venal € expressa através

da seguinte equagdo:

VV=VVt+ VVc, onde:

VV = Valor Venal do Imodvel.

VVt = Valor Venal do Terreno.

VVc = Valor Venal da Construgao.

A férmula de célculo do Valor Venal do terreno € discriminada a seguir:
VVt=Atx Vox F1 x F2 x F3 x F4 x F5 x F6 x F7 x F8, onde:

VVt = Valor Venal do Terreno; At = Area do terreno expressa em m?;
Vo = Valor do m? do terreno por logradouro;

F1 = Fator de Deprecia¢ao do logradouro;

F2 = Fator de Testada;

F3 = Fator de Limitacdo;

F4 = Fator de Pedologia;

F5 = Fator de Topografia;

F6 = Fator de Dimensio;

F7 = Fator de Situagdo;
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F8 = Fator de Equivaléncia ou Proporcionalidade

Em relacdo a base cartografica do municipio, Antunes (2005) destaca que a criagcdo
desse modelo matemadtico tem inicio com a avaliacdo da base cartogrifica do municipio, com
levantamentos abrangendo a estrutura legal de formacao das dreas urbana e rural, dos distritos,
dos bairros e das ruas com suas respectivas representacoes graficas expressas em mapas, plantas
baixas, etc. Em certas cidades, além desse tipo de divisdo geografica institucional encontramos
separacOes por setores urbanos, por quadras, por lotes e sub lotes em fun¢do da aplicacio de
método conhecido como geoprocessamento, tendo como base, técnicas de aerofotogrametria.

Segundo Antunes (2005) a importancia da estrutura legal da base cartografica € tanta
que sua conformacdo ird definir o contetddo e a forma dos dados e informagdes sobre todas as
propriedades urbanas da cidade, informagdes componentes dos chamados cadastros Imobilidrio

e Mobiliario do Municipio.

Quando a estrutura legal segue os canones tradicionais dizemos que o cadastro
¢ orientado “por logradouro” e em caso contrario por “planta quadra”. Os
mapas e plantas que definem o universo geografico-institucional do
municipio, t€m que estar perfeitamente adequados com as suas leis de criagéo,
modernizacdo e expansdo sob pena de perderem sua legalidade

(ABUNAHMAN, 2005, p.14)

Tendo a cartografia do municipio como base, € iniciado o processo de levantamento e
obtencdo de todas as facilidades urbanas existentes no municipio, utilizadas ou potencialmente
colocadas a disposi¢do dos contribuintes em cada logradouro.

O levantamento das facilidades urbanas deve ser tratado como uma parcela de um
processo censitdrio de enorme importancia realizado com a interagdo e participagao nao sé das
principais Secretarias da Prefeitura Municipal, mas também e, principalmente, de outras
institui¢des das esferas Estadual e Federal, buscando através da obtencao de dados geograficos,
demogréficos, econdmico-financeiros, sociais e politicos o planejamento e a definicdo das
principais estratégias de desenvolvimento de uma cidade ou até de cidades de uma mesma
regido (ABUNAHMAN, 2005)

Esse imenso esforco de conhecimento, envolvendo, as vezes, centenas de técnicos é

base fundamental na elabora¢do do Plano Diretor.
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No caso do método de cdlculo da planta de valores, analisaremos somente a fase de
levantamento das facilidades urbanas, que consiste nas atividades de pesquisadores ao
percorrerem todos os logradouros do municipio com o intuito de fixar as facilidades existentes
em cada um deles ou em dreas de influéncia que os englobem.

Ao mesmo tempo em que sdo pesquisadas as facilidades urbanas, outro grupo
desenvolve pesquisa de precos dos imdveis, em trabalhos de campo com levantamentos por
amostragem, entrevistas com corretores de imdveis, levantamentos em cartérios de registros de
imoéveis, pesquisas de custos de construg¢do por “imoéveis tipo” e esforcos similares via Internet
(NADOLNY, 2016).

Destaca-se que as facilidades urbanas irdo explicar, em parte, a formagao dos valores
das propriedades imobilidrias da cidade, apreciando-as ou depreciando-as de acordo com a
correlagdo existente entre as maiores ou menores quantidades de servicos disponiveis em dado
logradouro.

Desse modo, o valor do m? de uma propriedade qualquer, serd parcialmente definido
pelas facilidades urbanas existentes ou proximas a rua onde se localiza este imével. Modelos
estatisticos aplicados as séries de valores encontrados fornecerdo um coeficiente de correlacio
entre valores e facilidades chamado de fator de depreciacdo do logradouro ou fator de facilidade
urbana (NADOLNY, 2016).

Uma das maiores dificuldades para atualizar a Planta Genérica de Valores, ndo € de
carater técnico, burocrético ou financeiro, mas sim politico, em decorréncia da dificuldade de
negociacdo das prefeituras com as Camaras Municipais para aprovagdo da referida Planta de

Valores na forma da Lei (NADOLNY, 2016).

A NBR 14653-2 define planta de valores como a representacdo grafica ou listagem
dos valores genéricos de metro quadrado de terreno ou do imével numa mesma data, além de
recomendar que a partir dos dados cadastrais, sejam realizadas vistorias por amostragem, com

o objetivo de aferir os critérios e percepcdes considerados no cadastro. (ABNT, 2020).

Desta forma, para obter dados que reflitam a realidade, h4 a necessidade da aplicacdo
de metodologias cientificas, como a aplicacao de procedimentos estatisticos, que proporcionem
maior objetividade. No Brasil, a Associacido Brasileira de Normas Técnicas (ABNT, 2020)
estabeleceu regras especificas para a avaliacdo de imdveis urbanos, que é uma das etapas da
geragdo da Planta Genérica de Valores. O método indicado para a elaboracdo de uma PGV € o
método comparativo de dados de mercado (DALAQUA et al., 2010).
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De acordo com Dalaqua et al. (2010), para o sucesso da aplicacdo deste método é
necessdrio seguir alguns requisitos, que sdo: a existéncia de transacdes de imdveis que
representem toda a variabilidade de valores da regido a se gerar uma planta; dados referenciados
a mesma época; e que sejam bem distribuidos espacialmente sobre a drea de trabalho e em

quantidade suficiente para possibilitar a andlise dos valores.

E na planta genérica de valores que estd definida a valoracdo dos iméveis de cada
logradouro do municipio. Um problema recorrente na grande parte das cidades brasileiras é que
os valores das plantas estdo abaixo do valor de mercado, influenciando diretamente nas receitas
municipais, especialmente o Imposto sobre Propriedade Predial e Territorial Urbana — IPTU

(SANTOS e NASCIMENTO, 2014).

Segundo Dalaqua et al. (2010), uma planta de valores bem elaborada consegue dar
suporte ao 6rgao municipal em diversas atividades, especialmente a arrecadacio via tributos
imobilidrios que engloba os impostos relacionados a transmissido de bens imdveis - ITBI e o

Imposto Predial e Territorial Urbano — IPTU.

Destaca-se que os procedimentos para apuracdo dos valores unitarios t€ém sido pouco
respaldados tecnicamente. Normalmente sao definidos por uma comissao de avaliacdo nomeada
pelo poder publico, que atribuem valores as diversas regides da cidade, baseando-se no
conhecimento que possuem do mercado de imdveis, sem uma validacdo estatistica. Pode-se
dizer que o resultado final € fruto de um processo interativo de opinides, correndo-se o risco de
prevalecer o interesse particular em determinadas regides da cidade, pois tal comissdo é
constituida, em sua grande maioria, por agentes do mercado imobilidrio (SANTOS e

NASCIMENTO, 2014).

Diversos critérios sdo utilizados quando € necessario realizar uma classificacdo de
imoveis para avaliagdo em massa. Algumas vezes os imoveis sdo classificados por bairros, ou
por distancias a um polo de valorizagdo, ou por regides homogéneas. Em outras vezes, os
imoveis sdo classificados em fun¢do do tamanho, ou de nimero de dormitérios, ou qualquer
outra caracteristica do imodvel. De qualquer forma, seja um ou outro o critério usado, geralmente
este ndo contempla mais do que um aspecto ou caracteristica dos imoéveis considerados
(SANTOS e NASCIMENTO, 2014). O desenvolvimento de uma planta de valores deve ser
fundamentado em metodologias que garantam o emprego de técnicas adequadas de avaliacdo,
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previstas pela Norma Brasileira para Avaliacdo de Iméveis Urbanos (NBR-14653-2/04)

Sabe-se, portanto, que muitas cidades brasileiras mant€ém um cadastro imobilidrio
técnico apenas para fins tributdrios e, na maioria das cidades de pequeno e médio porte, ainda
subsiste o cadastro técnico analdgico, expresso através de antigas tabelas e plantas manuais,
onde sdo marcadas, de forma imprecisa e aleatdria, as informagdes das alteracdes ocorridas ao
longo do tempo sobre os imdveis. Nao existe por parte da municipalidade a cultura de

sistematizacdo da informagdo com vistas a gestdo territorial (OSORIO et al., 2012).

2.4. Aprendizado de maquinas

O aprendizado de mdquinas (AM) € uma area da inteligiéncia artificial (IA) que tem
por objetivo desenvolver técnicas computacionais capazes de resolver problemas
automaticamente a partir de dados (BRINK e RICHARDS, 2016). Segundo Lorena e Carvalho
(2007) AM € um conjunto de técnicas baseadas no principio da indugdo e pode ser dividido em

supervisionado ou ndo supervisionado.

Segundo Brink e Richards (2016) “os algoritmos do aprendizado supervisionado sdo
os mais comuns na area de Aprendizado de Maquinas”. De acordo com Monard e Baranauskas
(2003) o aprendizado supervisionado € aquele que apresenta ao algoritmo um conjunto de
exemplos, em que € associado um rétulo a cada exemplo, ou seja, € apresentado ao conjunto de
dados a resposta correta. O objetivo € partir de um conjunto de varidveis independentes para
prever uma varidvel dependente, isto é, o conjunto de dados utilizados para o treinamento

contém a varidvel resposta esperada.

Segundo Mitchell (1997) os exemplos podem apresentar uma ou mais caracteristicas,
e estas podem ser qualitativas ou quantitativas. Em relacdo aos rétulos, estes podem assumir
valores continuos ou discretos. Ao assumir valores continuos o problema € resolvido com uma

regressao, caso contrario, o problema € resolvido com uma classificagao.

Ja no aprendizado de maquinas nao supervisionado ndo existem exemplos rotulados.
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O objetivo do algoritmo € aprender a identificar tendéncias ou padrdes que auxiliem na
compreensdo dos dados fornecidos (LORENA e CARVALHO, 2007). Nesse caso, sdo
formados agrupamentos/clusteres que serdo analisados e assim determinado o que significa

cada agrupamento (MONARD e BARANAUSKAS, 2003).

Na Figura 1 temos um esquema do aprendizado de médquinas.

Aprendizado de Maquinas

Supervisionado N3ao supervisionado

Figura 1 - Representagdo da divisdo do aprendizado de maquinas
Fonte: Elaborado pelo autor

Redugao da

dimensao

Os algoritmos mais comuns de aprendizado de mdquina para predi¢Oes, apresentados na
literatura, sdo: Random Forest; Support Vector Machine e Extra-Tree (HASTIE;
TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009; JAMES et al., 2013; CARVALHO, 2014). Entre os

algoritmos de aprendizagem supervisionada destaca-se o Random Forest.

Com o desenvolvimento tecnoldgico nas ultimas décadas, o crescimento da
complexidade dos problemas que devem ser tratados computacionalmente e do volume de
dados gerados, tornou-se clara a necessidade de ferramentas computacionais mais rebuscadas,
que fossem mais independentes, reduzindo, entdo, a necessidade de interven¢do humana (Faceli
et al., 2011). Contudo, essas ferramentas devem ser capazes de criar, a partir da experiéncia

passada (conjunto de treino), uma hipdtese, capaz de resolver o problema que se deseja tratar.
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A esse processo de busca de uma hipétese a partir de informacdes passadas dd-se o nome
Aprendizado de Maquina (AM) (Faceli et al., 2011).

Nesse sentido no AM, computadores sao programados para aprender através do treino.
Para isso, devem obter deducdes genéricas a partir de um conjunto de exemplos (Faceli et al.,
2011). Portanto, os algoritmos de AM aprendem a induzir uma funcdo ou hipdtese capaz de
resolver um problema a partir de dados que representam instancias do problema a ser resolvido.
Esses dados formam um conjunto, denominado dataset ou conjunto de dados em tradugdo livre.

De acordo com Bryan (2012) o campo da inteligéncia artificial (IA) teve inicio em
1956, mas foi apenas na dltima década que houve um desenvolvimento significativo para que
a tecnologia fosse amplamente utilizada e experimentada por muitos circulos de tecnologia
externa. Hoje, a inteligéncia artificial € uma das tecnologias humanas de emergéncia mais
rapida e descreve mdquinas que podem executar tarefas que antes exigiam inteligéncia.

A inteligéncia artificial usada no setor de engenharia usa componentes de software e
hardware. A medida que as maquinas se tornam mais ficeis de serem feitas, elas podem ser
capazes de fabricar produtos e até mesmo criar € melhorar projetos ao longo do tempo — com
pouca ou nenhuma intervencdo humana — através do aprendizado de maquina (BRAYAN,
2012). De maneira simplificada, o aprendizado de mdquina leva um passo adiante. E uma das
mais recentes tecnologias de inteligéncia artificial em que as maquinas podem aprender dados,

analisando-os, trabalhando e aprendendo com os resultados dessa acao.

Para Albert (2016), muitas tarefas pelas quais os engenheiros sdo responsdveis, como
projeto e simulacdo, podem ser aprimoradas com o suporte de ferramentas de inteligéncia
artificial. Considere como o CAD (Computer Aided Design) j4 foi apenas uma ferramenta
complementar a engenharia e hoje € uma parte fundamental do fluxo de trabalho didrio. Essas
ferramentas podem melhorar os recursos de ajuda do design e possibilitardo explorar a

economia de peso que antes nao eram possiveis.

Russell and Norvig (2009) classificam os algoritmos de aprendizagem de maquina em
trés tipos: 1) supervisionado, quando os dados sdo rotulados, ou seja, a maquina tem acesso a
saida correta de cada entrada, ii) ndo supervisionado, quando os dados de andlise nao sio
rotulados, ou seja, a maquina ndo conhece a saida correta das entradas, e iii) aprendizado por
refor¢o, quando a aprendizagem € feita por sistemas de recompensas, onde a maquina € capaz

de verificar o impacto de suas decisdes e minimizar suas perdas (aprendizado ndo indutivo).
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Em termos simples, o aprendizado de médquina € a faceta da ciéncia da computacdo em
que os profissionais ddo aos computadores a capacidade de aprender uma tarefa sem serem
especificamente programados para isso. Isso € feito ensinando os computadores a encontrar
padrdes nos dados por conta prépria.

De posse dos dados, um algoritmo de aprendizado de méquina pode reconhecer
padrdes e aprender com os dados para fazer previsdes sobre novos dados, tudo por meio do uso

de estatisticas inteligentes (BRAYAN, 2012).

Em suma, € necessdrio a uma base dados e um padrdo nos dados. Como em grande
parte da engenharia, no entanto, obviamente hd mais no aprendizado de mdquina do que essa
simples explicacao quando se trata de execugdo e entrega. Dentro do campo, existem trés tipos
de algoritmos de aprendizado de mdaquina: aprendizado supervisionado, aprendizado ndo
supervisionado e aprendizado por reforco. De acordo com a empresa de software e servicos de
andlise de negdcios SAS, os métodos de aprendizado supervisionados e ndo supervisionados

sdo atualmente os mais populares (ALBERT, 2016).

Segundo Albert (2016) eles diferem da seguinte forma:

. Aprendizado supervisionado: neste método, os algoritmos sdo treinados
inserindo uma entrada e um resultado desejado para criar exemplos rotulados. A maquina é
capaz de encontrar erros comparando o resultado real com o resultado que ela sabe que deve
estar correto com base nas informagdes originalmente inseridas. Um exemplo, segundo o SAS,
seria um algoritmo para identificar fraudes de cartdo de crédito. A maquina pode detectar

cobrancas incomuns comparando-as com as transacoes esperadas.

