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RESUMO

A geoestatistica e a econometria espacial sdo técnicas que tem sido utilizadas com resultados satisfatorios na
modelagem de efeitos espaciais presentes nos mercados imobiliarios. Embora tais efeitos afetem indistintamente
tanto areas urbanas quanto rurais, no Brasil, os estudos tem se concentrado em areas urbanas. Além disso, a
valorac¢do cadastral rural nos municipios Brasileiros encontra-se por demais atrasada quando comparada com os
paises da Europa e América do Sul. Neste contexto, o objetivo deste trabalho foi avaliar a combinagdo de técnicas da
econometria espacial e da geoestatistica na modelagem dos efeitos espaciais em mercados de terras rurais e geragao
de Plantas de Valores Genéricos (PVG), propondo uma metodologia que seja aplicavel a realidade dos municipios
brasileiros. A proposta metodoldgica consistiu em investigar o efeito que a autocorrelacdo espacial provoca sobre os
modelos classicos de regressdo linear (MCRL), modelar estes efeitos por meio da econometria espacial e da
geoestatistica, avaliar o desempenho dos MCRL comparando-os com os modelos espaciais e produzir a PVG por
meio da krigagem. A area de estudos foi o municipio de Petrolina-PE, onde foram coletadas 104 amostras de
mercado georreferenciadas. A amostra de trabalho consistiu de 84 observagdes e a de verificagdo consistiu de 20
observagdes. Os resultados mostraram que a autocorrelagdo espacial pode ter seus efeitos controlados tanto pela
econometria tradicional quanto pela econometria espacial. A combinagdo de metodologias se mostrou aplicavel a
realidade dos mercados de terras rurais e permitiu a obtencdo de modelos representativos da realidade destes
mercados bem como a elabora¢do da PVG. Os modelos sdo adequados para avaliagdes dos imoveis propriamente
ditos enquanto que em funcdo da escala da base cartografica disponivel para geragdo das PVG estas sdo indicadas
para informar as faixas de precos nas diferentes regides do municipio.

Palavras chaves: Plantas de valores genéricos, Econometria espacial, Geoestatistica.

ABSTRACT

The geostatistical and spatial econometrics are techniques that have been used with satisfactory results in modeling
spatial effects present in real estate markets. Although such effects affect indiscriminately both urban and rural areas,
in Brazil, studies have focused on urban areas. In addition, the valuation rural cadastral municipalities in the
Brazilian is too late when compared with the countries of Europe and South America. In this context, the aim of this
study was to evaluate the combination of techniques of spatial econometrics and geostatistical modeling of spatial
effects in rural land markets and generation of PVG, proposing a methodology that is applicable to the reality of
Brazilian municipalities. The methodology was to investigate the effect that the spatial autocorrelation causes on the
classical linear regression models (MCRL), modeling these effects through the spatial econometrics and
geostatistics, evaluate the performance of MCRL comparing them with spatial models and produce the PVG by
kriging. The study area was the city of Petrolina-PE, which were collected 104 samples of georeferenced market.



The work sample consisted of 84 observations and the check consisted of 20 observations. The results showed that
the spatial autocorrelation can have its effects controlled both by traditional econometrics as the spatial
econometrics. The combination of methodologies proved applicable to the reality of rural land markets and allowed
to obtain representative models of the reality of these and the development of PVG markets. The models are suitable
for evaluation of the properties themselves while in range of the function of the cartographic base available for
generation of PVG these are indicated to inform price ranges in different regions of the city.

Keywords: Plant of values. Spatial econometrics. Geoestatistics.

1. INTRODUCAO

A obten¢do de modelos de avaliagdo em massa
eficientes, ndo tendenciosos e consistentes € um dos
principais objetivos da Valoracdo Cadastral Rural. Para
alcangar este objetivo ¢ fundamental que tais modelos
estejam livres dos chamados efeitos espaciais, a saber a
autocorrelagdo e a heterogeneidade espacial, os quais
afetam os pressupostos dos modelos classicos de
regressdo linear (MCRL), invalidando-os para as
finalidades as quais se destinam. Embora tais efeitos
afetem indistintamente tanto as areas urbanas quanto as
rurais, no Brasil os estudos que buscam a modelagem
destes efeitos tem se concentrado nas areas urbanas.

O Brasil possui dois impostos que incidem
sobre os imoveis rurais: 0 imposto sobre a transmissao
de bens imoveis e de direitos a eles relativos (ITBI) e o
imposto territorial rural (ITR). Atualmente a obtengdo
da base de calculo para estes impostos na grande
maioria dos municipios se did sem a utilizacdo de
critérios técnicos e sem transparéncia. Para o ITBI os
municipios utilizam como base de calculo os valores
declarados no cartdrio (geralmente subdeclarados), ou
entdo utilizam tabelas de valores por regido,
estabelecidos sem  critérios  técnicos e  que
reconhecidamente ndo representam a realidade dos
mercados pois frequentemente estdo desatualizadas; o
ITR ¢ autodeclaratério sendo que os valores informados
nao passam por fiscalizacdo sistematica.

De acordo com Oliveira (2010), nos paises
desenvolvidos a cobranga de impostos sobre a terra ¢é
plenamente estabelecida e o valor arrecadado em
relacdo ao PIB ¢ significativo. Num exemplo, esse
mesmo autor, apresenta o percentual de arrecadagdo de
alguns paises em relagdo ao PIB para o periodo de 2002
a 2005: Estados Unidos: 3,09%; Canada: 3,05%;
Argentina: 0,82%; enquanto no Brasil, essa arrecadagdo
¢ de 0,46%.

O ITR possui uma fungdo extrafiscal
importante que ¢ evitar a especulagdo com as terras,
fazendo com que estas sejam inseridas nos sistemas
produtivos. Entretanto, a falta de fiscalizacdo deste
imposto produz situagdes como a relatada por Silva e
Barreto (2014) na qual estimativas indicam que no ano
de 2010 havia cerca de 12 milhdes de hectares de
pastagens mal utilizadas na amazonia. Segundo os
mesmos autores o potencial de arrecadacdo do ITR no
Para seria de 133 vezes maior frente ao que ¢
arrecadado atualmente.

Silva e Barreto (2014) apontam entre outras
solugdes para que haja uma maior efetividade na
cobranga e fiscaliza¢do do ITR que “os orgdos publicos
envolvidos (Receita Federal e prefeituras) devem

providenciar, anualmente, a coleta ou aquisi¢io de
precos de mercado das terras para que sirvam de
referéncia para a fiscalizagdo, e tais dados devem ser
disponibilizados facilmente ao publico” e além disso,
propdem a utilizagdo de mapas para a fiscalizacdo do
ITR: “Os orgdos fiscalizadores devem submeter as
declaragées do ITR a uma andlise do tipo malha fina
com base em informagdes geogrdficas e dos pregos de
terra’.

Na Argentina, a valoragdo cadastral rural vem
evoluindo e incorporando as mais recentes ferramentas
tecnologicas disponiveis (BENIGNI, 2008; BENIGNI,
2010; BONILLA, ROBLEDO, LOPEZ, 2010). Para
exemplificar, estdo sendo desenvolvidos sistemas nos
quais as variaveis influenciadoras do mercado sdo
obtidas a partir de bases de dados disponibilizadas em
SIG; imagens de satélite de alta resolug@o sdo utilizadas
para realizar estimativas de areas plantadas; sdo
utilizados indices de vegetacdo para determinar o
rendimento potencial das culturas; realiza-se a aquisi¢ao
de informagdes georreferenciadas em campo para
inser¢do no banco de dados; sdo obtidas séries histdricas
de precos das diferentes atividades para ndo penalizar o
produtor em fun¢do das oscilagdes tipicas dos pregos
agricolas. Tais sistemas vdo na direcdo de obterem o
valor das parcelas de forma automadtica, e oferecerem
maior objetividade, precisdo e facilidade de atualizacao.
Como consequéncia, ha uma maior equidade da carga
tributaria.

Embora seja de competéncia federal, a
Constituicdo de 1988 (BRASIL, 1988) permite que
sejam firmados convénios entre a Unido, intermediada
pela Secretaria da Receita Federal, e os municipios aos
quais sdo delegadas a fiscalizacdo e cobranca do ITR.
Os resultados dessa descentralizagdo para varios
municipios tem resultado em incrementos significativos
de arrecadacdo. De acordo com Confederagao Nacional
dos Municipios (2012), os resultados alcangados por
municipios que aderiram ao convénio, como Ribas do
Rio Pardo (MS), que aumentou sua arrecadagdo do ITR
em 412% passando de R$983.954,26 em 2008 para
R$4.057.514,11 em 2011 e Jatai (GO) que aumentou sua
arrecadagdo em 674% passando de R$350.790,18 em
2008 para R$2.367.481,73 em 2011, mostram ser
vantajoso o convénio com a unido. Atualmente, segundo
informagdes da Receita Federal do Brasil (RFB)
(BRASIL, 2014) apenas 35% dos 5565 municipios
firmaram convénio.

Oliveira (2010) realizou um estudo sobre a
viabilidade da descentraliza¢do da cobranca do ITR em
dois municipios do estado de Sdo Paulo. Realizou
simulagdes utilizando um valor médio de aliquota do
ITR e valor médio de mercado para o prego da terra por
hectare. Seus resultados mostram que a descentralizagéo



da cobranga do ITR permite ampliar significativamente
a sua arrecadacdo, a qual para os dois municipios
estudados foi em torno de 340%. O autor também
afirma que o Cadastro Territorial Multifinalitario (CTM)
tem importante papel nesta descentralizagdo e entre os
resultados esperados tem-se a manutengdo das
informagdes fidedignas com a situagdo de fato ¢
também o consequente aumento da arrecadacdo do ITR.
A implementacdo da descentralizagdo deve ser tratada
em fungdo das caracteristicas dos municipios,
entretanto, acreditam os autores que municipios com
populacdo acima de 100.000 habitantes possuem
infraestrutura tanto fisica quanto de recursos humanos
para gerir isoladamente seu perimetro. Com a
implementagdo da cobranga do ITR espera-se
proporcionar maior equidade tributaria, melhor
governanga das terras e do uso e ocupagdo do solo.

Entre os instrumentos utilizados pelas
administragdes municipais para avaliagdes em massa
com fins tributérios destaca-se a PVG. Segundo Michael
et al. (2006) “A principal fun¢do da PVG ¢ permitir a
defini¢do de uma politica de tributagdo imobiliaria que
seja justa e tenha equidade. A Planta de Valores
Genéricos consiste em um documento grafico que
representa a distribuicdo espacial dos valores médios
dos imoveis em cada regido da cidade, normalmente
apresentados por face de quadra”. Como se pode
perceber nesta defini¢do, a grande maioria dos trabalhos
envolvendo PVG se referem a imodveis urbanos, mas
existe potencial para aplicacdo desta técnica aos
mercados de terras rurais.

Entretanto, a elaboragdo de plantas de valores
pela metodologia tradicional, que corresponde aos
modelos classicos de regressdo linear (MCRL), pode
gerar resultados tendenciosos. Isso acontece porque
nessa metodologia parte-se do pressuposto que o0s
modelos estdo livres dos efeitos de autocorrelagdo e
heterogeneidade espacial, o que nem sempre ocorre
(Dantas et al.,2003). Esses Obices tém solugdo na
econometria espacial e geoestatistica, técnicas estas que
foram utilizadas para definir os objetivos deste artigo:
Avaliar a combinagdo de técnicas da econometria
espacial e da geoestatistica na modelagem dos efeitos
espaciais em mercados de terras rurais e geragdo de
PVG, propondo uma metodologia que seja aplicavel a
realidade dos municipios brasileiros.

2. FUNDAMENTACAO TEORICA

O modelo classico de regressdo representa um
processo no qual que ndo se leva em consideracdo a
influéncia dos efeitos espaciais e é dado por:

Y=pX+e, e~ Normal(0,6°1,) (1)

em que Y ¢ um vetor n por 1 de observacdes sobre a
variavel dependente, X ¢ uma matriz n por k de
observagdes sobre as variaveis explicativas exdgenas
(mais a constante) com um vetor associado k por 1 de
coeficientes de regressdo B, € ¢ um vetor n por 1 de
termos de erro aleatorio, com média zero e varidncia
constante, /, ¢ a matriz identidade de dimensdo do
tamanho da amostra, n por n.

A representagdo esquematica da Figura 1

mostra que entre as regides vizinhas i e j existe uma
relagdo de contiguidade, entretanto, ndo existe interagdo
espacial entre as regides. Devido a este fato, a Equacdo
1 ndo incorpora nenhuma defasagem espacial.
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Figura 1 - Processo a-espacial. Fonte: Almeida, (2012).

2.1 Modelo Espacial Autorregressivo ou
SAR

Trata-se de um modelo econométrico que
envolve a incorporagdo de defasagens espaciais ao
modelo expresso em (1) com o objetivo de se controlar
a dependéncia espacial. O modelo ¢ de alcance global,
caracterizando-se por hospedar a dependéncia espacial
em um multiplicador espacial que faz com que um
impacto sobre a variavel dependente seja refletido para
todas as regides da area de estudo (ALMEIDA, 2012).

A Figura 2 mostra que além da relagdo de
contiguidade entre as regides i e j, estas também
apresentam interacdo espacial por meio da variavel
dependente.

X X

J

£ £
Figura 2 - Processo de defasagem espacial. Fonte:
Almeida (2012).