. Aprendizado ndo supervisionado: Ao contrdrio do aprendizado supervisionado,
o aprendizado ndo supervisionado ndo possui respostas “certas” — ou rétulos histéricos — para
comparar as informagdes. Em vez disso, o algoritmo deve analisar as informagdes fornecidas e

tirar suas proprias conclusoes.

. Aprendizado por reforco: Embora ndo seja tdo popular quanto os dois métodos
anteriores, o aprendizado por refor¢co € uma parte importante do campo. Ao contrario do
aprendizado supervisionado e ndo supervisionado, esse algoritmo aprende por tentativa e erro,
aprendendo a escolher a op¢cdo que resultard na maior recompensa. Segundo a SAS, esse

método € comum em robdtica, navegacao e até jogos.
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O aprendizado de médquina estd crescendo em popularidade e importancia em grande
parte porque empresas e agéncias governamentais t€ém grandes quantidades de dados que
precisam ser classificados, analisados e aproveitados para garantir o maximo de resultados — e
atualmente passaram a ser alicerces para a Engenharia Civil.

Albert (2016) aborda que os dados usados nesses algoritmos podem incluir tudo, desde
planilhas de clientes, informacdes de compradores anteriores, taxas de assassinato, informacdes
de empréstimo, informacdes de censo, informagdes de pesquisa, taxas de diabetes, taxas de
visitas a sites e muito mais. O aprendizado de mdquina pode nio apenas revelar tendéncias
sobre essas informagdes, mas também fornecer insights para prever coisas sobre o
comportamento futuro, como quem provavelmente pagard seus empréstimos ou qual base de
clientes uma campanha de marketing especifica deve atingir.

Embora o aprendizado de madquina esteja relacionado ao campo mais amplo da
inteligéncia artificial, esses termos ndo sdo sin6nimos. A IA é um ramo da ciéncia da
computacdo que se concentra principalmente na criacio de maquinas capazes de pensamento
inteligente. No entanto, isso € dificil de realizar sem as contribui¢des do aprendizado de
maquina (BROWNLEE ,2016).

Brownlee (2016) aborda que ainda que essas sejam aplicacdes muito uteis de
aprendizado de maquina para a pessoa comum, o campo € muito mais do que compras e
entretenimento. Esses algoritmos sdo usados em seguranca publica, agricultura, dispositivos
médicos vestiveis e até carros autbnomos.

A visdo computacional também € uma aplicacdo importante neste campo. Essa drea de
estudo trabalha para permitir que os computadores atuem como o sistema de visdo humana, que
em termos simples € coletar informagdes de imagens e traduzi-las para o entendimento. Por
exemplo, usando visdo computacional, um drone sobrevoando um campo pode identificar
partes da plantacdo que parecem doentes e alertar o agricultor sobre o problema.

No crescente campo de aprendizado de mdéquina, segundo Brownlee (2018) os
engenheiros desempenham um papel importante. Profissionais com formagao em engenharia
elétrica ou engenharia de software geralmente estdo equipados com o conhecimento € o
conjunto de habilidades necessarios para contribuir com esse novo campo de maneira
significativa.

Brownlee (2016) destaca ser possivel desenvolver as seguintes qualificacdes e

habilidades:
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Probabilidade e estatistica.

Matemitica aplicada e algoritmos.

Linguagens de codificacao.

Técnicas avangadas de processamento de sinais.

Este papel ndo deve ser confundido com o de um analista de dados. Embora as
posicdes sejam semelhantes, o objetivo de um analista de dados normalmente € coletar e avaliar
informacdes — um processo concluido por humanos — para criar resultados utilizaveis. No
entanto, no campo do aprendizado de mdquina, as responsabilidades dos cargos podem se

sobrepor (ALBERT, 2016).

Faceli et al. (2011) afirmam que as tarefas indutivas de AM (baseadas na inducdo de
uma fun¢do) podem ser classificadas como preditivas ou descritivas. Em tarefas de predicao, o
objetivo € encontrar uma fun¢do (também chamada de hip6tese ou modelo) a partir de uma
parcela do dataset original (conjunto de treino) que possa ser utilizada para prever valores do
atributo alvo para novos exemplos, com base nos demais atributos. Para isso, os atributos de
entrada e saida devem ser rotulados.

Logo, os algoritmos utilizados nesse tipo de tarefa seguem o paradigma de aprendizado
supervisionado. Em tarefas de descri¢c@o, por sua vez, o objetivo € explorar ou descrever um
conjunto de dados. Por isso, os algoritmos de AM usados nessas tarefas nao utilizam o atributo
de saida. Consequentemente, seguem o paradigma de aprendizado ndo supervisionado (Faceli
etal.,2011). Um claro exemplo de tarefa descritiva pode ser o agrupamento de dados, cuja meta
€ encontrar grupos com caracteristicas comuns dentro de um dataset. Faceli et al. (2011) listam
inimeras aplicacdes de técnicas de AM que ja sdo utilizadas com €xito na solucdo de problemas,
sendo algumas delas:

* Reconhecimento de palavras faladas;

* Predigdo de taxas de cura de pacientes com diferentes doengas;

* Deteccao de Fraudes em cartdes de créditos;

* Veiculos Auténomos;

* Deteccao de potenciais ameagas ao computador;

* Deteccao de tendéncias de valorizacao de a¢des no mercado financeiro.

Nesse contexto, ¢ importante observar que o uso do aprendizado de maquina (AM)

tem se expandido em diversas dreas da engenharia civil, sendo uma ferramenta eficaz para

solucionar desafios complicados nesse campo. A tecnologia de AM tem uma variedade
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abrangente de usos na nossa sociedade atual, incluindo previsdo, classificacio e resolucao de
problemas matemdticos complexos (Faceli et al., 2011). Com o crescimento rdpido da
quantidade de dados disponiveis e o avanco das capacidades de computacao, juntamente com
métodos de programacdo mais simples, as ferramentas de aprendizado de mdaquina foram

destacadas.

2.4.1. Random forest

Na area de aprendizado de mdquinas espera-se que a combinagdo dos resultados de
varios classificadores apresente melhor desempenho e maior convic¢do na tomada de decisao
do que apenas um classificador. Ainda, segundo Sirikulviriya and Sinthupinyo (2011), dada
uma mesma quantidade de informacdo para treinamento, € amplamente aceito que o
desempenho e a confiabilidade de muitos classificadores sdo geralmente melhor do que um
unico classificador. Dessa forma, manifestam-se um abundante interesse na pesquisa €
exploracio de métodos ensemble, os quais caracterizam-se pela geracdo de muitos

classificadores e combinacdo de seus resultados (Dietterich, 2000). Dentre alguns exemplos

classicos de métodos ensemble pode-se citar: boosting, bagging e recentemente random forest.
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Segundo Grus (2018) trata-se de um algoritmo de aprendizado de mdquina
supervisionado que € construido a partir de algoritmos de 4rvore de decisdo. Esse algoritmo é
aplicado em varios setores, como bancos e comércio eletronico, para prever o comportamento
e os resultados.

Na perpectiva de Brownlee (2016) Random Forest (RF) € uma técnica de aprendizado
de méquina usada para resolver problemas de regressdo e classificacdo. Ele utiliza ensemble
learning, que é uma técnica que combina muitos classificadores para fornecer solucdes para
problemas complexos. Isso determina o resultado usando as previsdes das arvores de decisdo.
A previsdo € feita ao calcular a média ou a mediana das saidas de diversas drvores. Aumentar
a quantidade de arvores melhora a precisdo do resultado. Aratjo (2018) aponta as principais

Caracteristicas de um algoritmo do Random Forest (RF)

e Fornece uma maneira eficaz de lidar com dados ausentes.

e Produz uma previsdo razodvel sem ajuste de hiperparametro.

e Resolve o problema de overfitting em arvores de decisdo.

e Em cada Random Forest, um subconjunto de feicdes € selecionado aleatoriamente no

ponto de divisdo do no.

Random Forest (RF) € um algoritmo de aprendizado de maquina que foi desenvolvido
por Breiman (2001). O destaque desse algoritmo estd na utilizac@o para predicdo de varidveis
em diversos estudos, devido sua capacidade de selecdo e classificacdo de preditores por
importancia (SUCHETANA, RAJAGOPALAN e SILVERSTEIN, 2017). Os métodos de
aprendizado por conjunto sdo compostos por um conjunto de classificadores — por exemplo,
RF, e suas previsdes sdo agregadas para identificar o resultado mais popular. Os métodos de
conjunto mais conhecidos sao o ensacamento, também conhecido como agregacdo de bootstrap,

e o boosting.

Segundo Aratjo (2018) em 1996, Leo Breiman introduziu o método de
ensacamento; nesse método, uma amostra aleatéria de dados em um conjunto de treinamento €
selecionada com substituicdo, o que significa que os pontos de dados individuais podem ser
escolhidos mais de uma vez. Depois que vdrias amostras de dados sdo geradas, esses modelos

sdo treinados independentemente e, dependendo do tipo de tarefa, ou seja, regressiao ou
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classificacdo, a média ou a maioria dessas previsdes produz uma estimativa mais precisa. Essa
abordagem é comumente usada para reduzir a variagio em um conjunto de dados que ndo

podem ser interpretados por maquinas.

Borga (2016) elucida que se trata de uma extensao do método de ensacamento, pois
utiliza empacotamento e aleatoriedade de recursos para criar uma RF ndo correlacionada de
arvores de decisdo. A aleatoriedade de recursos, também chamada de feature bagging ou
" z s Nz . . L

método de subespaco aleatério”, é um conceito que envolve um conjunto de arvores de
decisdo. Cada arvore no conjunto € formada por uma amostra de dados retirada do conjunto de
treinamento, com substituicdo, em um processo conhecido como bootstrap. Dessa amostra de
treinamento, cerca de um terco é separado como dados de teste, que sdo conhecidos como

amostra fora da bolsa (oob).

Segundo Baker et al. (2014) o RF consiste em agrupar vdrias arvores de decisdo
obtidas a partir de um conjunto de dados de treinamento selecionados aleatoriamente utilizando
a metodologia de divisdo bindria nas varidveis preditoras para classificar ou predizer valores de

uma varidvel resposta (Figura 2).
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Conjunto de dados

Em cada né, um conjunto aleatério de atributos é pesquisado em busca
o daquele atributo que fornece a melhor divisdo dos dados,
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Figura 2: Representacdo esquemdtica do funcionamento do Random Forest
Fonte: http://citizennet.com/blog/2012/11/10/random-forests-ensembles-and-performance-metrics (apud
Vieira, 2014).

O processo de construgdo de uma arvore de regressao se da, a partir de um conjunto de
regras, em dividir recursivamente o espago das covaridveis (conjunto de valores possiveis para

(Xl,Xz, . Xp) em J regides distintas e ndo sobrepostas Ry R, ..., R; (JAMES et al., 2013).

Asregides Ry Ry, ..., R; sdo construidas de modo a minimizar a soma dos quadrados dos

erros de previsdo (SQRtree), dada por

SQRtyee = 2 (Yi _9R1)2+ Z (yi_sz)z +-t Z (yi_yR])2 M

i:Xx1€Rq i:X1€ER, iix1€Ry

em que yr ; € a resposta média para as observagdes de treinamento dentro da regido R;, j=1, 2
,-.» J. Como também, os yi’s representam o numero de arvores.
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Porém, de acordo com James et al. (2013), € computacionalmente invidvel considerar
todas as J particdes possiveis do espaco de covaridveis de modo a minimizar a soma dos
quadrados dos erros. Portanto, é adotada uma abordagem denominada divisao bindria recursiva

do espago de covaridveis. Isso significa que € identificada a covaridvel X; em cada n6, dentre
todos as covariaveis X1, Xy, ..., Xp, € 0 ponto de corte tg, dentre todos os possiveis valores das
covaridveis, que divide o espago de covaridveis em dois semi-planos R;(j,s) = {X ;X < ts} e
R,(j,s) = {X ;X = ts} que minimize a soma do quadrado dos erros de predi¢ao naquele no,

isto €

minj_s z ()’z - le)z + Z (yl - sz)zl (2)

i:x1€R1(J,S) i:X1€R2(J,S)

em que Jg, € aresposta média para as observagdes de treinamento em R, (j, s)e P, € aresposta

média para as observagdes de treinamento em R, (j, 5).

Segundo Viana (2019), o RF € uma técnica de aprendizagem de mdaquina forte, que
apresenta bom desempenho preditivo quando aplicado a observagdes ndo pertencentes aos
conjuntos de treinamento, o que reduz o erro de generalizacdo. Ela estima k 4rvores de
regressdo, sem poda, por meio de k novos conjuntos de treinamentos distintos, com 0 mesmo
tamanho da amostra original, através de um sorteio aleatério com reposi¢do (reamostragem

bootstrap). De acordo com Breiman (1996) essa técnica é denominada de método bagging.

De acordo com Breiman (2001), depois que k dessas drvores {T (x)}X sdo cultivadas, o

preditor de regressdo RF, é dado por:

K
A 1
fls () = E,Z T() )

em que, fr’} (x) é a média das previsdes de cada drvore de regressao.
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2.4.2. Support vector machine (svm)

Desenvolvida por Vapnik (1995), Support Vector Machine ou em portugués Mdaquina
de Vetor Suporte, é uma técnica com base na Teoria de Aprendizado Estatistico que tem por
objetivo resolver problemas de classifica¢do de padrdes e regressdao (LORENA e CARVALHO,
2007). Essa técnica tem sido utilizada na categorizagdo de textos (JOACHIMS, 2002) na analise
de imagens (KIM et al. 2002), reconhecimento de objetos em 3 dimensdes (PONTIL e VERRI,

1998), dentre outros.

Como exemplo de utilizacdo da SVM podemos citar a diagnosticacdo de cancer de
mama em um individuo. De forma bem sucinta, uma amostra celular de um paciente é

classificada ou como benigno ou como maligno (MENEZES, 2007).

Algumas das caracteristicas que tornam atrativa o uso da SVMs sdo boa capacidade de

generalizacdo e a robustez em grandes dimensoes (SMOLA et al. 1999).

Segundo Cosenza (2015) o procedimento para classificacdo baseia-se na separacao
Otima de um grupo de dados, independente de sua dimensdo, com o objetivo de determinar um
limite de decisdo, conhecido como hiperplano, que separem os pontos de duas classes
(LAZARO, 2016). Esse hiperplano é orientado de forma que seja o mais préximo possivel dos
pontos na vizinhanga de cada uma das classes. Esses pontos que t€ém a menor distancia do

hiperplano sio denominados vetores de suporte (LAZARO, 2016).

De acordo com a Figura 3, temos a representacao de duas classes linearmente separaveis
e o hiperplano (linha) que as separa. A SVM determina o hiperplano que separa os pontos das
duas classes de modo que o maior nimero de pontos da mesma fique do mesmo lado. O objetivo

€ que o hiperplano maximize a distancia entre os pontos das classes. (Chaves, 2006).
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Figura 3 — Funcionamento de uma SVM para classes linearmente separaveis
Fonte: Elaborado pelo autor

Porém, podem existir casos em que as classes ndo sdo linearmente separdveis. Sendo
assim, o objetivo da SVM € descobrir um hiperplano que vd minimizar a probabilidade de erro
de classificacdo junto com o conjunto de treinamento. Na Figura 4 tem-se trés diferentes

situacoes:

(a) (b) ()
Figura 4 — a) o ponto se encontra no lado certo da regifio de separacio; b) o ponto se encontra do lado errado na
regido de separacio e c)o ponto estd fora da regido de separagdo e do lado incorreto.
Fonte: Elaborado pelo autor

A finalidade da classificacdo € construir um modelo com capacidade de classificar
novos objetos (com classe desconhecida) automaticamente de acordo com suas caracteristicas,
a partir de um banco de dados que contenha objetos com classe conhecida (préclassificados)

(LAZARO, 2016).
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2.5. Geoestatistica

O surgimento da Geoestatistica d4-se no inicio na década de 1950, quando o engenheiro
de minas sul-africano Daniel Krige, ao estudar o teor de ouro em jazidas, concluiu que as
variancias dos dados de concentracio de ouro obtidas pela estatistica cldssica s faziam sentido
se fosse considerada a distancia entre os pontos amostrados (VIEIRA et al., 2000). A partir do
trabalho de Krige, George Matheron, apds apresentacdo de alguns trabalhos, formalizou, na
década de 1960, a Teoria das Varidveis Regionalizadas (YAMAMOTO e LANDIM, 2013). Ele
a definiu como sendo uma funcio espacial numérica, que varia de um local para outro, com
continuidade aparente, cujos valores sdo relacionados com a posi¢@o espacial que ocupam e sua

variacdo nao pode ser representada por uma simples funcdo matematica (MELLO et al., 2005).