O modelo SAR (Spatial Auto Regressive) puro
pode ser expresso do seguinte modo:

y=pWy+e @)

no qual Wy ¢ um vetor n por 1 de defasagens espaciais
para a variavel dependente, p ¢ o coeficiente
autorregressivo  espacial. Este coeficiente ¢é um
indicador de autocorrelacdo positiva (negativa) caso p
seja positivo (negativo). Caso este nao seja
estatisticamente significativo, significa que o coeficiente
¢ zero, indicando a inexisténcia de autocorrelagdo
espacial.

Quando o mesmo inclui o conjunto de
variaveis explicativas exdgenas X, obtém-se o modelo
misto do modelo SAR:

y=pWy+XpB+e 3



no qual X é uma matriz de varidveis exogenas,
permanecendo os demais termos como mostrado
anteriormente.

O modelo SAR misto ¢ especificado para que
o valor da variavel dependente observado numa
determinada regido seja determinado pela média dos
valores da varidvel dependente observados na
vizinhanga (Wy), pelos valores das variaveis
explicativas exdgenas (X) e ainda sejam influenciados
aleatoriamente por um termo de erro (g).

2.2 Modelo do Erro Espacial ou SEM

Também caracteriza-se por ser um modelo
econométrico de alcance global. Nesse caso, o padrdo
espacial encontra-se no termo do erro  que ¢
espacialmente autocorrelacionado (ALMEIDA, 2012).

A representacdo esquematica desse modelo,
conforme a Figura 3, mostra que além da relagdo de
contiguidade entre as regides i e j, esta presente uma
interacdo espacial por meio do erro.
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Figura 3 - Processo de erro autorregressivo espacial.
Fonte: Almeida, (2012)

A dependéncia espacial do modelo SEM
manifesta-se no termo do erro ao invés da variavel
dependente.

A expressdo formal do modelo SEM, contendo

o erro espacial autorregressivo de primeira ordem ¢
representada por:

E 4>

y=Xp+E “4)
Onde:
E=AWE+e com e~Normal (0,6°1,) 5)

no qual o coeficiente A é o parametro do erro
autorregressivo espacial que acompanha a defasagem
WE. Neste modelo, os erros associados com qualquer
observacdo s3o uma média dos erros nas regides
vizinhas mais um componente de erro aleatorio.

2.3 Geoestatistica

Landim (2006) explica que a geoestatistica
proporciona a estimativa das variaveis regionalizadas
usando informagdes e relagdes a partir de um conjunto
discreto de amostras, com a avaliacdo dos erros de
estimativa, para estabelecer o grau de seguranga em
previsdes e os padrdes Otimos de amostragem, que
assegurem que um erro maximo de estimativa ndo seja
excedido.

No estudo do comportamento das variaveis
regionalizadas duas sfo as ferramentas fundamentais

dos métodos geoestatisticos: o semivariograma ¢ a
krigagem.

O semivariograma expressa 0 comportamento
espacial da varidvel regionalizada e identifica
(LANDIM, 2006) (i) o tamanho da zona de influéncia
em torno de uma amostra (ii) a anisotropia e (iii) a
continuidade.

A Krigagem ¢ um processo geoestatistico de
estimativa de valores de variaveis distribuidas no espago
e/ou tempo, com base em valores adjacentes quando
considerados  interdependentes pela analise do
variograma (YAMAMOTO e LANDIM, 2013). Ainda
segundo os referidos autores quando comparada com os
métodos tradicionais de estimativa por médias
ponderadas ou por médias moveis, a principal vantagem
da Krigagem € que apenas ela proporciona estimativas
ndo tendenciosas e a minima varidncia associada ao
valor estimado.

Além dos autores acima citados, para maior
aprofundamento nessa tematica recomenda-se Burrough
&MacDonnell (1988).

1.3 Avaliaciao de Desempenho

A avaliacdo de desempenho tem por finalidade

avaliar a habilidade de um determinado modelo em
estimar valores para um conjunto de dados reais ndo
empregados na sua construgdo como recomendam
Marques et al. (2012) e Averbeck (2003). A partir dos
resultados obtidos nesta avaliagdo, & possivel realizar
ajustes globais ou parciais nos modelos. Esta analise ¢
realizada por meio de indicadores estatisticos, citando-
se a seguir os utilizados nesse trabalho:
Critérios de Informacio de Akaike (AIC) e de
Schwartz (SC): Almeida (2012) recomenda que quando
da utilizag@o da estimagdo por Maxima Verossimilhanga
(MV) que seja feita a combinagdo do valor da fungdo de
verossimilhanca (LIK) com os critérios de informacao
de Akaike (AIC) e de Schwartz (SC) com o objetivo de
escolher o melhor modelo. A interpretacdo da funcdo de
verossimilhanga ¢ de que quanto maior o valor dessa
fungdo, melhor é o modelo, de forma contraria a
interpretacdo do AIC e SC ¢ de que quanto menores 0s
seus valores, melhor é a qualidade do modelo.

Os critérios de informagdo AIC e SC utilizam
em suas formulas de calculo, o valor da fun¢do de
verossimilhanga:

AIC =—2LIK +2k (6)

SC=—2LIK +k.In(n) (7)

Onde:

k se refere ao numero de variaveis utilizadas no
modelo;

n ¢ o numero de observacoes utilizadas.
Razées de Avaliacdo: As medidas de performance
global da avaliag@o se referem ao quociente ou “ratios”
(r) entre os valores avaliados (va) e os precos de venda

(pv) e dado por:
va
Vr=—
o ®)
Quanto mais proximos estiverem os valores
avaliados dos valores de mercado, melhor ¢ a qualidade



das avalia¢des. Tais medidas fornecem informagdes
sobre o grau de alcance dos objetivos ou dos
requerimentos legais. A partir da obtencao das razdes de
avaliagdo, caso sejam identificados valores extremos
estes devem ser retirados da analise de acordo com
recomendagdo da [AAO (2013).
Mediana das razdoes de avaliacio: A mediana das
razdes de avaliagdo ¢ uma medida que ¢ menos afetada
pela presenca de valores extremos quando comparada
com outras medidas de tendéncia central. Devido a este
fato, ela geralmente ¢ a medida preferida para avaliar o
nivel geral das avaliagdes, determinar prioridades de
reavaliacdo ou avaliar a necessidade de reavaliagdo
(TAAOQ, 2013).
Coeficiente de Dispersao (CD): A uniformidade das
avaliagdes se refere ao grau em que as propriedades sdo
avaliadas em igual percentual dos valores de mercado
(IAAO, 2013). O Coeficiente de Dispersdo (CD) ¢ a
medida mais util da variabilidade ou uniformidade e
mede o percentual médio em que as razdes de avaliagdo
se desviam da mediana das razdes de avalia¢do. O CD ¢
referido como uma medida de dispersdo horizontal. Ele
proporciona  informagdo  percentual sobre a
uniformidade da avaliagdo dos imdveis em toda a area
de estudo.
Diferencial Relativo ao Preco (PRD, Price Related
Differential): ¢ obtido a partir da divisdo da Média das
razdes de avaliagdo pela Média ponderada das razdes. E
utilizado para detectar diferengas sistematicas na forma
como sdo avaliados os imoveis de alto e de baixo valor
(HORNBURG, 2009). Caso seus valores sejam maiores
que 1 é um sinal de regressividade, ou seja, os imdveis
de baixo valor estdo sendo superavaliados quando
comparados com os imoveis de alto valor em termos
relativos; caso seus valores sejam menores que 1 ¢ um
sinal de progressividade, ou seja, os imoveis de alto
valor estdo sendo superavaliados quando comparados
com os imodveis de baixo valor em termos relativos.
Raiz Quadrada do Erro Médio Quadratico (REMQ):
Para avaliag¢@o de desempenho das superficies de pregos
de terras foi utilizada a Raiz Quadrada do Erro Médio
Quadratico (REMQ) como proposto por Marques et al.
(2012) e Xavier et al. (2010) por meio da Equagdo 9.
REMQ=\/%Z(VTI/ha(,x,,-W,—VTI/ham,)z ©)

L=

3. MATERIAIS E METODOS

O trabalho foi desenvolvido no municipio de
Petrolina-PE, cuja sede se localiza nas coordenadas
(09°23'55" S, 40°30'03" WGr). O municipio ¢ banhado
pelas aguas do Rio Sao Francisco, o que proporcionou o
desenvolvimento de um importante polo de fruticultura
irrigada que coloca o municipio como o maior produtor
de frutas do pais segundo IBGE (2013).

Nele, o valor da produgéo fruticola somou R$
918 milhdes, ou seja, 3,9% do valor total da produgéo
fruticola nacional em 2013. Estes fatores fizeram surgir
um mercado de terras dinamico e consolidado,
proporcionando informagdes a respeito de transagdes e
ofertas de imoveis rurais tanto em quantidade quanto

adequadamente espacializados nas diferentes regides do
municipio, razdo pela qual foi escolhido para
desenvolver o trabalho.

Foram coletadas 104 observagdes de mercado,
sendo que destas, 84 foram utilizadas na constru¢do dos
modelos e 20 foram utilizadas para avaliagdo de
desempenho dos produtos obtidos. Das 84 observagdes
utilizadas na modelagem 29 foram caracterizadas como
ofertas e 55 foram caracterizadas como transagdes. As
20 observagdes utilizadas para avaliagdo foram
compostas apenas por transacdes. O ano das
observacdes compreende o periodo de 2009 a 2014.
Todas as observagdes foram georreferenciadas conforme
mostradas na Figura 4.
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Figura 4 - Distribui¢@o espacial da amostra de trabalho e
da amostra de verificagdo.

Na sua integralidade, esse trabalho empregou
programas livres. As analises estatisticas foram
realizadas no R (R DEVELOPMENT CORE TEAM,
2013) e como SIG foi utilizado o QGIS (QGIS
DEVELOPMENT TEAM, 2014).

A partir da coleta da amostra, o método seguiu
0s seguintes passos:

a. Andlise exploratéria, com o objetivo de conhecer o
conjunto de dados amostrais (variavel independente e
dependentes), identificando ou ndo tendéncias e
correlagdes entre eles;

b. Implementagdo do modelo classico de regressdo, com
a finalidade de identificar e quantificar as varidveis
influentes nos pregos;

c. Analise dos residuos, com a finalidade de identificar
os pressupostos do modelo cldssico de regressdo
(inexisténcia de autocorrelagdo e homogeneidade
espacial);

d. Analise geoestatistica dos residuos, com a finalidade
de identificar ou ndo autocorrelagao espacial e em caso
positivo determinar pardmetros para implementar os
modelos SAR e SEM;

e. Analise econométrica espacial: construgdo da matriz



de pesos espaciais, especificagdo e constru¢do dos
modelos de regressdo espacial SAR ou SEM;

f. Avaliacdo de desempenho dos modelos gerados com
base na norma Standard on Ratio Studies (IAAO, 2013);
g. Geragdo da superficie de pregos de terras por meio do
interpolador da Krigagem Ordinaria; avaliagdo do
desempenho por meio da Raiz Quadrada do Erro Médio
Quadratico (REMQ); obtencdo da Planta de Valores
Genéricos das terras agricolas municipais.

4. RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 Analise Exploratoria

A variavel dependente foi o valor total do
imével por hectare (VTI/ha), seu histograma e boxplot
sdo mostrados na Figura 5. Nela pode-se observar uma
forte assimetria e consideravel numero de outliers,
impedindo o emprego de testes paramétricos.

Para minimizar essa problematica, a variavel
dependente foi transformada por uma fungdo
logaritimica. Além disso, essa func¢do € a mais indicada
para modelos com dados de valores imobilidrios porque
tornam os modelos de regressdao multiplicativos,
caracteristica sugerida pelas normas brasileiras de
avaliagdes (Dantas, 2005). O histograma e boxplot
dessa variavel transformada (Ln do VTI/ha) séo
mostrados na Figura 5, observando-se que a forte
assimetria anterior foi corrigida e somente um outlier foi
identificado. Desse modo, essa passa a ser a variavel
dependente a ser estudada.

Como  varidveis independentes  foram
selecionadas as a seguir relacionadas, que poderiam
explicar a variagdo dos precos:

DN, DE: coordenadas dos centroides dos iméveis, em
escala kilométrica, tendo como origem o canto inferior
esquerdo da area estudada, obtidas por translagdo de
eixos do sistema UTM;

NE: natureza do evento (dicotdmica) que recebe o valor
zero caso o valor seja obtido a partir de transacdo e o
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valor 1 caso seja obtido a partir de oferta;

Ln AT: area total do imdvel medida em hectares,
transformada para escala logaritmica;

Ln Al:éarea irrigada do imoével em hectares, informada
pelo entrevistado, transformada para a escala
logaritmica;

DH: disponibilidade hidrica (dicotdmica) que recebe o
valor zero ser for area de sequeiro e o valor 1 caso
estejam localizadas nas margens de rio ou sejam
irrigadas;

EB: estado das benfeitorias (dummy) que recebe o valor
1 para imoveis sem benfeitorias, 2 para os que possuem
benfeitorias sem condigdes de uso, 3 para os que
possuem benfeitorias necessitando manutencao e 4 para
os que possuem benfeitorias em uso;

LCR: limite confrontante com rio em metros, fornecido
pelo entrevistado;

IPV: indice de producédo vegetal que é o produto da area
cultivada pelo indice de valoragdo da producdo vegetal,
transformado para a escala logaritmica seguindo a
metodologia proposta por Silva, Nali e Marote (2009).