A Geoestatistica se diferencia da estatistica classica devido a existéncia de dependéncia
espacial entre as amostras, ou seja, pela Teoria das Varidveis Regionalizadas hd a pressuposicao
de que existe correlacdo entre os valores observados e a distancia de onde os mesmos foram
obtidos (MELLO et al., 2005). Esse conceito € utilizado na Geoestatistica para predizer valores
ndo amostrados. Para isso, duas ferramentas importantes sio utilizadas: o semivariograma e a

interpolagdo por krigagem (LANDIM, 1998).

O semivariograma € utilizado para estudar a similaridade entre amostras vizinhas, de
forma que, observacdes mais proximas, sao mais semelhantes entre si do que aquelas que estao

separadas por distancias maiores (SANTOS et al., 2011).

De acordo com Vieira (2000), o estimador cldssico do semivariograma é dado por:

“)

y(h) = Z[Z(x;) — Z(xi + W)]?

2N(h)

em que:
Y(h) € o valor estimado da semivariancia para uma distancia h;
Z(xi) € o valor observado da varidvel no ponto (xi);

Z(x1) + (h) é o valor observado no ponto (xi) + (h);

h ¢ a distancia entre os pares de casos amostrados;

N(h) é o numero de pares de pontos separados entre si por uma distancia h.
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O semivariograma € o grafico que representa os valores das semivariancias. Esta é uma
funcdo que s6 depende das distancias entre os pontos amostrados e expressa a variabilidade
espacial entre os mesmos (ISAAKS e SRIVASTAVA, 1989). Existem 3 (trés) tipos de
semivariogramas: o experimental, o verdadeiro e o tedrico. Porém apenas o variograma
experimental € conhecido na prética. Ja o semivariograma tedrico € uma referéncia para estimar
o variograma verdadeiro. Na Figura 5 temos a representacdo dos trés tipos de semivariograma

(GUERRA, 1988).

A
y(h)

Patninid (G + €)==t | i

Contribuigao espacial (C) variogramaexperimental ©@0000
variogramaverdadeiro =

variogramatedrico —

Efeito pepita (C,)

v

Figura 5 - Parametros do semivariograma
Fonte: Santos (2013, apud Guerra, 1988).

Conforme a Figura 5, com o ajuste do modelo tedrico ao semivariograma experimental

estima-se alguns parametros, definidos por Isaaks e Srivastava (1989) por:
e Efeito pepita (Co ): € o valor da semivariancia para a distancia zero;
e Patamar (C = Co + C): é o valor da varidncia em que o semivariograma se estabiliza;

e Contribui¢do (C): € a diferenca entre o patamar e o efeito pepita e, se refere, ao valor total da

contribuicao da variabilidade da dependéncia espacial;

e Alcance (a): € a distancia dentro da qual os valores amostrais apresentam-se correlacionadas

espacialmente.

Para uma dada posicao fixa xi, dentro de uma area D, cada valor medido da varidvel em estudo

pode ser considerado como uma realizagao de um conjunto de varidvel aleatéria Z(xi). Portanto,
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considere que a funcdo aleatéria Z(xi) apresenta E(Z(xi)) = m(xi), E(Z(xi + h)) = m(xi + h),
Var(Z(xi)) e Var(Z(xi + h)) para os locais xi e xi + 4, separados por h. Entdo, a covariancia
Cxi,xi+ h)=E[Z(xi)Z(xi+ h)] — m(xi)m(xi + &), o variograma 2y(xi , xi + h) = E[Z(xi) —
Z(xi + h)]*, a variancia de Z(xi ) é igual a Var(Z(xi )) = E[Z(xi)Z(xi + 0)] — m(xi)m(xi + 0) =
E[Z? (xi)] — m? (xi) = C(xi , xi ) e a variancia de Z(xi + ) é dada por Var(Z(xi + h)) = E[Z* (xi
+h)]—m? (xi+ h)=C(xi+ h, xi + h).

Sob a hipétese de estacionaridade de segunda ordem, temos E(Z(x: )) = m para qualquer xi

dentro da area D, entdo:

C(h) = E[Z(xi))Z(xi + h)] — m? (5)
Var(Z(xi)) = E[Z? (xi )] — m* = C(0) (6)

desenvolvendo o variograma temos:
2y(xi, xi + h) =2y(h) = E(Z* (xi) — 2Z(xi )Z(xi + h) + Z* (xi + h))
somando e subtraindo 2m?
2y(W)=E(Z2(xi)—m2 —2Z(xi )Z(xi+h)+2m2+Z2 (xi+h)—m2)

2y(h) = E[Z* (xi )] — m? — 2(E[Z(x: )Z(xi + h)] — m? ) + E[Z* (xi + h)] — m? 7)

substituindo (2) e (3) na equagio (4), temos:

2y(h) = C(0) — 2C(h) + C(0) ®)

A partir da simplificagdo da equacgdo (8), obtém-se o semivariograma que pode ser
escrito em fungdo da matriz de covariancia das distancias, dado por y(h) = C(0) — C(h) e

isolando C(4), temos:

C(h) = C0)—y(h) 9

Portanto, se a hipdtese de estacionaridade de segunda ordem for satisfeita, o
semivariograma y(h) e a covariancia C(h) sdo ferramentas equivalentes para caracterizar a

dependéncia espacial.

42



Diferentes modelos tedricos podem ser ajustados a um semivariograma experimental.
Todavia, os modelos mais utilizados sdo: esférico, exponencial e gaussiano, apresentados nas

equagoes (10), (11) e (12), respectivamente.

0, ,h =
h h\?
y(h): C0+Cl 1,5 (_)_0,5 (_) ,0<h<a
a a (10)
Co+Cy ,h>a
0 ,h =0
C0+C1[1—exp(—;>],h * 0 (11)
0 ,h =0
y(h) = 3h?
C0+Clll—€xp<—? ,h #0 (12)

Como mencionado anteriormente, a interpolacdo na Geoestatistica € feita por krigagem.
Esse método permite predizer valores em pontos ndo amostrados por meio de pontos
amostrados, levando em consideracdo a dependéncia espacial entre as amostras (ISAAKS e

SRIVASTAVA, 1989).

De acordo com Andriotti (2013) a krigagem considera: o nimero de amostras utilizadas,
as posicoes destas na drea a ser avaliada, as distancias entre as amostras e a drea a ser estimada

e a continuidade espacial da varidvel em estudo.

O estimador da krigagem € dado por,

Zi= ) Az(x) (13)
i=1

em que A; sdo os pesos, z(x;) sdo os pontos amostrados, n é o nimero total de dados e Zj,
€ o estimador da krigagem (ANDRIOTTI, 2013).

Sdo encontrados diversos tipos de krigagens na literatura: krigagem simples, krigagem
ordindria, krigagem universal, entre outras. Porém, segundo Santos et al. (2011) a krigagem
simples € a mais precisa dentre os preditores lineares. Nesse trabalho serd feita uma

apresentacao resumida sobre a Krigagem Simples e Ordindria.
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A Krigagem Simples (KS) é o método de estimacdo da Geoestatistica em que se assume
a funcdo média do processo estocdstico como conhecida (SANTOS et al., 2011) e o peso da

média fornece um critério que permite testar a qualidade da krigagem (ANDRIOTTI, 2013).

De acordo com Cressie (1993) este € o caso mais simples de previsdo geoestatistica que

pode ser introduzido como preditor heterogeneamente linear (LIGAS e KULCZYCKI, 2010).

Esse método de interpolacao foi utilizado por Rosa (2017) para determinar o mapa de

distribuicao espacial da varidvel altimetria.

J4 a krigagem ordindria € o método que ndo € necessdrio que se conheca a média
estaciondria, sendo essa a mais utilizada devido essa caracteristica (SANTOS et al., 2011). De
acordo com Andriotti (2013), essa krigagem estima em qualquer lugar exceto nos pontos

amostras em que sdo considerados os valores medidos.

3. MATERIAL E METODOS

3.1. Caracterizacao da regiao estudada

3.1.1. Rota imperial

Nos udltimos anos o turismo se destaca como um dos setores socioecondmicos mais
significativos do mundo, incluindo as viagens de negdcios, visita a amigos e familiares, viagens
por motivagdes de estudos, religido, saide, eventos esportivos, conferéncias e exposicoes, além

das tradicionais viagens de férias e lazer.

O governo do Estado do Espirito Santo, de modo a permitir uma maior arrecadagdo
financeira em regides (“microrregides”) fora da Grande Vitoria, criou as “Rotas Turisticas” que

abrangem diversos municipios de forma sistemadtica e otimizada (SETUR, 2019).

Atualmente, a Rota Imperial do estado do Espirito Santo € composta pelos municipios:
Cariacica, Castelo, Conceicdo do Castelo, Domingos Martins, Itina, Ibatiba, Ibitirama, Irupi,
Muniz Freire, Viana, Santa Leopoldina, Santa Maria de Jetib4, Venda Nova do Imigrante e
Vitdria. Essa regido teve um crescimento acelerado do potencial turistico através do resgate

histérico e o reconhecimento de uma cultura peculiar trazida por imigrantes de distintos paises,
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além dos atrativos ambientais e a comprovada boa qualidade de vida, fatos estes que

culminaram no crescimento do mercado imobiliério.

Sao muitas as caracteristicas semelhantes dos municipios da rota turistica imperial do
Espirito Santo. Para o estudo delas foi realizada uma sele¢do com base nas distancias entre Irupi

e os municipios vizinhos.

Municipio Distancia
Cariacica 194
Castelo 79
Conceicdo do Castelo 81
Domingos Martins 149
Ibatiba 32
Ibitirama 28
Itina 15,9
Muniz Freire 42
Viana 167
Santa Leopoldina 186
Santa Maria de Jetiba 167
Venda Nova do Imigrante 85
Vitoria 193

Tabela 4 - Distancia entre Irupi e os municipios da Rota Imperial
Fonte: Elaborado pelo autor a partir de dados do IBGE e das Prefeituras

O municipio estudado possui atrativos que justificam o crescimento imobilidrio que ocorreu
nos ultimos 10 anos, além disso, faz parte dos municipios de pequeno porte. Assim, seu
mercado estd mais baseado em métodos de mercado para avaliagdo de imdveis, gerando grandes

dificuldades nas gestdes de acompanharem estatisticamente, a atualizacdo de suas PGVs.
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3.1.2. Municipio de irupi - es

O municipio de Irupi estd localizado no sul do estado do Espirito Santo, integra a
microrregido do Caparad e estd localizado a 193 km da capital do estado, Vitdria. Possui uma

area territorial de 184.807 km? e uma populacdo estimada em 13.526 habitantes.
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Figura 6 — Representacdo cartografica do Municipio de Irupi — ES
Fonte: guia mapa.com disponivel em: https://guiamapa.com/es/iuna

Seu IDH-M (fndice de Desenvolvimento Humano Municipal) é de 0,637, sendo,
portanto, inferior a média capixaba que € de 0,740 (PNUD, 2010). O municipio esta localizado
em regido de topografia acidentada, sendo atravessado pela serra do Caparad, a oeste, junto a
divisa com Minas Gerais (INCAPER, 2020). Possui um relevo que varia de fortemente
ondulado a montanhoso. O municipio de Irupi possui as principais atividades econdmicas
divididas em: Agricultura, Agropecudria, Indudstria e Servigos (Administracdo, Educacdo,
Saude Publicas e Seguridade Social). Além de destacar-se pela produgdo cafeeira, pertence a
Regido do Caparad, que cresce a cada dia para o turismo, mesmo que ainda discreto se
comparado as demais rotas turisticas do estado do Espirito Santo. Possui nitida influéncia de

paises da Europa, conforme pode-se notar nos tragos fisicos de seu povo. Isso enriquece sua
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cultura e enobrece os capixabas e principalmente os visitantes que partilham desta vivéncia

(GUIA TURISTICO E COMERCIAL ES, 2021).

A Rota do Caparad € composta por onze municipios que oferecem diversas opgdes de
turismo, como: aventura, ecoturismo, rural, religioso, cultural, gastrondmico e de negdcios e
eventos. O turismo de negdcios € o mais forte da regido, devido as potencialidades econdmicas
concentradas nos mercados de mdrmore e granito, confec¢des e vestudrio e produgdo rural
diversificada. As belezas naturais e os atrativos, principalmente religiosos, se destacam na

regido (SETUR, 2021).

Todas as caracteristicas do municipio de Irupi apresentadas, associadas ao anseio
moderno por sossego aqueceram o mercado imobilidrio, as ofertas de emprego e oportunidade
de negdcios, atraindo trabalhadores e empresarios e, por consequéncia, houve um crescimento

acentuado e irregular das vendas de imdveis urbanos e rurais.

O valor real de mercado dos iméveis aumentou e, por consequéncia, se fez necessdria a

correcdo do valor venal através da PGV.

3.2. Nova planta genérica de valores do municipio de irupi - es e avaliacio em massa

de imoveis nos termos da nbr 14653

Encontra-se na literatura especializada que, a partir de 1999, iniciou-se um profundo
trabalho de revisdo das normas de avalia¢des brasileiras, dentre elas, a NBR 5676-Avaliacao
de imdveis urbanos, em vigéncia a partir de 1989, que sucedeu a NB-502 (1977), primeira
norma a tratar de avaliacoes de imdveis urbanos, e, até entdo, principal referéncia para as

avaliacdes imobilidrias.

A Planta Genérica de Valores (PGV) aborda as etapas fundamentais da avaliacdo de um
determinado imdvel urbano em um contexto geral do Municipio de Irupi-ES, partindo dos dados
de cadastro imobiliario, demonstrando a aplicacdo da Norma Brasileira para Avaliacdo de Bens,
NBR 14653, em suas Partes 1 — Procedimentos Gerais e 2 — Imdveis Urbanos, que veio

substituir as PGV citadas NBR 5676 de 1989.
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A Portaria n° 511 de 2009 do Ministério das Cidades evidencia que a avaliacdo de
imoéveis é um processo técnico para fornecer o valor venal dos iméveis de um Municipio,
servindo como base para o cdlculo do Imposto Predial e Territorial Urbano — IPTU, além de

outros tributos imobiliarios.

A referida Portaria ainda recomenda em seu artigo 30, que o resultado do valor venal
retrate o valor real do imdvel e seja revisado de quatro em quatro anos em municipios acima de
20.000 habitantes e de oito em oito em municipios como Irupi, abaixo de 20.000 habitantes e
que ndo evidenciam variacao significativa nos valores dos imdveis, comprovada por meio de
relatdrios e pareceres técnicos, isto para promover o tratamento isondmico, justica tributdria,
promocdo da justica fiscal e social e ainda ilustrar a dindmica heterogénica do mercado

1imobiliario.

No que diz respeito ao intervalo de confianga e arbitrio, a NBR 5676, ja cancelada e
substituida, dispds que “O valor final da avaliagdo, a ser indicado pelo engenheiro de avaliagdes
em func¢do do tratamento estatistico adotado, tem de estar contido em um intervalo de confianca
fechado e méximo de 80%"7, ou seja, facultava ao engenheiro avaliador essa margem de erro e
confianca. Em outro ponto da Norma ainda trazia mais autonomia, admitindo que o proprio
engenheiro definisse os limites dos intervalos de confianca inferidos de tratamento estatistico e
indicasse a faixa de variacdo de precos do mercado que entendesse tolerdvel em relagio ao valor

final (GIANNAKOS e LEAO, 1996).

A NBR vigente, n® 14.653-1, trata o intervalo de confianga e arbitrio como ‘campo de
arbitrio’, isto em seu item 3.8, definindo-o como o intervalo de variagdo no entorno do
estimador pontual adotado na avalia¢do, dentro do qual pode-se arbitrar o valor do bem, desde
que justificado pela existéncia de caracteristicas proprias nao contempladas no modelo (ABNT,

2001).

A NBR vigente, n° 14.653-2 em seu item 8.2.1.5 estipula 15% de variacdo para mais ou

para menos entorno da estimativa de tendéncia central utilizada na avaliacio (ABNT, 2011).

A Portaria n® 511 de 2009 do Ministério das Cidades, por sua vez, estabelece de forma

recomendatdria o intervalo de confianga, que deverd ser de até 30% a menos e nunca mais do
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que o valor real de mercado, ressaltando ainda que uma dispersdo superior a este intervalo

incorre em falta de homogeneidade:

Art. 30.[...]

§ 4° O nivel de avaliag¢do € definido como a média dos quocientes dos valores
avaliados, conforme constam no cadastro fiscal, em relacdo aos precos
praticados no mercado para cada tipo de imdvel. A ocorréncia de nivel de
avaliag@o para cada tipo de im6vel inferior a 70% (setenta por cento) ou acima
de 100% (cem por cento) indica a necessidade de atualizagdo dos valores.

§ 5° A uniformidade é definida pelo coeficiente de dispersao dos valores, que
se traduz como o percentual médio das variagdes, em moddulo, dos valores
avaliados em relacdo aos precos praticados no mercado, para cada tipo de
imével. A ocorréncia de coeficiente de dispersdo para cada tipo de imdvel
superior a 30% (trinta por cento) indica falta de homogeneidade nos valores e a
necessidade de atualizacdo. (Portaria MCid n° 511 de 07/12/2009).
Em relacdo a identificacdo do valor de mercado do bem, a NBR 14653-1 traz em seu
item 7.7.1 que deve ser feita de acordo com a aplica¢cdo da metodologia no tratamento dos dados
de acordo com sua natureza, que por sua vez s pode ser conhecida a partir do diagndstico de

mercado de que trata o item 7.7.2 da Norma, este pode ser realizado de acordo com a estrutura

de mercado encontrada (ABNT, 2001).

De acordo com a Portaria n® 511 de 2009 do Ministério das Cidades, o campo amostral
e os valores de mercado do bem, para uma avaliacdo em massa do tipo PGV, serd conhecido a

partir de um cadastro multifinalitario fidedigno:

Art. 31. Recomenda-se que o Municipio fornega informacdes claras e precisas
dos dados fisicos e do valor do imoével ao contribuinte, facilitando o
atendimento a esclarecimentos e reclamacdes decorrentes do CTM e da
avaliacdo dos imdveis.

A Norma estabelece as generalidades do bem avaliado como uma parte importante e
anterior a escolha da metodologia aplicavel, o item enfatiza que esta dependerd da natureza do
bem avaliado, da finalidade da avaliagdo e da disponibilidade, qualidade e quantidade de
informacdes colhidas no mercado, ainda que a escolha deverd ser justificada com o objetivo de

retratar o comportamento do mercado por meio de modelos que suportem racionalmente o

convencimento do valor (ABNT, 2001).

No caso de avaliacbes em massa, por se tratar de um campo amostral muito grande,

usualmente a metodologia aplicdvel de acordo com as generalidades é o método comparativo
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direto de dados de mercado (item 8.2.1 NBR 14653-1), que identifica o valor de mercado do
bem por meio de tratamento técnico dos atributos dos elementos compardveis, constituintes da
amostra, fica claro porém que o método por si s6 ndo seria suficiente, uma vez que seria

humanamente impossivel a avaliagao de um montante tao robusto (DALAQUA et al., 2010).

A NBR 14653 em sua Parte 2: Avaliacdo de Iméveis Urbanos, traz as especificidades a
serem utilizadas na avaliacdo em massa, planta de valores. Conforme o item 7.3.5.3, a vistoria

ocorrerd por amostragem, “para defini¢do dos critérios do cadastro:

7.3.5.3. Planta de Valores: Nas avaliacdes em massa, a partir de dados
cadastrais, recomenda-se vistoria por amostragem, com o objetivo de aferir os
critérios e percepgdes consideradas no cadastro.

Ainda em relacdo ao método comparativo de dados de mercado, na estrutura da pesquisa
serdo levadas em consideragdo as varidveis relevantes na tendéncia de mercado, sendo que as
varidveis independentes sdo os dados do cadastro e a dependente o preco de metro quadrado
relativo a elas. Depois de realizado o levantamento das varidveis dependentes, no cadastramento
imobilidrio, estas sdo tratadas preliminarmente para definicdo da férmula que resulta o valor

venal/real (ABNT, 2011).

A utilizagdo do Método Comparativo Direto de dados de Mercado consiste, portanto,
no tratamento por fatores aplicdvel a uma amostra composta por dados de mercado, com
caracteristicas mais proximas possiveis ao imdvel avaliado, atendendo as exigéncias técnicas

preconizadas pela NBR 14.653 — 2: Avalia¢do de Imdveis Urbanos.

A Planta Genérica de Valores do Municipio de Irupi estd inserida no Codigo Tributario
Municipal, Lei n° 148, de 23 de dezembro de 1997. Este define, em seu artigo 121, a forma de

atualizacdo anual dos valores venais dos imdveis para fins de IPTU:

Art. 121. Cabera o 6rgdo tributdrio elaborar propostas de atualizacdo do valor
venal dos iméveis para efeito de calculos sobre o imposto sobre a Propriedade
Predial e Territorial Urbana do exercicio seguinte, com base nos estudos,
pesquisas sistemdticas de mercado e analise respectivas, e encaminhd-la ao
Gabinete do Prefeito, até o final de novembro de cada exercicio civil (IRUPI,
1997).

Sdo estabelecidos ainda critérios prévios para essa precificacdo anual:
§ 1° A proposta discriminara:
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I — em relagéo aos terrenos;

a) o valor unitirio, por metro quadrado ou por metro linear de testada,
atribuido aos logradouros ou parte deles;

b) a indicacdo dos fatores corretivos de drea, testada, forma geométrica,
situacdo, nivelamento, topografia, pedologia e outros que venham ser utilizados,
a serem aplicados na individualiza¢do dos valores venais dos terrenos.

IT — em relagdo as edificacdes;

a) arelacdo dos diversos tipos de classificacdo das edificagdes, por uso, com
indicagdes sintéticas das principais caracteristicas fisicas de cada tipo,
registradas no Cadastro Imobiliario Tributdrio.

b) o valor unitdrio, por metro quadrado de construgdo, atribuido a cada um
dos tipos de classificacdo das edificacdes;

¢) aindicagdo dos fatores corretivos de posicionamento, idade de construcio
e outros que venham a ser utilizados, a serem aplicados na individualizacdo dos
valores venais das edificacdes.

§ 2° O encaminhamento da proposta serd acompanhado de justificativas dos
segmentos que conduziram a classificacdo das edificagdes, a indicacdo dos
fatores corretivos e a fixacdo dos valores unitarios.

§ 3° Na justificativa deverao ser demonstrados, entre outros:
I —a correlacdo significativa entre os valores fixados e as de mercado;

II — os niveis e as provaveis causas de variacdo, positiva ou negativa, dos valores
fixados em comparagdo com os do periodo anterior;

Il — as fontes de pesquisa do mercado imobilidrio e publicagcdes técnicas
consulta e sua periodicidade (agentes financeiros de habitacdo, sindicatos de
construgdo civil e outras entidades).

A avaliacdo em massa proposta neste trabalho foi fiel a NBR 14.653 e aos critérios

estabelecidos por esta Lei, senso subdividida em quatro etapas:

1* Etapa: Valida¢do do Método Comparativo de Dados de Mercado;

2* Etapa: Definicdo das férmulas de valor venal com varidveis relevantes do cadastro
imobiliario atualizado;

3* Etapa: Aplicacdo da férmula em 40 amostras de lotes;

4* Etapa: Aplicag@o da férmula em 40 amostras de construcoes;

5% Etapa: Aplicacdo da formula para 535 amostras de lotes;

6 Etapa: Aplicacdo da férmula para 1960 amostras de construcoes;

7* Etapa: Treinamento da Inteligéncia Artificial para o processo de inferéncia;
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8% Etapa: Validacdo em campo das Plantas Genéricas de Valores.

PRIMEIRA ETAPA: VALIDACAO DO METODO COMPARATIVO DE DADOS DE
MERCADO

Foram analisadas 16 (dezesseis) amostras de imdveis, entre edificados ou ndo, pertencentes
ao bairro Carolino Barbosa, coletadas da planta cadastral do municipio de Irupi — ES, com
objetivo de comparagdo por homogeneizacdo de fatores em relacdo ao imdvel avaliado, o Lote

n°® 157, com drea de 120,27 m?, topografia plana e localizagao A.

Descricao das Variaveis Dependentes e Independentes:

A partir da identificagdo da dindmica de mercado através de seu diagndstico nos termos
do item 7.7.2 da NBR foram definidas as varidveis independentes relevantes na tendéncia de

mercado:

Fator oferta ou transagao (Foferta): Fator referente a condi¢do do dado de mercado. Considerou-
se na andlise as amostras como fator oferta, tendo em vista que as mesmas foram coletadas da

planta cadastral do municipio de Irupi — ES.

Fator drea (Farea): Fator referente a metragem da amostra (imével). Considerou-se na anélise
o fator area apresentado pelo Engenheiro Sérgio Antonio Abunahman em seu livro denominado
“Curso Bésico de Engenharia Legal e de Avaliacdes” (2008), apesar de ndo ser demonstrado
por metodologia cientifica e nem caracterizar sua validade temporal, abrangéncia regional e
tipologia na qual foi deduzido, é um dos fatores drea mais utilizados pelos profissionais da

Engenharia de Avaliagdes para as mais diversas tipologias de iméveis.

Area do elemento pesquisado 1/4
Farea = ( - , ) , diferenca inferior a 30% e
Area do elemento avaliado
Area do elemento pesquisado 1/8
Farea = ( - ; ) , diferenca superior a 30% .
Area do elemento avaliado
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Fator Topografia (Ftopografia): Fator referente a topografia do imdvel sendo plano ou

aclive/declive.

Fator transposicdo (Ftransposicao): Fator referente a condicao de explicar a localizacdao dos
imoveis. Considerou-se na andlise as amostras como Fator transposi¢ao - localizagao A, tendo
em vista se tratar de amostras coletas apenas no bairro Carolino Barbosa, no municipio de Irupi

—ES.
Em seguida foi coletada a varidvel dependente para homogeinizagdo:

VU (R$/m?): Valor unitdrio correspondente ao metro quadrado de area do imdvel (terreno).
Considerou-se o valor unitdrio inicial a R$ 500,00 (quinhentos reais) por metro quadrado. Valor
arbitrado como parametro levando-se em consideracdo o valor praticado atualmente no

municipio de [rupi- ES, em relagdo ao valor venal de imével.

A férmula final representa a referida homogeinizagdo por tratamento de fatores para obtencao

do ‘Vu Homogeneizado’, também dado em R$/m?:

Vu homogeinizado = VU .Foferta.Farea.Ftopografia.Ftransposi¢dao (14)

Critérios de Saneamento:

Ap6s a homogeinizacdo foram utilizados critérios estatisticos consagrados de eliminacdo de
dados discrepantes, para o saneamento da amostra: critério de chauvenet, da média e do desvio
padrdo. Os dados discrepantes foram retirados um a um, do inicio pelo que esteja mais

discrepante da média. Admitiu-se a reintrodu¢ao de dados anteriormente retirados no processo.

Memodria de Calculo:

Todos os célculos foram realizados através de uma planilha, cuja memoria pode ser conferida

nas transcrigdes a seguir nas Figuras subsequentes:
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Tipo: [ ote [ Area(md: | 120,27 Topografia: | Plano | Localizaggo: A
TIPO DE VU homogeneizado
N2 Pesquii~| PEsQuIsA - |Area (n ~ Valor(R$)  ~| VU(RS/m?) - | Topografia~| LOC~| Informante~ Contato: |~ | Fofert Farea | ~| Ftop.| v | Ftransposigi ~ (R$/m?) L4
87 PGV 146,82 | RS 73.410,00 | R$ 500,00 plano A XXXXXXX XXXXXXX 1,00 1,051 1,0 1,00 RS 525,57
157 PGV 120,27 | RS 60.135,00 | RS 500,00 plano A XXXXXXX XXXXXXX 1,00 1,000 1,0 1,00 RS 500,00
241 PGV 7632 | RS 38.160,00 | R$ 500,00 plano A XXXXXXX XXXXXXX 1,00 0,893 1,0 1,00 RS 446,26
64 PGV 106,75 | RS 53.375,00 | RS 500,00 plano A XXXXXXX XXXXXXX 1,00 0,971 1,0 1,00 RS 485,31
245 PGV 67,51 | RS 33.755,00 | R$ 500,00 plano A XXXXXXX XXXXXXX 1,00 0,930 1,00 1,00 RS 465,18
84 PGV 274,89 | RS 137.445,00 | RS 500,00 plano A XXXXXXX XXXXXXX 1,00 1,109 1,00 1,00 RS 554,43
15 PGV 198,19 | RS 99.095,00 | RS 500,00 plano A XXXXXXX XXXXXXX 1,00 1,133 1,00 1,00 RS 566,50
54 PGV 87,43 | RS 43.715,00 | RS 500,00 plano A XXXXXXX XXXXXXX 1,00 0,923 1,00 1,00 RS 461,69
63 PGV 125,00 | RS 62.500,00 | RS 500,00 plano A XXXXXXX XXXXXXX 1,00 1,010 1,00 1,00 RS 504,85
73 PGV 138,00 | RS 69.000,00 | RS 500,00 plano A XXXXXXX XXXXXXX 1,00 1,035 1,00 1,00 RS 517,49
198 PGV 133,40 | RS 66.700,00 | RS 500,00 plano A XXXXXXX XXXXXXX 1,00 1,026 1,00 1,00 RS 513,12
87 PGV 146,82 | RS 73.410,00 | RS 500,00 plano A XXXXXXX XXXXXXX 1,00 1,025 1,00 1,00 RS 512,62
127 PGV 84,73 | RS 42.365,00 | RS 500,00 plano A XXXXXXX XXXXXXX 1,00 0,916 1,00 1,00 RS 458,08
97 PGV 132,94 | RS 66.470,00 | RS 500,00 plano A XXXXXXX XXXXXXX 1,00 1,025 1,00 1,00 RS 512,68
207 PGV 129,12 | R$ 64.560,00 | R$ 500,00 plano A XXXXXXX XXXXXXX 1,00 1,018 1,00 1,00 RS 508,95
57 PGV 141,01 | RS 70.505,00 | RS 500,00 plano A XXXXXXX XXXXXXX 1,00 1,041 1,00 1,00 RS 520,29
VALORFINAL | R$ 503,31

Figura 7 — Representacdo tabular da memoria de calculo para a PGV de Irupi-ES

Fonte: Elaborado pelo autor, compde a nova PGV.

Fator de area:

Area(m?): | 120,27
n Area Amostras ~ | amostra + avalian~ |  Farea -
1 146,82 1,221 1,051
2 120,27 1,000 1,000
3 76,32 0,635 0,893
4 106,75 0,888 0,971
5 67,51 0,561 0,930
6 274,89 2,286 1,109
7 198,19 1,648 1,133
8 87,43 0,727 0,923
9 125,00 1,039 1,010
10 138,00 1,147 1,035
11 133,40 1,109 1,026
2 146,82 1,221 1,025
13 84,73 0,704 0,916
14 132,94 1,105 1,025
15 129,12 1,074 1,018
16 141,01 1,172 1,041

Figura 8 - Representagdo tabular da memoria de calculo para a PGV de Irupi-ES - Fator drea

Fonte: Elaborado pelo autor, compde a nova PGV.