4.2 Modelo Classico de Regressio Linear
Multipla

Esta etapa compreendeu a busca pela
construcdo de um modelo representativo do mercado de
terras de Petrolina-PE. Serdo mostradas duas estratégias
para evitar o surgimento de autocorrelacao nos residuos,
a primeira utilizando o MCRL com varidveis
relacionadas a localizagdo e a segunda utilizando a
econometria espacial.

Os resultados da primeira estratégia podem ser
visualizados na Tabela 1 e Tabela 2.

A partir deste ponto serdo utilizadas duas
estratégias para controlar a dependéncia espacial nos
residuos do modelo. Primeiramente serdo inseridas
variaveis relacionadas a localizagdo ¢ em seguida sera
utilizada a econometria espacial.
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Figura 5-Variavel dependente na sua escala original e ap6s transformagao logaritmica.



O modelo contou com 8 variaveis, o teste de
significancia global se mostrou altamente significativo.
Apresentou um R? ajustado de 0,89, ou seja, 8§9% da
variagdo de precos que ocorre no mercado em estudo
pode ser explicada por este modelo.

Este aumento do poder de explicacdo esta
associado a inser¢do de varidveis relacionadas a
localizagdo. Estas foram computadas na forma de um
polindmio de tendéncia de 1° grau. O modelo teve a
transformag@o logaritmica da variavel dependente bem
como das variaveis independentes Area Total do Imével
¢ Indice de Produgdo Vegetal, as demais permaneceram
nas suas escalas originais.

O teste de Goldfeld-Quandt o qual avalia a
variancia ndo constante nos residuos teve um valor
p=0,1783 indicando que o modelo é homocedastico, a
inser¢do de variaveis relacionadas a localizagdo no
modelo contribuiu para evitar o surgimento de
heterocedasticidade nos residuos.

Tabela 1: Resultados Gerais do modelo 1.1

Discriminacao Valor

Desvio padrio 0,63
Estatistica Fc 81,36
Probabilidade associada a F¢ <2.2e-16
R? 0,90
R? ajustado 0,89
n 82,00

Tabela 2: Estimativas dos parametros, erros-padrao,
valor t e valor p do modelo 1.1

Estimativa pf;;go valort  valorp
Po 9,2609 0,4883 18,9657 6,28E-30
DN -0,0271 0,0062 -4,4085 3,51E-05
DE 0,0028 0,0058 0,4825 6,31E-01
NE 0,6646 0,1926 3,4499 9,00E-04
InAT -0,5015 0,0677 -7,4074 1,81E-10
EB 0,1964 0,0712 2,7578 7,30E-03
LCR 0,0064 0,0020 3,2110 2,00E-03
DH 1,4070 10,2692 5,2273 1,57E-06
InIPV  0,1542 0,0392 3,9285 2,00E-04

A partir desta etapa sera utilizada a

econometria espacial com o objetivo de controlar a
dependéncia espacial nos residuos do modelo. Foram
construidas matrizes de pesos espaciais baseadas na
vizinhanga e na distancia, em seguida foi realizado o
teste difuso I de Moran o qual indicou que as matrizes
mais eficientes na captura da autocorrelacdo espacial
foram as de 6 e 8 vizinhos Tabela 3.

Tabela 3: Teste I de Moran ¢ significancia para as
matrizes de ponderacdo espacial testadas em duas
estratégias sobre os residuos do modelo 2.1.

k vizinhos I de Moran valor p
6 0,1638  0,0002703
8 0,1610 1,31E-005
9 0,1535 5,96E-006
4 0,1533 0,0064222
Distincia I de Moran valor p
15km 0,1407  2,66E-007
20km 0,1315 2,30E-008
24km 0,1250  2,80E-014
25km 0,1150  2,96E-014

Para a especificacdo dos modelos de regressao
espacial foram utilizados os testes focados baseados no
Multiplicador de Lagrange pois estes sdo capazes de
identificar a autocorrelagdo espacial, e indicar se ela
ocorre predominantemente na variavel dependente ou
nos termos do erro. Foram realizados os testes para a
variavel dependente LM (lag), para o termo do erro LM
(erro), e também nas suas versdes robustas, utilizando o
processo de decisdo para especificagdo de modelo de
regressdo espacial proposto por Anselin (2005).
Utilizou-se para isto a matriz baseada nos 8 vizinhos
mais proximos.

Na Tabela 4 sdo mostrados os resultados dos
testes de especificagdo baseados no Multiplicador de
Lagrange e sua significancia. Pode-se observar que o
LM (lag) e o LM (erro) foram ambos significativos.
Devido a isso foi realizada a forma robusta de ambos os
testes as quais mostraram que apenas o LM (lag)
robusto foi significativo a 1% enquanto que LM (erro)
robusto foi ndo significativo. Diante deste resultado, a
especificagdo do modelo indicou ser necessario a
construcdo do modelo econométrico  espacial
autorregressivo mais  conhecido como  Spatial
Autoregressive Model (SAR).

Tabela 4: Resultados do teste de especificagdo da
regressdo espacial utilizando o multiplicador de

Lagrange.
Teste Valor  valor p
LM (lag) 21,03  4,52E-06
LM (erro) 9,65 0,0019
LM (lag) robusto 13,69  0,0002
LM (erro) robusto 2,31 0,1284

O modelo SAR ¢ mostrado na Tabela 5. De
acordo com Trivelloni (2005), o equivalente ao valor ¢
de Student para o método de minimos quadrados
corresponde a estatistica z nos modelos de regressdo por
maxima verossimilhanca. As probabilidades indicam o
grau de significancia de cada variavel de forma analoga
ao da regressao por minimos quadrados. Observa-se que
todas as variaveis sdo significativas.



Tabela 5: Variaveis independentes do modelo espacial autorregressivo SAR.

Coeficientes Desvio padrao Estatisticaz  valor p
(Intercept) 6,5630 0,7187 9,1315 0,00E+000
NE 0,8959 0,2094 4,2782 1,88E-005
InAT -0,6973 0,0675 -10,3286  0,00E+000
InAl 0,1317 0,1020 1,2917 0,1964440
LCR 0,0105 0,0026 4,1019 4,10E-005
EB 0,3231 0,0827 3,9076 9,32E-005
InIPV 0,1759 0,0499 3,5266 0,0004210
P (Rho) 0,3039 0,0690 4,4061 1,05E-005

A variavel p (Rho) representa o coeficiente
autorregressivo espacial o qual se mostra fortemente
significativo, indicando a existéncia de forte
autocorrelacdo espacial. Isto reforga a importancia da
aplicagdo dos testes focados para a adequada
especificacdo dos modelos de regressdo espacial. O fato
de p (Rho) ser positivo indica que quando o valor da
variavel dependente nos 8 vizinhos mais proximos ¢
elevado o valor do imével também ¢ elevado.