Fator de transposicao:

22 Fator res Abunabenan
O Str es apresentadc pelc Engantewt Ségo Ao Aborafiman eom
seu Serp donominado Turso Sésco de Engertana Legal @ de Avalagtes” (2008
BONSAT 08 NGO M OMONSESA0 pOf M0OMO0E CRNTCE & NN CRIRCIIDN e
valdade temporsl. sbrangincs regon ® Ipoiogia e gu o dedurdo. & um doe
fatored frea M A2 peion profisscnan S8 Engentera e Avslacies Dorn m
mas Sversss SDCogEE de mdves
- - ' Glesencs derior 8 20%
.
’ - —— = * dferonca supenor 2 30%
INFERIOR 70,25
SUPERIOR 70,125
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Area (m?): | 120,27 | Localizagdo: | A
n Area Amostri ~ LOCALIZAGAO ~ | VU (R$/m?) | Ftransposicdo
1 146,82 A RS 500,00 1,00
2 120,27 A RS 500,00 1,00
3 76,32 A RS 500,00 1,00
4 106,75 A RS 500,00 1,00
5 67,51 A RS 500,00 1,00
6 274,89 A RS 500,00 1,00
7 198,19 A RS 500,00 1,00
8 87,43 A RS 500,00 1,00
9 125,00 A RS 500,00 1,00
10 138,00 A RS 500,00 1,00
11 133,40 A RS 500,00 1,00
12 146,82 A RS 500,00 1,00
13 84,73 A RS 500,00 1,00
14 132,94 A RS 500,00 1,00
15 129,12 A RS 500,00 1,00
16 141,01 A RS 500,00 1,00

Figura 9 - Representagdo tabular da memoria de célculo para a PGV de Irupi-ES - Fator transposi¢io
Fonte: Elaborado pelo autor, compde a nova PGV.

Saneamento: critério chauvenet

n Xi (Xi-média)*2 | r=(Xi- média)/D.padrdo DESVIO PADRAO | 33,384|

87 RS 525,57 495,17 0,667
157 RS 500,00 10,98 -0,099 -
241 RS 446,26 3254,81 -1,709 Sl B

64 RS 485,31 323,98 -0,539
245 R$ 465,18 1454,12 -1,142 Tatols < [Fepmction craeren, probabadade #5%
84 RS 554,43 2612,72 1,531 N = mirmery de medidas reakiadas

15 |RS 566,50 | 399276 1,893 T e e e T
54 RS 461,69 1732,91 -1,247 PR TR S 1 S T S S
63 RS 504,85 2,35 0,046 | 150 . 2 1_| .'l: : \
73 |RS 517,49 | 20093 0,425 e T e
198 RS 513,12 96,19 0,294 ’ LA 18 2.0 %0 257
87 RS 512,62 86,68 0,279 § W W an o 2m
127 | RS 458,08 | 2046,18 -1,355 S it Tivie S LS
97 RS 512,68 87,70 0,281 200 2 3M W0 AM
207 RS 508,95 31,82 0,169 12 2B 2N 2N M
57 RS 520,29 288,11 0,508

média) R$ 503,31

Figura 10 - Representacdo tabular da memoria de célculo para a PGV de Irupi-ES - Critério Chauvenet
Fonte: Elaborado pelo autor, compde a nova PGV.



Saneamento: critério média

n Xi Intervalo de 30% acima| RS 654,31
87 RS 525,57 Intervalo de 30% acima| RS 352,32
157 RS 500,00
241 RS 446,26
64 RS 485,31
245 RS 465,18
84 RS 554,43
15 RS 566,50
54 RS 461,69
63 RS 504,85
73 RS 517,49
198 RS 513,12
87 RS 512,62
127 RS 458,08
97 RS 512,68
207 RS 508,95
57 RS 520,29

média| RS 503,31

Figura 11 - Representacdo tabular da memoria de cdlculo para a PGV de Irupi-ES - Critério média
Fonte: Elaborado pelo autor, compde a nova PGV.
Saneamento: critério desvio padrao
n Xi (Xi-média)A2_| r = (Xi - média)/D.padréio DESVIO PADRAO 33,384
87 RS 525,57 495,17 0,667 2 DESVIOS PADRAO 66,768
157 RS 500,00 10,98 -0,099
241 RS 446,26 3254,81 -1,709
64 RS 485,31 323,98 -0,539
245 RS 465,18 1454,12 -1,142
84 RS 554,43 2612,72 1,531
15 RS 566,50 3992,76 1,893
54 R$ 461,69 1732,91 -1,247
63 RS 504,85 2,35 0,046
73 RS 517,49 200,93 0,425
198 RS 513,12 96,19 0,294
87 RS 512,62 86,68 0,279
127 RS 458,08 2046,18 -1,355
97 RS 512,68 87,70 0,281
207 RS 508,95 31,82 0,169
57 RS 520,29 288,11 0,508
média| RS 503,31
RS 436,55
RS 570,08

Figura 12 - Representacdo tabular da memoria de célculo para a PGV de Irupi-ES - Critério Desvio Padrio
Fonte: Elaborado pelo autor, compde a nova PGV.
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Exemplo considerando saneamento por desvio padrdo N. Amostras

Média Aritmética (MA) = RS 503,31 16

Amplitude da amostra (AA) = RS 0,50 T.Tabelado

Desvio Padrio (DP) = RS 33,384 1,341

Limite Superior (LS = MA + 2* DP) = RS 570,08 Grau de Liberdade

Limite Inferior (LI = MA -2* DP) = RS 436,55 15

Limite Superior Intervalo de Confinga (80%) | RS 514,51 Raizde n

Limite Inferior do Intervalo de Confinga (80%) | RS 492,12 4,00
Precisao 4% I}

Figura 13 - Representagdo tabular da memoria de cédlculo para a PGV de Irupi-ES - Exemplo do critério desvio
padrdo
Fonte: Elaborado pelo autor.

Por se tratar de situacdo hipotética a partir de anélise de dados amostrais coletados da planta
cadastral do municipio de Irupi — ES em consoante as exigéncias da NBR 14.653-2, concluimos

que foi alcangado o Grau Precisao Il e Grau de Fundamentacao II.

SEGUNDA ETAPA: DEFINICAO DAS FORMULAS DE VALOR VENAL COM
VARIAVEIS RELEVANTES DO CADASTRO IMOBILIARIO
Aplicaram-se as féormulas padrdes das avaliacdes em massa para melhor compreensao

dos resultados obtidos no Método.

Valor Venal do Terreno = Vt = Vb.Floc.S.P.T .At (15)

Sendo, o ‘Vb’ referente ao Valor Base e equiparado ao Valor unitario arbitrado no
mercado imobiliario de R$ 500,00; o ‘Floc’ referente ao fator localizag¢@o, que por se tratar do
mesmo bairro foi arbitrado como 1,00; além dos fatores situacao (S); pedologia (P) e topografia

(T), de acordo com os dados do cadastro imobilidrio e seguindo os seguintes fatores arbitrados:

FATOR SITUACAO DA QUADRA

Encravado 0,80
Meio de quadra 1,00
Esquina ou frentes multiplas 1,10

Tabela 5 - Tabela da memodria de cdlculo para a PGV de Irupi-ES - Fator situagdo da quadra.
Fonte: Elaborado pelo autor, compde a nova PGV.

FATOR PEDOLOGIA
Alagado 0,60
Inundavel 0,70
Rochoso 0,80
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Arenoso 0,90
Normal 1,00
Combinacao dos demais 0,80

Tabela 6 - Tabela da memoria de cdlculo para a PGV de Irupi-ES - Fator pedologia.
Fonte: Elaborado pelo autor, compde a nova PGV.

FATOR TOPOGRAFIA
Topografia irregular 0,70
Aclive 0,80
Declive 0,80
Plano 1,00

Tabela 7 — Tabela da memoéria de célculo para a PGV de Irupi-ES - Fator topografia.
Fonte: Elaborado pelos autor, compde a nova PGV.

As tabelas acima compdem a PGV, sendo que o S — fator situacdo de quadra possui

conceito de variacdo de 10% para mais ou 20% para menos do valor venal; o P — fator pedologia

varia apenas a menor de no maximo 40%; e o T — fator topografia varia a menor de no maximo

30%.

Ja a féormula de valor venal de construcdo foi escrita para atender pressupostos tedricos

dentro de um intervalo de confianca usual e ainda assim ser resumida em uma fun¢ao dentro da

generalidade que a NBR trds como metodologia aplicdvel da finalidade da avaliacdo e da

disponibilidade, qualidade e quantidade de informag¢des colhidas no mercado, uma vez estar

convencionado nos projetos e Boletins de Cadastro Imobilidrio, varidveis mais significativas e

menos significativas, sendo as menos significativas trabalhadas na forma de média (Tr, Tp, Tc,

Te, Is e Ie), ficanto a férmula escrita da seguinte maneira:

Valor Venal da Construcdo =

(Tr+Tp+Tc+Te+Is+le)

E.St.A
G u

Ve = Vm?ex Ctx

Sendo, ‘Vm?e’ o valor do metro quadrado da edificagdo; ‘Ct’ o Coeficiente por tipo de

edificacdo; “Tr’ o Tipo de revestimento externo; ‘Tp’ o Tipo de piso; ‘Tc’ o Tipo de cobertura;

‘Te’ o Tipo de estrutura; ‘Is’ o Tipo de instalag¢do sanitaria; ‘Ie’ o Tipo de instalacdo elétrica;

‘E’ o Estado de conservacao; ‘St o Situagdo da edificagdo, e ‘Au’ a area da unidade.



No que tange o valor do metro quadrado da edificacdo, trata-se de valor de construcdo
a ser corrigido pelo coeficiente por tipo de edificagao (Ct). Contou com uma composi¢do dos
valores do CUB (Custo Unitario Basico) da publicacdio do SINDUSCON/ES (Sindicato da
Construcdo Civil do Espirito Santo) e do Indice Nacional da Construcio Civil (INCC),
calculado pelo Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE), ambos para o més de

janeiro de 2021, corrigido a partir do arbitramento técnico do tipo de construgao.

Custo do m? da construgio no Brasil
(Considerando a desoneragdo da folha de pagamento)

N Variacdo
Mes Total Més 12 Meses
Marco/2021 R$1.338,35/m> 1,45% 14,46%
Fevereiro/2021 R$1.319,18/m? 1,33% 13,22%
Janeiro/2021 R$1.301,84/m> 1,99% 12,01%
Dezembro/2020 R$1.276,40/m> 1,94% 10,16%
Novembro/2020 R$1.252,10/m? 1,82% 8,30%
Outubro/2020 R$1.229,72/m? 1,71% 6,48%
Setembro/2020 R$1.209,02/m> 1,44% 4,89%
Agosto/2020 R$1.191,84/m> 0,88% 3,78%
Julho/2020 R$1.181,41/m? 0,49% 3,33%
Junho/2020 R$1.175,62/m? 0,14% 3,52%
Maio/2020 R$1.174,02/m? 0,17% 3,74%
Abril/2020 R$1.172,05/m? 0,25% 3,68%
Marg¢o/2020 R$1.169,15/m> 0,35% 3,77%
Tabela 8 - Tabela de referéncia de custo INCC.
Fonte: IBGE, 2021.
Ttem Projetos-Padrao Residéncias - Normal
R-1 PP-4 R-8 R-16
Material 850,92 831,87 742,19 733,94
Maio-de-obra 1.006,21 890,11 799,08 768,16
Desp. Administ. 127,32 152,67 70,43 58,29
Equipamento 0,25 0,05 4,87 4,64
TOTAL 1984,70 1.874,70 1.616,57 1.565,03

Tabela 9 - Tabela referéncia de custo SINDUSCON-ES.
Fonte: http://www.sinduscon-es.com.br/

O valor CUB utilizado foi o referente ao més de janeiro de 2021, R$ 1.338,35, e o valor
do INCC foi a média aritmética dos projetos padrdes normais, R$ 1.760,25, uma vez que a
diferenciagdo dos tipos das edificacdes serd variada de acordo com a tabela de coeficiente por
tipo de edificacdo (Ct). Vale ressaltar ainda que os valores de mercado usados foram os com a
desonerac¢ao da folha de pagamento, por arbitramento e bem inferior a margem de 30%, de que

trata a Portaria n® 511 MC e 15% que trata a NBR 14653-2.

Foi entdo definido o Vm?Ze:
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_ (R$1.338,35 + R$ 1.760,25)
- 2

Vm?Ze = R$1.549,30/m? (17)

Para definir o coeficiente por tipo de edificagdo foi arbitrada varia¢do percentual de 12%
das edificagdes residenciais e comerciais para galpdes e telheiros, e 125% das edificacdes

residenciais e comerciais para edificacdes ditas especiais pelo BCI.

TIPO DA EDIFICACAO ‘Ct’
Residencial/ Comercial / Industrial 1,00
Telheiro/ Galpao 0,88
Especial 1,25

Tabela 10 - Tipo da edificagdo X Valor do metro quadrado.
Fonte: Elaborado pelo autor, compde a nova PGV.

O coeficiente corretivo da categoria, usual em PGV foi substituido pela media aritmética
das seis infraestruturas da edificacdo dada pela férmula [(Tr+Tp+Tc+Te+Is+le)/6], por
tratarem-se de varidveis menos expressivas, uma vez que a férmula de gabaritos de pesos sobre
100, usual em Cddigos Tributdrios, tem menor confiabilidade estatistica, sendo que os pesos
das varidveis sdo agora conhecidos a partir das seguintes tabelas:

REVESTIMENTO EXTERNO ‘Tr’

Especial 1,10
Sem revestimento 0,70
Emboco/reboco 0,80
Madeira 0,90
Pintura 1,00

Tabela 11 - Tabela revestimento externo.
Fonte: Elaborado pelo autor, compde a nova PGV.

TIPO DE PISO ‘Tp’

Terra batida 0,60
Cimento 0,70
Tabuas/taco 0,80
Ceramica 1,00
Especial 1,10

Tabela 12 - Tabela tipo de piso.
Fonte: Elaborado pelo autor, compde a nova PGV.

TIPO DE COBERTURA ‘T¢’

Palha 0,70
Fibrocimento 0,80
Laje 0,90
Telha colonial 1,00
Especial 1,10

Tabela 13 - Tabela tipo de cobertura.
Fonte: Elaborado pelo autor, compde a nova PGV.

TIPO DE ESTRUTURA ‘Te’
Madeira= 0,90 0,90
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Metalica= 0,90 0,90
Alvenaria= 1,00 1,00
Concreto= 1,10 1,10
Tabela 14 - Tabela tipo de estrutura.
Fonte: Elaborado pelo autor, compde a nova PGV.

INSTALACOES SANITARIAS ‘Is’

Inexistente 0,70
Externa 0,80
Interna simples 0,90
Mais de uma interna 1,00

Tabela 15 - Tabela tipo de instala¢des sanitarias.
Fonte: Elaborado pelo autor, compde a nova PGV.

INSTALACOES SANITARIAS ‘I¢’

Inexistente 0,80
Aparente 0,90
Embutida 1,00

Tabela 16 - Tabela tipo de instalacdes elétricas.
Fonte: Elaborado pelo autor, compde a nova PGV.

A tabela de estado de conservacdo fica assim estabelecida:

ESTADO DE CONSERVACAOQ ‘E’

Nova/ 6timo 1,10
Bom 1,00
Regular 0,90

Tabela 17 - Tabela de estado de conservacao.
Fonte: Elaborado pelo autor, compde a nova PGV.

Por ultimo, a varidvel situagdo da edificacdo (St) serd definida através da tabela a seguir,
nao sendo diferenciada pelo tipo do imdvel, considerando que essa conversao j4 € realizada pela

varidvel Ct (categoria da edificacdo):

SITUACAO DA EDIFICACAOQ St’
Frente 1,00
Fundos 0,90
Tabela 18 - Tabela de situagdo da edificacdo.
Fonte: Elaborado pelo autor, compde a nova PGV.

As tabelas apresentadas nesta sessdo compdem a nova Planta Genérica de Valores do
municipio de Irupi-ES, atualizada a partir de adaptagées do Método Comparativo de Dados de
Mercado, recomendado pela Norma Brasileira para Avaliacdo de Imdveis Urbanos e Portaria

511 de 2009 do Ministério das Cidades.

O resultado para as 16 amostras foi o seguinte:
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Ne TIPO DE Arealote Valor terreno AreaConstrucido Vm?2Construgao Valor Edificagdo VALOR TOTAL
. Ct Tr Tp Tc Te Is le E St
Pesquisa PESQUISA (m?) VB (RS) | Floc S P T (Vt) (m?) (RS) (Ve) (RS)

RS RS

135 PGV 106,00 500,00 | 1,00 | 1,10 | 1,00 | 1,00 R$58.300,00 436,44 1.549,30 1,00 | 1,00 { 1,00 | 0,90 | 1,10 | 0,90 | 0,90 | 1,00 | 1,00 R$653.637,28 R$711.937,28
RS RS

157 PGV 120,27 500,00 | 1,00 | 1,10 | 1,00 | 1,00 R$66.148,50 360,82 1.549,30 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,90 | 1,10 | 0,90 | 1,00 | 1,00 | 1,00 RS549.701,45 RS615.849,95
RS RS

167 PGV 59,60 500,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 R$29.800,00 55,77 1.549,30 0,88 | 0,70 | 0,70 | 0,80 | 1,10 | 0,70 | 1,00 | 1,00 | 1,00 RS63.363,27 RS93.163,27
RS RS

64 PGV 106,75 500,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 RS$53.375,00 54,48 1.549,30 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,80 | 1,10 | 0,70 | 1,00 | 1,00 | 1,00 R$78.778,81 R$132.153,81
RS RS

245 PGV 67,51 500,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 RS$33.755,00 58,72 1.549,30 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,80 | 1,10 | 0,70 | 1,00 | 1,00 | 1,00 R$84.909,90 R$118.664,90
RS RS

84 PGV 274,89 500,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 R$137.445,00 158,60 1.549,30 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,90 | 1,10 | 0,90 | 0,90 | 0,90 | 1,00 R$213.775,51 R$351.220,51
RS RS

15 PGV 198,19 500,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 R$99.095,00 63,22 1.549,30 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,10 | 0,90 | 1,00 | 1,00 | 1,00 RS97.946,75 R$197.041,75
RS RS

33 PGV 270,93 500,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 R$135.465,00 363,98 1.549,30 0,88 | 0,80 | 0,70 | 0,90 | 1,10 | 0,70 | 0,80 | 1,00 | 0,90 R$372.183,38 R$507.648,38
RS RS

63 PGV 990,20 500,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 R$495.100,00 430,28 1.549,30 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,90 | 1,10 | 0,90 | 0,80 | 1,00 | 1,00 R$633.301,16 R$1.128.401,16
RS RS

290 PGV 309,79 500,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 R$154.895,00 373,22 1.549,30 1,00 | 1,00 | 0,70 | 0,90 | 1,10 | 0,90 | 1,00 | 1,00 | 1,00 RS539.681,10 RS694.576,10
RS RS

198 PGV 133,40 500,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 RS$66.700,00 394,58 1.549,30 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,80 | 1,00 | 0,70 | 1,00 | 1,00 | 1,00 RS560.379,23 RS627.079,23
RS RS

250 PGV 61,63 500,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 R$30.815,00 58,21 1.549,30 1,00 | 1,00 | 0,70 | 1,00 | 1,10 | 1,00 | 0,90 | 1,00 | 1,00 R$85.675,52 R$116.490,52
RS RS

127 PGV 84,73 500,00 | 1,00 | 1,10 | 1,00 | 1,00 R$46.601,50 254,18 1.549,30 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,90 | 1,10 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 R$393.801,07 R$440.402,57
RS RS

97 PGV 132,94 500,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 R$66.470,00 361,42 1.549,30 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,90 | 1,10 | 0,90 | 1,00 | 0,90 | 1,00 R$495.553,99 R$562.023,99
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RS RS

207 PGV 129,12 | 500,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 R$64.560,00 53,62 1.549,30 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,80 | 1,10 | 0,90 | 0,90 | 1,00 | 1,00 R$78.919,79 R$143.479,79
RS RS

57 PGV 141,01 | 500,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 R$70.505,00 378,10 1.549,30 1,00 | 1,00 | 1,00 | 0,90 | 1,10 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,00 | R$585.790,33 R$656.295,33

Tabela 18 - Tabela com as amostras das unidades construidas

Fonte: Elaborado pelo autor, compde a nova PGV.
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TERCEIRA ETAPA: APLICACAO DA FORMULA EM AMOSTRAS DE LOTES

Nesta etapa foi selecionada aleatoriamente uma amostra de 40 unidades de lotes vagos para estudo do valor venal.

. . . Valor
Clase Ne Pesquisa nooe resauis | Areatote (m)| VB (RY) Floc s » N T ap— AreaConstrugio (m?) | Vm?Construgdo (R$) ct Tr T Tc Te Is le E St | eaificagao (ve) | VALCRTOTAL (RS)
11 PGV 10230 | R$ 500,00 1,00 1,00 0,70 1,00 R$35.805,04] 102,30 RS 1.549,30 1,25 1,00 1,00 0,80 1,10 0,9 1,00 1,00 1,00 R$191.513,04) R$227.318,07|
23 PGV 22366 |RS 500,00 1,00 1,00 0,70 1,00 R$78.280,02 330,27 RS 1.549,30 1,00 1,00 1,00 0,9 1,10 0,90 1,00 1,00 1,00 R$503.162,10) R$581.442,12|
36 PGV 21201 | RS 500,00 1,00 1,00 0,70 1,00 R$74.204,20| 320,50 RS 1.549,30 1,00 1,00 1,00 0,90 1,10 0,9 1,00 0,9 1,00 R$439.453,3?| R$513.657,55|
i 55 PGV 12437 |R$ 500,00 1,00 1,00 0,70 1,00 R$43.530,76 64,84 RS 1.549,30 1,00 1,00 1,00 0,80 1,10 1,00 1,00 1,00 1,00 R$98.782, 18] R$142.312,94]
61 PGV 89,43 RS 500,00 1,00 1,00 0,70 1,00 R$31.301,65 47,08 RS 1.549,30 1,00 1,00 1,00 0,90 1,10 1,00 1,00 0,9 1,00 R$65.650,29 R$96.951,94
70 PGV 14864 | R$ 500,00 1,00 1,00 0,70 1,00 R$52.024,38 83,81 RS 1.549,30 1,00 1,00 1,00 0,80 1,10 0,90 1,00 1,00 1,00 R$125.523,10) R$177.547,49|
80 PGV 15509 | R$ 500,00 1,00 1,00 0,70 1,00 R$54.281,61 346,36 RS 1.549,30 1,00 1,00 1,00 0,9 1,10 1,00 1,00 1,00 1,00 R$536.616,61] R$590.898,22|
87 PGV 115,28 RS 500,00 1,00 1,00 0,70 1,00 R$40.347,65] 199,92 RS 1.549,30 1,00 1,00 1,00 0,90 1,10 0,90 1,00 1,00 1,00 RS304.571,65] R$344.919,30|
100 PGV 41361 | RS 500,00 1,00 1,00 1,00 1,00 R$206.805,05| 0,00 R$ 1.549,30 R$0,00 R$206.805,05|
13 PGV 533,74 | RS 50000 1,00 1,00 1,00 1,00 R$266.870,45| 0,00 RS 1.549,30 R$0,00) R$266.870,45|
% PGV 15944 | R$ 500,00 1,00 1,00 1,00 1,00 R$79.718,10| 127,67 RS 1.549,30 1,00 0,70 0,70 0,9 1,10 0,9 0,9 0,9 1,00 R$154.285,14) R$234.003,24|
) 112 PGV 102,78 [R$  50000| 1,00 1,00 1,00 1,00 R$51.388,60)| 0,00 RS 1.549,30 R$0,00) R$51.388,60
78 PGV 239984 | RS 500,00 1,00 1,00 1,00 1,00 R$1.199.920,53) 160,30 RS 1.549,30 1,00 1,00 1,00 0,9 1,10 0,9 0,9 1,00 1,00 R$240.076,77| R$1.439.997,30)
91 PGV 41404 |RS 50000 1,00 1,00 1,00 1,00 R$207.020,75| 66,58 RS 1.549,30 1,00 1,00 1,00 0,80 1,10 1,00 1,00 1,00 1,00 R$101.440,20) R$308.460,95|
143 PGV 201,70 RS 500,00 1,00 1,00 1,00 1,00 R$100.851,30) 0,00 RS 1.549,30 R$0,00) R$100.851,30)
28 PGV 14689 [ R$ 500,00 1,00 1,00 1,00 1,00 R$73.443,25 0,00 RS 1.549,30 R$0,00) R$73.443,25
182 PGV 26657 | RS 50000 1,00 1,10 1,00 1,00 R$146.610,75| 733,71 R$ 1.549,30 1,00 1,00 1,00 0,9 1,10 1,00 1,00 1,00 1,00 | R$1.136.731,36| R$1.283.342,11]
87 PGV 538,34 RS 500,00 1,00 1,10 1,00 1,00 R$296.084,90| 0,00 RS 1.549,30 R$0,00) R$296.084,90
93 PGV 24360 | RS 50000 1,00 1,10 1,00 1,00 R$133.979,62| 0,00 RS 1.549,30 R$0,00) R$133.979,62|
3 28 PGV 79,99 RS 500,00 1,00 1,10 1,00 1,00 R$43.993,68 120,92 RS 1.549,30 1,00 0,70 1,00 0,9 1,10 1,00 1,00 1,00 1,00 R$177.969,58] R$221.963,26|
12 PGV 12280 [R$  50000| 1,00 1,10 1,00 1,00 R$67.540,55 99,29 RS 1.549,30 1,00 1,00 1,00 0,9 1,10 1,00 1,00 1,00 1,00 R$153.828,45| R$221.369,00
132 PGV 14828 | RS 500,00 1,00 1,10 1,00 1,00 R$81.555,98 122,52 RS 1.549,30 1,00 1,00 1,00 0,80 1,10 1,00 1,00 1,00 1,00 R$186.650,47] R$268.206,45|
23 PGV 41450 | RS 500,00 1,00 1,10 1,00 1,00 R$227.972,42| 119,12 RS 1.549,30 1,00 0,70 0,60 0,80 1,10 0,70 0,80 1,00 1,00 R$144.565,25| R$372.537,66|
45 PGV 120,97 [ RS 500,00 1,00 1,10 1,00 1,00 R$66.534,00] 241,94 RS 1.549,30 1,00 1,00 1,00 0,90 1,10 0,90 1,00 1,00 1,00 R$368.504, 16| R$435.128, 16|
153 PGV 157,02 |R$ 500,00 1,00 1,00 1,00 0,80 R$62.807,64] 185,48 RS 1.549,30 1,00 1,00 1,00 0,90 1,10 1,00 1,00 1,00 1,00 R$287.367,11] R$350.174,75|
165 PGV 13514 [R$  50000| 1,00 1,00 1,00 0,80 R$54.057,48 270,29 RS 1.549,30 1,00 1,00 1,00 0,90 1,10 1,00 1,00 1,00 1,00 R$418.756,10) R$472.813,59|
175 PGV 12455 | R$ 500,00 1,00 1,00 1,00 0,80 R$49.821,52 0,00 RS 1.549,30 R$0,00) R$49.821,52
B 185 PGV 171,94 [R$  50000| 1,00 1,00 1,00 0,80 R$68.776,56 476,88 RS 1.549,30 1,00 1,00 1,00 0,90 1,10 1,00 1,00 1,00 1,00 R$738.830,19| R$807.606,75|
19 PGV 179,78 | R$ 500,00 1,00 1,00 1,00 0,80 R$71.913,60| 45,28 RS 1.549,30 1,00 0,70 1,00 0,90 1,10 1,00 1,00 0,90 1,00 R$59.982,60 R$131.896,20)
206 PGV 17865 | RS 500,00 1,00 1,00 1,00 0,80 R$71.458,32 357,29 RS 1.549,30 1,00 0,70 1,00 0,9 1,10 1,00 1,00 1,00 1,00 R$525.873,24) R$597.331,56|
229 PGV 14946 | R$ 500,00 1,00 1,00 1,00 0,80 R$59.783,92 142,35 RS 1.549,30 1,00 1,00 1,00 0,80 1,10 1,00 1,00 1,00 1,00 R$216.874,75| R$276.658,67|
237 PGV 117,92 | R$ 500,00 1,00 1,00 1,00 0,80 R$47.168,52 0,00 RS 1.549,30 R$0,00) R$47.168,52
114 PGV 10858 | R$ 500,00 1,00 1,00 1,00 1,00 R$54.289,00] 93,87 RS 1.549,30 1,00 1,00 1,00 0,90 1,10 1,00 1,00 1,00 1,00 R$145.432,48| R$199.721,48|
163 PGV 59,42 RS 500,00 1,00 1,00 1,00 1,00 R$29.710,10| 171,19 RS 1.549,30 1,00 1,00 1,00 0,90 1,10 1,00 1,00 1,00 1,00 R$265.229,94] R$294.940,04]
167 PGY 59,61 RS 500,00 1,00 1,00 1,00 1,00 R$29.803, 10| 55,77 RS 1.549,30 1,00 0,70 1,00 0,80 1,10 1,00 1,00 1,00 1,00 R$80.646,77 R$110.449,87|
5 104 PGV 10440 [R$ 500,00 1,00 1,00 1,00 1,00 R$52.197,90| 86,91 RS 1.549,30 1,00 1,00 1,00 0,80 1,10 1,00 0,90 1,00 1,00 R$130.158,95| R$182.356,85|
178 PGV 11902 | R$ 500,00 1,00 1,00 1,00 1,00 R$59.510,85 357,06 RS 1.549,30 1,00 1,00 1,00 0,90 1,10 1,00 1,00 1,00 1,00 R$553.199,25| R$612.710,10)
94 PGV 103,69 |R$ 500,00 1,00 1,00 1,00 1,00 R$51.845,45 103,69 RS 1.549,30 1,00 1,00 1,00 0,80 1,10 1,00 1,00 1,00 1,00 R$157.970,38] R$209.815,83]
188 PGY 117,19 | R$ 500,00 1,00 1,00 1,00 1,00 R$58.596,35 337,08 RS 1.549,30 1,00 1,00 1,00 0,90 1,10 1,00 1,00 1,00 1,00 R$522.237,12| R$580.833,48|
84 PGV 11544 [ RS 500,00 1,00 1,00 1,00 1,00 R$57.718,65 158,60 RS 1.549,30 1,00 1,00 1,00 0,9 1,10 1,00 1,00 0,90 1,00 R$221.142,90) R$278.861,55|

Figura 14 - Tabela com a precificagdo das 40 unidades de lotes vagos
Fonte: Elaborado pelo autor, compde a nova PGV.
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QUARTA ETAPA: APLICACAO DA FORMULA EM AMOSTRAS DE LOTES CONSTRUIDOS

Nesta etapa foi selecionada aleatoriamente uma amostra de 40 unidades de lotes construidos para estudo do valor venal.