De acordo com o Teste de Jarque Bera os
residuos do modelo apresentam distribuicdo normal. E
considerando o teste de Breusch-Pagau o qual
apresentou valor p=0,05315 os residuos do modelo nao
apresentam problemas de heterocedasticidade, ou seja, o
coeficiente autorregressivo espacial foi capaz de corrigir
a heterocedasticidade apresentada pelo modelo 2.1.

4.3 Avaliacao de Desempenho dos Modelos
Qualidade do Ajuste

Na Tabela 6 ¢ mostrado um comparativo entre
os parametros de qualidade do ajuste dos modelos de
regressdo avaliados. Nele percebe-se o modelo obtido
pela econometria tradicional obteve um melhor ajuste
que o modelo econométrico espacial.

Tabela 6: Comparativo entre os modelos por meio do
Critério de Informag¢ao de Akaike e Schwartz.

Modelos AIC SC
1.1 167,09 191,40
SAR 190,25 211,80

O fato do modelo 1.1 ter obtido um ajuste
melhor que 0 modelo SAR significa que tanto os MCRL
utilizando variaveis relacionadas a localizagdo quanto os
modelos de regressdo espacial podem ser opgdes para
modelar a dependéncia espacial presente nos mercados
de terras rurais.

Outro fato importante ¢ que nem sempre as
varidveis relacionadas a localizagdo podem estar
disponiveis (como no caso do modelo 1.1) ou mesmo
que estejam disponiveis podem ndo conseguir capturar
toda a autocorrelagdo presente na regido. Nestes casos
os modelos de regressdo espacial sdo um importante
recurso a disposicdo dos profissionais, por isso torna-se
importante saber utiliza-los. A seguir serdo apresentadas

as interpretacdes dos modelos que obtiveram os
melhores ajustes: Modelo 1.1 e o modelo SAR.
Em condigdes ceteris paribus a interpretacdo
do modelo 1.1 ¢ mostrada a seguir:
VTI/ha=10.518,71%0,9732334""x 1,002821°
1,943728NFx AT 20193474 1,216986"°
1,006412"°Fx4,083526°" IPV/* 7%y ¢
O valor médio do hectare no municipio de Petrolina é de
R$ 10.518,71;
A cada 1km em dire¢do ao norte o valor do hectare
diminui 2,67%;
A cada lkm em diregdo a oeste o valor do hectare
aumenta 0,28%;
Os dados das ofertas sdo 94,37% maiores que os dados
de negocios realizados;
O aumento da area em 10% provoca redugdo no valor
do hectare em 5,01%;
A cada aumento do estado de conservagdo das
benfeitorias o valor do hectare aumenta 21,69%;
O aumento de 1 metro no limite confrontante com o rio
provoca aumento de 0,64% no valor do hectare;
A disponibilidade hidrica para irrigagdo provoca
aumento de 308,35% no valor do hectare;
O aumento do Indice de Produgdo Vegetal em 10%
provoca aumento de 1,54% no valor do hectare.
Em condigdes ceteris paribus a interpretagao
do modelo SAR ¢ mostrada a seguir:
VTl/ha=708,4143+1,3565106 W VTl/ha

2, 449472NE*AT70,6973065*A|R0,1317411* 1,010587CMR
1,381345°+IPV 170 5 ¢
O valor médio do hectare no municipio de

Petrolina é de R$ 708,41. Chama a atencdo que este
valor seja bastante diferente do obtido no modelo 1.1.
Isto se deve ao fato de que este neste modelo tal valor
também ¢ influenciado pelo coeficiente autorregressivo
espacial p=1,355106 o qual ¢ positivo, indicando que
quando o valor do VTI/ha dos 8 vizinhos mais proximos
W, VTI/ha aumenta, o valor do VTI/ha do imoével
avaliado também aumenta;
Os dados das ofertas sdo 144% maiores que os dados de
negocios realizados;
O aumento da area em 10% provoca redugdo no valor
do hectare em 6,97%;
O aumento de 10% na area irrigada provoca aumento no
valor do hectare em torno de 1,31%;
O aumento de 1 metro no limite confrontante com o rio
provoca aumento de 1,05% no valor do hectare;



O aumento de uma unidade no Estado de Conservagao
das benfeitorias aumenta 38,13% no valor do hectare;

O aumento do indice de Produgdo Vegetal em 10%
provoca aumento de 1,75% no valor do hectare.

Chama a ateng@o o coeficiente que a variavel
Natureza do Evento apresentou em ambos os modelos.
No Modelo 1.1 as ofertas sdo 87% maiores que oS
negocios realizados e no Modelo SAR as ofertas sdo
144% maiores que os negocios realizados. Isto se deve
ao fato que os dados caracterizados como ofertas estdo
concentrados as margens do Rio Sao Francisco, e
tratam-se de imoveis em transi¢do de uma aptidao rural
para a criagdo de chacaras de lazer ou ainda a
implantagdo de condominios nas margens do rio.
Devido a isso, existe uma expectativa de valorizagéo
dos precos dos imoveis situados nesta regido. Isto faz
com que a diferenca entre os imdveis ofertados quando
comparados com o0s negocios realizados que estdo
distribuidos em toda a area de estudos chegue aos niveis
inicialmente comentados. Este acontecimento seria
melhor controlado com a coleta de dados oriundos de
ofertas de forma melhor distribuida nas regides do
municipio com isso, o coeficiente refletiria melhor a
influéncia desta variavel em toda a regido analisada.

4.4 Avaliacdo de Desempenho

A amostra utilizada para avaliagdo de
desempenho corresponde a 23,8% do total de
observacdes, na Figura 6 ¢ possivel observar a sua
distribuigdo espacial.
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Figura 6: Distribui¢do espacial das observacdes que
compdem a amostra de verificagdo utilizada na
avaliacdo de desempenho dos modelos.

Esta amostra foi utilizada para o céalculo dos
parametros definidos pela Standard on Ratio Studies
(IAAO, 2013) a saber: Mediana das razdes, Coeficiente
de Dispersdo (CD) e Diferencial Relativo ao Prego
(PRD). Os resultados foram discutidos levando-se em
consideracdo os parametros de referéncia para avaliagdo
do desempenho.

Os resultados podem ser visualizados na
Tabela 7. Com relacdo a Mediana das Razdes os
modelos 1.1 e SAR ficaram dentro dos limites
estabelecidos pela norma indicando que o nivel geral

das avaliagdes esta adequado enquanto que o Modelo
2.1 ficou acima dos limites de referéncia.

Com relagdo ao CD todos os modelos se
mostraram com uma dispersdao elevada quando se
analisa toda 4rea de estudo. Provavelmente isto se deve
ao fato dos modelos contemplarem regides muito
diferentes como a regido de sequeiro e a regido dos
projetos de irrigagdo. Apesar disso, o modelo 1.1 foi o
que apresentou o menor CD ou seja, foi mais eficiente
para controlar a dispersdo dos dados.