- Valor Edificagao
Clase | Nede lote (amostra) oot pesauisa | Areatote ()| VB(RS) Floc s » B — AreaConstrugio (m?) | Vm?Construgio (RS) ct g i) Tc Te Is le E st we) VALOR TOTAL (RS)
93 PGV 87,90 RS 500,00 1,00 1,00 0,70 1,00 R$30.765,58 87,90 R$1.549,30 1,00 1,00 1,00 0,90 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 R$133.916,27| R$164.681,85)
103 PGV 52,56 RS 50000 1,00 1,00 0,70 1,00 R$18.396,46 52,56 RS 1.549,30 1,00 1,00 1,00 0,90 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 R$80.076,01] R$98.472,47]
125 PGV 96,22 RS 500,00 1,00 1,00 0,70 1,00 R$33.675,94 96,22 RS 1.549,30 1,25 1,00 1,00 0,70 1,00 0,70 1,00 1,00 1,00 R$167.702,57| R$201.378,52)
. 23 PGV 16514 [ RS 50000 1,00 1,00 0,70 1,00 R$57.797,58 165,14 RS 1.549,30 0,88 1,00 1,00 0,70 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 R$213.886,51] R$271.684,09
36 PGV 111,76 | R$ 500,00 1,00 1,00 0,70 1,00 R$39.115,76 111,76 RS 1.549,30 0,88 1,00 1,00 0,70 1,00 1,00 1,00 0,90 1,00 R$130.277,08] R$169.392,84
49 PGV 81,95 RS 50000 1,00 1,00 0,70 1,00 R$28.682,04 81,95 RS 1.549,30 1,25 1,00 0,70 0,90 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 R$148.123,60| R$176.805,64
80 PGV 11097 | RS 500,00| 1,00 1,00 0,70 1,00 R$38.838,09 110,97 RS 1.549,30 1,25 1,00 1,00 0,90 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 R$211.317,79) R$250.155,88
87 PGV 99,96 RS 500,00 1,00 1,00 0,70 1,00 R$34.985,75 99,96 RS 1.549,30 0,83 1,00 1,00 0,70 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 R$129.468,75| R$164.454,50|
131 PGV 14616 | RS 500,00 1,00 1,00 1,00 0,80 R$51.454,41 146,16 RS 1.549,30 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 R$226.449,26| R$277.903,67)
168 PGV 12864 | RS 50000 1,00 1,00 1,00 0,80 R$54.779,78 128,64 RS 1.549,30 1,00 0,70 0,70 1,00 1,00 0,90 0,80 1,00 1,00 R$169.401,41] R$224.181,19
75 PGV 13695 | RS 500,00 1,00 1,00 1,00 1,00 R$68.474,73 136,95 RS 1.549,30 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 R$212.175,78] R$280.650,51
N 120 PGV 66,40 RS 50000 1,00 1,00 1,00 1,00 R$33.201,16 66,40 RS 1.549,30 1,25 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 R$128.596,41] R$161.797,57,
151 PGV 34,83 RS 500,00 1,00 1,00 1,00 1,00 R$17.416,98 34,83 RS 1.549,30 1,25 0,70 1,00 0,90 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 R$62.962,97| R$80.379,95|
74 PGV 11900 [RS 50000 1,00 1,00 1,00 1,00 R$50.497,75 119,00 RS 1.549,30 0,88 1,00 1,00 0,70 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 R$154.124,74) R$213.622,49
59 PGV 86,28 RS 500,00 1,00 1,00 1,00 1,00 R$43.142,34 86,28 RS 1.549,30 1,25 1,00 1,00 0,90 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 R$164.316,06) R$207.458,40
49 PGV 11248 [RS  50000| 1,00 1,00 1,00 1,00 R$56.238,02 112,48 RS 1.549,30 1,00 1,00 1,00 0,90 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 R$171.354,82| R$227.592,84
% PGV 18624 | RS 50000 1,00 1,00 1,00 1,00 R$93.120,25 186,24 RS 1.549,30 1,00 1,00 1,10 0,90 1,10 1,00 1,00 1,00 1,00 R$293.351,46| R$386.471,71]
73 PGV 3968 | RS 500,00 1,00 1,00 1,00 1,00 R$198.408,25| 396,82 RS 1.549,30 1,00 1,00 1,00 0,9 1,10 0,9 1,00 1,00 1,00 R$604.541,34] R$802.949,59
31 PGV 181,50 [RS  50000| 1,00 1,00 1,00 1,00 R$90.752,17 181,50 RS 1.549,30 1,00 1,00 1,00 0,90 1,10 1,00 1,00 1,00 1,00 R$281.204,66| R$371.956,83
3 11 PGV 33,75 RS 500,00 1,00 1,00 1,00 1,00 R$16.874,75 33,75 RS 1.549,30 1,00 1,00 1,00 0,9 1,10 1,00 1,00 1,00 1,00 R$52.288,11] R$69.162,86|
32 PGV 69,56 RS 500,00 1,00 1,10 1,00 1,00 R$38.256,14 69,56 RS 1.549,30 1,00 1,00 1,00 0,90 1,10 1,00 1,00 1,00 1,00 R$107.764,06) R$146.020,19
157 PGV 55,44 RS 500,00 1,00 1,10 1,00 1,00 R$30.492,99 55,44 RS 1.549,30 1,00 1,00 1,00 9,00 1,10 1,00 1,00 1,00 1,00 R$201.855,58] R$232.348,57)
188 PGV 65,13 RS 500,00 1,00 1,00 1,00 1,00 R$32.563,08 65,13 RS 1.549,30 1,00 1,00 1,00 0,90 1,10 1,00 1,00 1,00 1,00 R$100.899,96| R$133.463,04
288 PGV 79,87 RS 500,00 1,00 1,00 1,00 1,00 R$39.936,68 79,87 RS 1.549,30 1,00 1,00 1,00 0,90 1,10 1,00 1,00 1,00 1,00 R$123.747,80) R$163.684,48]
42 PGV 82,13 RS 500,00 1,00 1,00 1,00 1,00 R$41.064,15 82,13 RS 1.549,30 1,00 1,00 1,00 0,90 1,10 1,00 1,00 1,00 1,00 R$127.241,38| R$168.305,53
198 PGV 16544 | RS 500,00 1,00 1,00 1,00 1,00 R$82.721,70 165,44 RS 1.549,30 1,00 1,00 1,00 0,90 1,10 0,9 1,00 1,00 1,00 R$252.049,44] R$334.771,14
17 PGV 27,48 RS 500,00| 1,00 1,10 1,00 1,00 R$15.116,50 27,48 RS 1.549,30 125 1,00 1,00 0,9 1,10 1,00 1,00 1,00 1,00 R$53.227,26| R$68.343,77]
A 165 PGV 53,80 RS 500,00 1,00 1,00 1,00 1,00 R$26.945,98 53,80 RS 1.549,30 1,25 1,00 1,00 0,90 1,10 1,00 1,00 1,00 1,00 R$104.368,51] R$131.314,49
189 PGV 107,26 | RS 50000 1,00 1,00 1,00 1,00 R$53.631,86 107,26 RS 1.549,30 125 1,00 1,00 0,9 1,10 1,00 1,00 1,00 1,00 R$207.729,61] R$261.361,47,
361 PGV 38,64 RS 500,00 1,00 1,00 1,00 1,00 R$19.321,76 38,64 RS 1.549,30 1,00 1,00 1,00 0,90 1,10 1,00 1,00 1,00 1,00 R$59.870,42| R$79.192,18|
406 PGV 13,60 RS 500,00 1,00 1,00 1,00 1,00 R$6.799,96] 13,60 RS 1.549,30 1,25 1,00 1,00 0,9 1,10 1,00 1,00 1,00 1,00 R$26.337,93] R$33.137,88|
571 PGV 32,92 RS 500,00 [ 1,00 1,00 1,00 1,00 R$16.459,41 32,92 RS 1.549,30 1,00 1,00 1,00 0,90 1,10 1,00 1,00 1,00 1,00 R$51.001, 13| R$67.460,54)
50 PGV 47,73 RS 500,00 1,00 1,10 1,00 1,00 R$26.250,70 47,73 RS 1.549,30 1,00 1,10 1,00 0,9 1,10 1,00 1,00 1,00 1,00 R$75.178,28] R$101.428,98
57 PGV 87,92 RS 50000 1,00 1,10 1,00 1,00 R$48.354,59 87,92 RS 1.549,30 1,00 1,10 1,00 0,90 1,10 1,00 1,00 1,00 1,00 R$138.480,64] R$186.835,23
190 PGV 86,69 RS 500,00 1,00 1,00 1,00 1,00 R$43.346,28 86,69 RS 1.549,30 1,00 1,00 1,00 0,90 1,10 1,00 1,00 1,00 1,00 R$134.312,79) R$177.659,07,
5 192 PGV 14,64 RS 50000 1,00 1,00 1,00 1,00 R$7.317,75) 14,64 RS 1.549,30 1,00 1,00 1,00 0,90 1,10 1,00 1,00 1,00 1,00 R$22.674,78 R$29.992,53]
121 PGV 141,19 | RS 500,00| 1,00 1,00 1,00 1,00 R$70.594,79 141,19 RS 1.549,30 1,00 1,00 1,00 0,90 1,10 1,00 1,00 1,00 1,00 R$218.745,03] R$289.339,83
114 PGV 14075 [RS 50000 1,00 1,00 1,00 1,00 R$70.376,04 140,75 RS 1.549,30 1,00 1,00 1,00 0,90 1,10 1,00 1,00 1,00 1,00 R$218.067,21] R$288.443,26
92 PGV 10610 | RS 500,00 1,00 1,00 1,00 1,00 R$53.051,88 106,10 RS 1.549,30 1,00 1,00 1,00 0,9 1,10 1,00 1,00 1,10 1,00 R$180.825,20) R$233.877,07)
414 PGV 26,11 RS 50000 1,00 1,00 1,00 1,00 R$13.055,37 26,11 RS 1.549,30 1,00 1,00 1,00 0,90 1,10 1,00 0,90 1,00 1,00 R$39.779,14 R$52.834,51]

Figura 15 - Tabela com a precificagdo das 40 unidades construidas
Fonte: Elaborado pelo autor, compde a nova PGV.
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3.3. Metodologia de generalizacio da nova planta genérica de valores do

municipio de irupi - es

De acordo com as prerrogativas e diante da generalidade prevista em Norma,
o método comparativo de dados de mercado pode, na era moderna, se associar a ci€ncia
moderna da Geoestatistica, responsavel pela criacdo de zonas homogéneas e assumindo
grupos setorizados. Para a comparacio das avaliagdes de acordo com suas varidveis e,
ainda, aplicacdo da Inteligéncia Artificial, via Aprendizagem de Mdquina, responsdvel
por classificar imdveis com muitas caracteristicas, o objetivo maior € encontrar a

equidade imobilidria, ou seja, encontrar seus pontos comuns da avaliacdo em massa.

Em relacdo a metodologia escolhida, a NBR 14653-1 abre em seu item 8.1.2 a
possibilidade de o engenheiro de avaliagcdes empregar outros procedimentos justificados,
ou seja, muitas vezes complementar o método para as particularidades da avaliacdo

(ABNT, 2001).

Para a atualizacdo da Planta Genérica de Valores de [rupi-ES foram utilizados
os principios cientificos de equidade imobilidria, aplicados conforme orientacdes da
Portaria Federal n° 511 de 07 de dezembro de 2009, do Ministério das Cidades, através
das metodologias da Geoestatistica, principal ciéncia responsavel pela criacdo de zonas
homogéneas; Aprendizagem de Mdaquina, principal ciéncia responsdvel por classificar
iméveis com muitas caracteristicas a serem avaliadas e levadas em consideracdo; NBR
14.653 de 2011, procedimentos gerais de avaliacdo imobilidria em massa.

No que tange a Geoestatistica € a Aprendizagem de Maquina, a classificagdo
imobilidria contou com uma setorizagao de 1 a 4 e uma classificagdo de 1 a 5 para lotes,

e com classificacdo de 1 a 5 para construcdes:

1. No Centro Comercial: (Ruas contidas: Jalmas Gomes de Freitas, Laurentina Miranda Leal, Jodo
Costa, Cecilio Frenandes, Reni Muzzi Sangy, Geralda Alves de Oliveira, Dr. Ari Miranda Leal).

LOTE: quando o lote possuir frentes miiltiplas, topografia plano, possuir todos os equipamentos urbanos
e ndo for alagavel, ele ¢ CLASSE 5; se o imével possuir apenas uma frente, for plano ou quase plano,
possuir todos os equipamentos urbanos e ndo for alagdvel, serd CLASSE 4; quando o imdvel possuir
apenas uma frente, até 3 equipamentos urbanos, topografia aclive ou declive e ndo for alagédvel, serd
CLASSE 3; se o imdvel possuir apenas uma frente, topografia aclive ou declive, possuir menos de 3
equipamentos urbanos e for alagdvel, serd CLASSE 2; se o imével for encravado, possuir até dois
equipamentos urbanos. Topografia combinacgao e for alagédvel, serda CLASSE 1.

2. Bairros do entorno do Centro Comercial: (Bairros: Jodo Tomaz, Jequitib4, Bom Pastor)

LOTE: quando o lote possuir frentes miiltiplas, topografia plano, possuir todos os equipamentos urbanos
e ndo for alagdvel, ele ¢ CLASSE 5; se o imdvel possuir apenas uma frente, topografia plano ou quase
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plano, possuir todos os equipamentos urbanos e ndo for alagdvel, serd CLASSE 4; quando o imdvel
possuir apenas uma frente, até 3 equipamentos urbanos, topografia aclive ou declive e ndo for alagdvel,
serd CLASSE 3; se o imdvel possuir apenas uma frente, topografia aclive ou declive, possuir menos de
3 equipamentos urbanos e for alagavel, serd CLASSE 2; se o imével for encravado, possuir até dois
equipamentos urbanos, topografia combinacdo e for alagével, serd CLASSE 1.

3. Bairros periféricos e de apelo social: (Bairros: Carolino Barbosa, Jodo Butica, Loteamento
Romildo Tomaz).

LOTE: quando o lote possuir frentes multiplas, topografia plano, possuir todos os equipamentos urbanos
e ndo for alagavel, ele € CLASSE 5; se o imével possuir apenas uma frente, topografia plano ou quase
plano, possuir todos os equipamentos urbanos e ndo for alagavel, serd CLASSE 4; quando o imével
possuir apenas uma frente, até 3 equipamentos urbanos, topografia aclive ou declive e ndo for alagavel,
serda CLASSE 3; se o imdvel possuir apenas uma frente, topografia aclive ou declive, possuir menos de
3 equipamentos urbanos e for alagivel, serd CLASSE 2; se o imével for encravado, possuir até dois
equipamentos urbanos, topografia combinacio e for alagavel, sera CLASSE 1.

4. Bairros Especiais: (Bairros: Laurentino Antdnio de Faria, Wilson Fernandes).

LOTE: quando o lote possuir frentes multiplas, topografia plano, possuir todos os equipamentos urbanos
e ndo for alagavel, ele ¢ CLASSE 5; se o imdvel possuir apenas uma frente, topografia plano ou quase
plano, possuir todos os equipamentos urbanos e nao for alagdvel, serd CLASSE 4; quando o imével
possuir apenas uma frente, até 3 equipamentos urbanos, topografia aclive ou declive e nao for alagdvel,
serd CLASSE 3; se o imdvel possuir apenas uma frente, topografia aclive ou declive, possuir menos de
3 equipamentos urbanos e for alagdvel, serd CLASSE 2; se o imdvel for encravado, possuir até dois
equipamentos urbanos, topografia combinacao e for alagavel, serd CLASSE 1.

CONSTRUCOES (nio mudam por setor/bairro)

Classe 1 e Casa/Especial/Prédio/Apartamento:  em
sua maioria sendo de revestimento sem ou
emboco/reboco, com piso de terra batida
ou cimento em sua maioria, sem forro,
cobertura de fibrocimento em grande parte
ou palha, sem instalacdo sanitdria sem e
alguns interna completa, instalacdo elétrica
sem e alguns embutida e aparente,
estrutura de alvenaria ou de madeira,
situacdo fundos, posi¢do alinhada e com
estado de conservacdo mau ou regular.

e Telheiro: todos que ndo tenham instalagdes
sanitdrias e elétricas aparentes e de fundos.

e Galpao/Indistria: todos que ndo tenham
instalacdes sanitdrias ou simples, elétricas
aparentes, de alvenaria, sem revestimento,
sem forro, situagdo fundos, posi¢ao
alinhada e com estado de conservacao mau
ou regular.

e Estacionamento/garagem: sem
revestimento, com cobertura de palha.

e Loja/Comércio/Escritério/Sala Comercial:
em sua maioria sendo de revestimento sem
ou emboco/reboco, com piso de terra
batida ou cimento em sua maioria, sem
forro, cobertura de fibrocimento em grande
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parte ou palha, sem instalacdo sanitdria
sem e alguns interna completa, instalacio
elétrica sem e alguns embutida e aparente,
estrutura de alvenaria ou de madeira,
situacdo fundos, posi¢do alinhada e com
estado de conservacdo mau ou regular,
geminada ou conjugada.

Classe 2

Casa/Especial/Prédio/Apartamento:  em
sua maioria sendo de revestimento
emboco/reboco, com piso de cimento em
sua maioria, sem forro, cobertura de
fibrocimento em grande parte, com
instalacdo sanitdria simples, instalacdo
elétrica aparente, estrutura de alvenaria ou
de madeira, situacdo frente, posicdo
alinhada e com estado de conservagio
regular.