Com relagdo ao PRD observa-se que todos os
modelos se mostraram com valores pouco acima mas
proximos dos niveis de referéncia, indicando haver
pouca regressividade, sendo que o modelo 1.1 foi o que
obteve o valor mais proximo dos limites de referéncia.

Tabela 7: Parametros de avaliagdo de desempenho dos
modelos.

Mediarla das CD (%) PRD
Razdes
Recomendado Entre 09¢ 1,1 <20,0%  Entre 0,98 ¢ 1,03
Modelo 1.1 1,1 50,1 1,12
Modelo SAR 1,0 79,9 1,43

Avalia-se que o Modelo 1.1 apresentou o
melhor desempenho entre os analisados, seguido pelo
Modelo SAR, o que corrobora as informagdes obtidas
na avaliacdo da qualidade do ajuste mostrada na Tabela
6.

A importancia da realizagdo da avaliagdo de
desempenho ¢ que ela é capaz de indicar quais aspectos
do modelo devem receber maior atengdo e assim por
meio das corre¢des € possivel construir modelos mais
eficientes. Nos modelos em analise, o principal aspecto
a ser aperfeigoado € o coeficiente de dispersdo elevado.
Provavelmente com a subdivisdo do municipio em duas
regides (por exemplo regido de sequeiro e regido dos
projetos de irrigagdo) e a construgdo de modelos
especificos para cada regido seja possivel enquadrar os
modelos dentro dos limites definidos pela norma. A
indisponibilidade de uma quantidade maior de dados na
regido de sequeiro impossibilitou a adogdo desta
providéncia.

4.5 FElaboracio da Planta de Valores
Genéricos

Nesta etapa foi utilizado o conjunto de dados
obtidos em campo para elaborar as superficies de precos
do municipio de Petrolina. Este conjunto conta com 84
observagdes.

Nesta etapa foi utilizada novamente a
geoestatistica. Primeiramente foi realizada a modelagem
dos semivariogramas tedricos os quais forneceram os
pardmetros necessarios para que em seguida fosse
utilizado o interpolador da Krigagem Ordindria
possibilitando assim elaborar a superficie de precos de
terras.

4.6 Modelagem Geoestatistica

Primeiramente foi construido o



semivariograma experimental o qual contou com 26
pontos num espagamento de aproximadamente 1,1km e
considerando 60% da distdncia méaxima entre pontos o
que correspondeu a 44km. Todos os pontos foram
calculados a partir de no minimo 51 pares de pontos,
bem acima do minimo recomendado que € 32 pares.

Apoés o calculo do semivariograma
experimental foram ajustados modelos teoricos de
semivariogramas cujos parametros de ajuste encontram-
se apresentados na Tabela 8. O alcance variou de 30 a
32km e o Efeito Pepita Relativo (EPR) indicou que ha
forte dependéncia espacial.

Tabela 8: Pardmetros dos semivariogramas teoricos
ajustados pelo método dos minimos quadrados para 84
observagdes dos dados originais.

Modelo ¢1 Q2 OrtQ2 @3=g(a) a EPR

0 1,62 1,62 3046 3046 O

1,67 1,67 10,72 32,11 0
@1 efeito pepita; @,: contribuicdo; @s=g(a): fungdo do
alcance; a: alcance (km); EPR=¢,/(p,+¢,): efeito pepita
relativo.

Dando prosseguimento a analise, foi realizada
a validacdo cruzada dos modelos tedricos anteriormente
ajustados cujos resultados encontram-se expostos na
Tabela 10. Segundo Faraco (2008), o melhor modelo
ajustado sera aquele que apresentar os menores Erro
Meédio e Erro Médio Reduzido, Desvio padrdo do erro
médio menor possivel, Desvio padrdo do erro reduzido
mais proximo de 1 e Erro Absoluto menor possivel. A
analise dos parametros permite afirmar que o modelo
exponencial foi o que obteve o melhor ajuste. Na Figura
7 encontra-se a representacdo do referido modelo
tedrico.

Esférico

Exponencial 0

A partir do melhor modelo teérico ajustado,
seus pardmetros de ajuste foram utilizados para gerar a
superficie de precos de terras do municipio de Petrolina,
bem como a superficie do desvio padrdao da krigagem
ordindria, os quais podem ser visualizados na Figura 9.
Da observagdo da figura do lado esquerdo percebe-se
como a krigagem conseguiu representar a variagdo de
pregos que ocorre no municipio de Petrolina com os
valores mais altos situados na parte sul, proximo ao Rio
Sdo Francisco e a medida que se avanga para o norte
ocorre uma significativa redu¢do dos precos a qual ¢é
reflexo da indisponibilidade hidrica para o
desenvolvimento da agricultura irrigada.

O mapa do desvio padrdo da krigagem mostra
que o erro de estimativa foi menor nas proximidades de
onde houve pontos amostrados e cresce a medida que
afasta-se destes pontos. Como na regido de sequeiro
houve maior dificuldade de obter observacdes de

Tabela 10: Parametros para escolha dos modelos ajustados.

mercado, refletindo-se numa menor densidade de
amostragem, observa-se que ¢ nesta regido que também
o erro de estimativa ¢ maior. Isto refor¢a a importancia
de que haja uma boa espacializa¢do dos dados amostrais
com o objetivo de diminuir o erro de estimativa em toda
a regido de abrangéncia da superficie de pregos.

4.7 Avaliacao do Desempenho da Krigagen
Ordinaria.

A estimativa da REMQ Tabela 9 foi obtida a
partir das 20 observagdes da amostra de avaliagdo sendo
VTlha,a o valor da transacionado ¢ 0 VTDl/hacimado
obtido por meio da krigagem ordinaria.

Tabela 9: Estimativa da Raiz do Erro Médio Quadratico
no VTI/ha dos vinte pontos de verificagéo.

REMQ R$/ha

18.301,40

Ressalta-se que o valor obtido para a REMQ ¢
elevado e mostra a limitagdo da utilizagdo da PVG para
a realizacdo de avaliagdes pontuais. Isto se deve ao fato
que a base cartografica disponivel para a elaboragdo da
PVG estava na escala 1:250.000. Sendo assim, a
principal indicagdo das PVG rurais ¢ de indicar as faixas
de precos nas diferentes regides do municipio.

Além disso, destaca-se que a PVG foi gerada a
partir da interpolag@o apenas da variavel dependente nas
diferentes localizag¢bes. Entretanto, os modelos mostram
que o valor da variavel dependente ¢ controlado tanto
pelas suas coordenadas quanto por uma série de
variaveis como a disponibilidade hidrica, a area, o
indice de producdo vegetal entre outras. Isto reforga a
ideia de que quando for necessario realizar a avaliagdo
de um imovel especificamente o ideal ¢é utilizar o
modelo, e a PVG sera capaz de fornecer uma ideia geral
dos pregos numa determinada regido. Trata-se portanto
de dois produtos com diferentes aplicagdes. Sendo
assim, na Figura 8 pode-se visualizar a PVG do
municipio de Petrolina.

Superficies de precos

Dados originais (84 obs.)

Modelos Erro Erro Médio Desvio padrio Desvio padrio Erro
Médio Reduzido do erro médio do erro reduzido absoluto
Esférico 0,0060 1,6014 -0,0141 4,0054 100,8695
Exponencial 0,0070 1,5858 -0,0079 2,8873 99,1512
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Figura 7: Semivariograma  tedrico, modelo

exponencial, ajustado para 84 observagées dos
dados originais, a distancia é dada em quilometros.

Da mesma forma como observado por
Marques et al. (2012) percebe-se que a interpolagdo por
krigagem ordindria permitiu a observacdo de fatores que
podem influenciar diretamente na definicdo dos
pardmetros da modelagem tais como a disposicdo dos
elementos na area, a proximidade entre eles e o tamanho
da amostra, permitindo assim uma melhor estimativa
dos valores que compdem a PVG.

Planta de Valores Genéricos do municipio
de Petrolina-PE
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Figura 8: Planta de Valores Genéricos do municipio de
Petrolina-PE.

A disponibilizagdo das PVG num ambiente
SIG permite a sobreposi¢do de diferentes camadas de
informagdes como as principais localidades municipais,
rodovias e principalmente os limites dos imoveis,
quando disponiveis. Se pensarmos nos dois principais
cadastros, o Cadastro Ambiental Rural ¢ o Cadastro
Nacional de Imoveis Rurais, a sobreposi¢do destas

informagdes a PVG se torna um importante instrumento
de planejamento ¢ de fiscalizagdo em varios niveis de
atuacao.

Outro aspecto importante se refere ao fato que
a PVG ¢ um instrumento de justica fiscal pois permite
que a avalia¢@o dos imoveis seja realizada com base nas
variagdes locais dos pregos nas diferentes regides. Isto
evita que haja superavaliagdes o que onera os
produtores, e também possibilita aumento de
arrecadacdo para o municipio pois evita que os iméveis
sejam subavaliados.

5. CONCLUSOES

Este trabalho apresentou uma metodologia
baseada na modelagem da autocorrelacdo espacial por
meio da econometria espacial e da geoestatistica para
obtengdo de modelos e geragdo de PVG em mercados
de terras rurais. Os resultados mostraram que ¢ possivel
controlar o surgimento da autocorrelagdo espacial nos
residuos dos modelos tanto pela introdug@o de variaveis
relacionadas a localizacdo nos modelos econométricos
tradicionais quanto pela econometria espacial.

Entretanto, a analise da qualidade do ajuste
mostrou que o modelo econométrico tradicional obteve
um resultado melhor no AIC e SC quando comparado
com o modelo econométrico espacial.

A avaliagdo de desempenho de todos os
produtos  gerados representa uma  importante
contribuig¢do para os mercados de terras rurais. Além da
avaliagdo da qualidade do ajuste, também foi realizada a
avaliacdo de desempenho dos modelos com base na
metodologia estabelecida pela IAAO, (2013) e neste
aspecto, merece destaque a utilizagdo de pontos de
validagdo do modelo que ndo fizeram parte da
construgdo dos mesmos, seguindo a recomendagido de
diversos autores. Além disso, a utilizagdo de 20 pontos
de verificacdo, o equivalente a 23,8% das observagdes
de trabalho foi importante para que a avaliacdo de
desempenho fosse capaz de mostrar a eficiéncia dos
modelos bem como mostrar os pontos que necessitam
ser aprimorados.

A avaliagdo de desempenho analisou o nivel
geral das avaliagdes, a dispersdo em toda area de
estudos e questdes de progressividade e regressividade
por meio dos respectivos parametros Mediana das
razdes, Coeficiente de Dispersdo e o Diferencial
Relativo do Preco. No geral, os modelos apresentaram
bom de nivel geral das avaliagdes e  pequena
regressividade entretanto, todos eles ficaram fora dos
parametros estabelecidos pela Standard on Ratio
Studies (IAAO, 2013) no que se refere ao CD,
apresentando portanto elevada dispersdo.

Posteriormente a obtengdo dos modelos, foi
realizada a modelagem geoestatistica dos dados
originais coletados em campo e finalizando com a
krigagem de tais valores. A interpolagdo deu origem a2
superficie de pregos, a qual também foi submetida a
avaliagdo de desempenho com os dados de validagdo
utilizados na etapa anterior.
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Figura 9: krigagem ordinaria (esquerda) e desvio padrao (direita) para as 84 observagdes coletadas em campo. Os
valores do VTT/ha e do desvio padrao estdo representados em reais.

A avaliagdo de desempenho da superficie de
precos utilizando o RMSE foi importante para indicar a
aplicagdo da PVG rural. Como a base cartografica
digital obtida para a elaboracdo da PVG estava na escala
1:250.000 observou-se um RMSE elevado o que torna a
PVG impropria para avaliagdes pontuais mas adequada
para uma indicagdo geral das faixas de pregos nas
diferentes regides do municipio. A medida em for
possivel obter bases cartograficas digitais em escalas
maiores espera-se um melhor desempenho das PVG
rurais.

Diante disso, mostra-se que a metodologia
proposta possibilitou a obtengdo de um modelo bem
como a elaboragdo da PVG, ambos representativos da
realidade dos pregos de terras do municipio de
Petrolina. Tais produtos possuem diferentes aplicagoes,
o modelo ¢ indicado para avaliagdes em massa, pois
utiliza as principais variaveis que influenciam os pregos
das terras no municipio; enquanto que a PVG serve
como indica¢do geral dos pregos nas regides. Sendo
assim, estd demonstrado que o objetivo principal de
trabalho foi alcangado.

Neste trabalho, a varidvel dependente utilizada
foi o Valor Total do Imoével/ha entretanto, tal
metodologia pode ser aplicada para obter estimativas
também do Valor da Terra Nua. Sendo assim, os
municipios podem obter a base de calculo para a
cobranca tanto do ITBI quanto do ITR. Ressalta-se que
para os municipio conveniados com a RFB, uma das
obrigagdes ¢ manter atualizados os pregos das terras.
Acredita-se que a utilizagdo dos valores atualizados
destas bases de calculos pode significar incrementos de
arrecadagdo importantes para o municipio e a utilizagdo
da metodologia proposta confere transparéncia e justica
fiscal para os contribuintes.

Neste trabalho, em virtude dos dados que
estavam disponiveis optou-se por trabalhar com um
modelo para representar todo o municipio. Quando
ocorrem diferengas muito grandes entre regides de um
mesmo municipio, desde que existam dados suficientes,

recomenda-se construir modelos especificos para cada
regido. Provavelmente isso fard com que ocorra menos
dispers@o nos resultados de avaliagdo de desempenho
dos modelos.
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