Telheiro: todos que tenham instalacdes
sanitérias, elétricas aparentes e de frente.
Galpao/Industria: todos que ndo tenham
instalacdes sanitdrias ou simples, elétricas
aparentes, de alvenaria, sem revestimento
ou com revestimento de madeira, sem
forro, situacdo frente, posi¢do alinhada e
com estado de conservacao regular.
Estacionamento/garagem: sem
revestimento, cobertura de fibrocimento
ou telha.

Loja/Comércio/Escritério/Sala Comercial:
em sua maioria sendo de revestimento sem
ou emboco/reboco, com piso de terra
batida ou cimento em sua maioria, sem
forro, cobertura de fibrocimento em grande
parte ou palha, sem instalacdo sanitdria
sem e alguns interna completa, instalacio
elétrica sem e alguns embutida e aparente,
estrutura de alvenaria ou de madeira,
situacdo fundos, posi¢do alinhada e com
estado de conservacdo mau ou regular,
geminada ou conjugada.

Classe 3

Casa/Especial/Prédio/Apartamento:  em
sua maioria sendo de revestimento
ceramico, com forro de madeira ou PVC,
com piso de cimento em sua maioria e
alguns com ceramica, cobertura de telha
em grande parte, com instalacdo mais de
uma interna, instalagdo elétrica embutida,
estrutura de alvenaria ou concreto, situagao
frente, posicdo recuada e com estado de
conservacdo bom.

Telheiro: todos que tenham instalacdes
sanitarias, elétricas embutidas e de frente.
Galpao/Industria: instalacdes sanitdrias ou
simples, elétricas embutidas, de alvenaria
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ou concreto, revestimento cerdmico, com
forro, situacdo frente, posicdo recuada e
com estado de conservagdo bom.
Estacionamento/garagem: com
revestimento, cobertura de fibrocimento
ou telha.

Loja/Comércio/Escritério/Sala Comercial:
em sua maioria sendo de revestimento sem
ou emboco/reboco, com piso de terra
batida ou cimento em sua maioria, sem
forro, cobertura de fibrocimento em grande
parte ou palha, sem instalacdo sanitdria
sem e alguns interna completa, instalacdo
elétrica sem e alguns embutida e aparente,
estrutura de alvenaria ou de madeira,
situacdo fundos, posi¢do alinhada e com
estado de conservacdo mau ou regular,
superposta.

Classe 4

Casa/Especial/Prédio/Apartamento: ~ em
sua maioria sendo de revestimento
cerdmico, com piso de cimento em sua
maioria e alguns com ceramica, com forro
de laje, cobertura de telha em grande parte
e laje, com instalagdo mais de uma interna,
instalacdo elétrica embutida, estrutura de
concreto, situagdo frente, posicdo recuada
e com estado de conservacio 6timo.
Telheiro: nenhum.

Galpao/Industria: instalacdes sanitdrias ou
simples, elétricas embutidas, de concreto,
revestimento  cerdmico, com forro,
situacdo frente, posicdo recuada e com
estado de conservacdo 6timo.
Estacionamento/garagem: nenhum.
Loja/Comércio/Escritério/Sala Comercial:
em sua maioria sendo de revestimento sem
ou emboco/reboco, com piso de terra
batida ou cimento em sua maioria, sem
forro, cobertura de fibrocimento em grande
parte ou palha, sem instalagdo sanitdria
sem e alguns interna completa, instalacdo
elétrica sem e alguns embutida e aparente,
estrutura de alvenaria ou de madeira,
situacdo fundos, posi¢do alinhada e com
estado de conservacdo mau ou regular,
isolada.

Classe 5

Casa/Especial/Prédio/Apartamento:  em
sua maioria sendo de revestimento
cerdmico, com piso de cimento em sua
maioria e alguns com ceramica, com forro
de laje, cobertura de telha ou laje, com
instalacdo mais de uma interna, instala¢io
elétrica embutida, estrutura concreto,
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situacdo frente, posicdo recuada e com
estado de conservacao 6timo.

Telheiro: nenhum.

Galpao/Inddstria: nenhum.
Estacionamento/garagem: nenhum.
Loja/Comércio/Escritério/Sala Comercial:
em sua maioria sendo de revestimento sem
ou emboco/reboco, com piso de terra
batida ou cimento em sua maioria, sem
forro, cobertura de fibrocimento em grande
parte ou palha, sem instalacdo sanitdria
sem e alguns interna completa, instalacio
elétrica sem e alguns embutida e aparente,
estrutura de alvenaria ou de madeira,
situacdo fundos, posi¢do alinhada e com
estado de conservacdo mau ou regular,
isolada.

3.4. Aprendizagem de maquina para precificacao dos imdveis

Ap6s a avaliagdo e precificacdo de 40 imdveis para lotes e os 40 imdveis com
unidades construidas, conforme apresentado anteriormente, com o intuido de redu¢do do
erro amostral e aumento da acurdcia da modelagem utilizou-se o software R versao 4.0.4
para replicar a precificacdo dos iméveis de acordo com as equagdes (15) e (16) para os
célculos dos valores venais de mais 535 e 1960 amostras para lotes e unidades construidas
totalizando assim 575 e 2000 amostras, respectivamente. Em seguida, realizou o

treinamento do algoritmo Random Forest (RF) de precificagdo em massa dos iméveis.

O modelo de florestas aleatdrias foi estimado inicialmente sobre a base de dados para
o aprendizado da mdquina, citada anteriormente, cujo treinamento foi composto por 70%
dos dados amostrais € o grupo de teste por 30% tanto nos lotes como nas unidades
construidas. Foram utilizadas como preditoras as varidveis independentes: Classificacao
das Construcdes (Class_Const), Classificacdo dos Lotes (Class_Lote) e a drea em m? das
construcdes (ArConst) para precificar as unidades construidas; e as varidveis:
Classificacdo dos Lotes (Class_Lote), Area total do terreno (ArTerreno) e Area total da
constru¢do (ArTotConst) para precificar os lotes. Por fim, apés a validagao dos dados
gerou-se a precificacdo em massa dos 1.907 Lotes e 6.708 unidades construidas contidas

na base de dados.
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4. RESULTADOS E DISCUSSAO

Os modelos em que envolvam drvores de decisdo ndo permitem avaliar
diretamente como cada preditor estd associado com a varidvel resposta (Oliveira,2020),
entio com o grifico de dependéncia parcial € possivel avaliar esta associacdo
visualmente. Esse grafico mostra o efeito da marginal de um preditor no valor predito
pelo modelo. A partir dele, € possivel investigar qual a forma e o sentido da relagdo entre
cada preditor e a varidvel resposta. Estes graficos podem mostrar se essa relagdo € linear,
monotonica ou mais complexa. (HASTIE, T.; TIBSHIRANI, R.; FRIEDMAN, J., 2009,
p.- 369; Amorim, 2019, p.7 apud Oliveira, 2020). De acordo com o Gréfico 1 vemos com
destaque para o aumento do preco unitdrio a medida que se aumentam as classes e o
tamanho das constru¢des, embora haja alguns pontos em que o aumento da drea mantém
os valores constantes.

Grifico 1 - Dependéncia parcial do preco unitario das construcoes com o modelo
RF.

Fonte: Elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa.

De acordo com o Gréfico 2 nota-se para o aumento do preco unitario do lote a
medida que se aumentam o tamanho das constru¢des e o tamanho dos lotes, no entanto,

quando se observa a dependéncia parcial das classes destaca-se o lento crescimento da
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classe 1 para a 2, um crescimento acelerado da classe 2 para a 3 e o decaimento do pregco

unitrio na mudancga da classe 3 para a 4.

Grafico 2 - Dependéncia parcial do preco unitario dos Lotes com o modelo RF.

Fonte: Elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa.

Através do Gréfico 3, a esquerda, também se observa a falta de ajuste em algumas
construgdes com pregos relativamente altos, entretanto, a aderéncia dos dados se mostra
muito mais eficaz. O coeficiente de determinacdo (R?) para os dados out-of-bag foi de
0,9263. Analogamente, o Grafico 3, a direita, mostra a dispersdo entre os valores
observados e estimados sobre a base de teste. O coeficiente de determinacdo (R?)

apresentado no modelo foi de 0,9701.
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Grafico 3 - Dispersao do valor observado (R$) x valor predito (R$) do modelo RF
sobre as amostras de treinamento e teste das unidades construidas.

wico S sewenw - Tremerers Gearcc oe sowwrce - Tese

e 7

/ i

Fonte: Elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa.

Pelo Grifico 4, a esquerda, nota-se a falta de ajuste em alguns lotes com precos
relativamente altos, no entanto, a aderéncia dos dados mostrou eficaz. O coeficiente de
determinagdo (R?) para os dados out-of-bag foi de 0,9402. Analogamente, o Gréfico 4, a
direita, mostra a dispersdo entre os valores observados e estimados sobre a base de teste.

O coeficiente de determinagdo (R?) apresentado no modelo foi de 0,9653.

Grifico 4 - Dispersao do valor observado (R$) x valor predito (R$) do modelo RF
sobre as amostras de treinamento e teste dos lotes.
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Fonte: Elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa.

Apés o treinamento e validacdo dos modelos realizou-se a predi¢do das 6708
unidades construidas e dos 1907 lotes no municipio de Irupi, cuja anélise descritiva é

apresentada nas tabelas 19 e 20 a seguir.

Classe N Percentual Média(RS) CV% Mediana(R$) Minimo(RS) Maximo(RS)
1 4834 72,1% 113.545,67 137,95 67.092,45 1.517,34 2.944.844,00
2 1199 17,9% 112.506,71 167,30 51.729,11 1584,45 2.947.117,00
3 570 8,5% 167.523,78 91,28 140.954,12 3889,02 1.591.057,00
4 88 1,3% 139.708,15 70,80 127.617,59 9.952,03 401.624,60
5 17 0,3% 188.034,62 67,87 198.344,07 33.229,65 547.601,00
Total 6708 100% 118479,00 137,15 69812,00 1517,34 2.947.117,00
Tabela 19 - Estatisticas descritivas do preco unitario das construgdes por classe.
Fonte: Elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa.
Classe N Percentual Média(RS) CV% Mediana(R$) Minimo(RS) Maximo(RS)
1 11 0,58% 410.470,79 50,56 471.111,51 127.206,80 668.966,80
2 205 10,75% 295.728,27 121,67 131.344,03 33.393,09 2.350.700,00
3 775 40,64% 499.142,47 102,55 324.759,14 35.787,71 3.567.118,00
4 60 3,15% 418.025,11 80,12 315.596,20 36.851,57 1.941.667,00
5 856 44,89% 517.610,27 97,73 347.039,26 36.682,60 3.618.560,05
Total 1907 100% 482.502,00 102,23 319.012,00 33.393,09 3.618.560,05

Tabela 20 - Estatisticas descritivas do preco dos lotes por classe.
Fonte: Elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa.

Através dos graficos 5 e 6, referente as unidades construidas e lotes,
respectivamente, observamos que os valores preditos das unidades construidas possuem
uma assimetria de 6,1 a direita e curtose de 68,7. Ja os valores preditos dos lotes temos
uma assimetria de 2,69 a direita e curtose de 9,35. Sendo assim, observa-se a presenca da
nao normalidade, logo utilizou-se as estatisticas nao-paramétricas para avaliar as
varidveis continuas. Além disso, utilizou-se o ajuste de médxima verossimilhanga da
distribuicdo exponencial, f(x) = Ae™**, com os respectivos pardmetros A= 8.422582¢-

06 e A=2.072531e-06.
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Grafico 5 - Histograma com a densidade do preco unitario das construcoes
analisadas.

Curmcuts
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Fonte: Elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa.

Gréfico 6 - Histograma com a densidade do preco unitario dos lotes analisados.

Fonte: Elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa.

A fim de testar se existia diferencas estatisticas significativas entre o

observado e o predito, aplicou-se o teste de postos sinalizados de Mann-Whitney-
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Wilcoxon que tem como hipdtese nula (teste bilateral) a igualdade de medianas, e
hipétese alternativa, a diferenca entre elas. Este teste foi escolhido, dado a ndo
normalidade observada na distribui¢cdo dos residuos, segundo o teste de Anderson-
Darling. Em todos os testes, realizados dois a dois, entre os conjuntos de treino, teste,
e todo o banco de dados, ndo encontrou evidéncias para rejeitar a hipétese nula de que
as medianas dos dados sdo iguais com significancia de 5%. Isso nos leva a concluir que
ndo existem diferencas significativas entre as medianas dos valores preditos para os
valores reais, ou seja, ndo hd diferengas estatisticamente significantes em tais medidas,
concluindo assim que os grupos sao da mesma populagdo.

Nesse contexto, as Figuras 16, 17, 18 e 19 apresentadas abaixo, desempenham
um papel fundamental ao fornecerem representacdes cartogréaficas que auxiliam na
interpretacdo e andlise dos dados coletados. A Figura 16 apresenta uma planta genérica
que ilustra os valores dos lotes vagos no municipio, enquanto a Figura 17 retrata os
valores dos lotes ocupados. A Figura 18 lanca luz sobre as unidades construidas na drea
estudada. Por fim, a Figura 19 oferece uma visdo abrangente ao apresentar a planta

genérica de valores completa do municipio de Irupi, no estado do Espirito Santo.
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Figura 16 - Representacdo Cartografica da PGV — Planta Genérica de Valores dos Lotes Vagos do
Municipio de Irupi — ES
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Figura 18 - Representacdo Cartografica da PGV — Planta Genérica de Valores das Unidades Construidas
do Municipio de Irupi - ES
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5. CONCLUSAO

A PGV - Planta Genérica de Valores de Irupi-ES adotou todas as etapas
fundamentais da avaliagdo em massa de imdveis urbanos para a sede do municipio,
conforme a NBR 14.653 de 2019, partindo da atualizacdo cadastral imobilidria através
de uma CTC - Cooperacao Técnico-Cientifica com o Grupo de Pesquisa GeoTec/CNPq
— Geociéncias Aplicadas e Tecnologias do IPPDS — Instituto de Politicas Publicas e
Desenvolvimento Sustentdvel da UFV — Universidade Federal de Vigosa visando a
realizacdo do CTM — Cadastro Territorial Multifinalitdrio nos moldes da Portaria 511 de
2009, Lei 13.465 de 2017 e Decreto 9.310 de 2018.

A PGV de Irupi-ES foi construida pautada no uso de principios cientificos de
equidade imobilidria através de Aerofotogrametria, Geoprocessamento, Topografia,
Geoestatistica, Inteligéncia Artificial via Aprendizagem de Mdaquina e Avaliacio em
Massa de Imoveis.

ApOs a atualizagdo cadastral dos imoveis urbanos da sede do municipio, adotou-
se 8 (oito) etapas, partindo da constru¢do de férmulas para o método comparativo,
preconizado pela NBR, passando pelas etapas amostrais e de generaliza¢do populacional,
até a validacdo em campo da classificacdo e precificagdo imobilidria.

O processo amostral passou por duas fases distintas, iniciando com um erro
amostral controlado de 10% e concluindo com um erro amostral controlado de 2%. Ja o
processo de Inferéncia Estatistica foi realizado por Inteligéncia Artificial via
Aprendizagem de Mdquina, treinamento este realizado pelos avaliadores em massa do
projeto, e tendo como acuracia geral de 97%.

Por meio deste estudo obtivemos que: banco de dados georreferenciados com
caracteristicas multiusudrio, multicamada e multifinalitario; sistema de informacgao
geografica opensource; sistema de informacdo geografica web; PGV para lotes vagos,
PGV para lotes construidos e PGV para construc¢des; plantas € memoriais para fins de
Regularizagdo Fundidria; e uma base sélida para o uso de inteligéncia geografica em prol
de uma cidade inteligente.

Conforme recomenda a Portaria 511 de 2009, essa PGV devera ser revisada de
quatro em quatro anos em municipios acima de 20.000 habitantes e de oito em oito em
municipios como Irupi, abaixo de 20.000 habitantes. Contudo, evidenciando uma
variagdo significativa nos valores dos imdveis, comprovada por meio de relatérios e

pareceres técnicos, esta PGV deverd ser revista numa periodicidade menor, visando
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promover o tratamento isondmico de justiga tributdria, da justica fiscal e social e ainda

ilustrar a dindmica heterogénica do mercado imobilidrio.
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