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ENFOQUE DA COMPARACAO

* Principio da semelhan¢a: numa mesma data, dois bens
semelhantes, em mercados semelhantes, tém valores
semelhantes

 Método comparativo direto de dados de mercado: o
valor do imovel corresponde ao valor de imoveis
semelhantes

4



AMOSTRA E POPULACAO

 Em geral, a quantidade de dados do mercado imobiliario é
pequena
* Se os dados correspondem a populagao e os imodveis forem

homogéneos:

— Valor corresponde a média aritmética dos precos observados na
populacao

média:  u =




AMOSTRA E POPULACAO

Problema: inferir o valor dos parametros da populacao, a
partir de estatisticas da amostra
Ha possibilidade de cometer erro




Se dados correspondem a uma amostra (e nao
a uma populacao)

* Modelo estatistico inferencial

* Estimativa pontual

e Estimativa intervalar
* Intervalo de confianca para a média da populacao
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AMOSTRA E POPULACAO

e Teorema central do limite
* Populagao qualquer com média u e desvio padrao ¢
e Amostras de n elementos

« A medida que n cresce:

e A distribuicao das médias amostrais X aproxima-se de
uma distribuicao normal com:

Mo =R

~ =oh/n




AMOSTRA E POPULACAO

* Intervalo de confiang¢a para a média amostral com
probabilidade de 1-a

1 — a = confianca
o. = significancia
o /2 = metade da significancia

e \%

H=¢€ H Pig X
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AMOSTRA E POPULACAO

Intervalo de confian¢a para a média amostral com
probabilidade de 1-a

Pri(u—&,) <x<(u+¢g)]=>1-a)
(=&)X > pus(X+¢)
X<(u+ég) > uz(X-gy)
PH(X -~ £,) < 1< (X + &3)] = (1- @)
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AMOSTRA E POPULACAO

* Intervalo de confian¢a para a média amostral com
probabilidade de 1-a

* Transformacao dos limites do intervalo para a utilizacao da
curva normal padronizada




Amostra aleatoria simples

* As n observacgdes que compdem a amostra (X,, X,,...
..., X,, ) sdo independentes
* Adistribuicdao dos X; corresponde a distribui¢cao da

populagdo, com média u e variancia o?

4



AMOSTRA E POPULACAO

Particularidades do mercado imobiliario

O mercado imobiliario caracteriza-se como um mercado
imperfeito, com bens heterogéneos, estoque limitado,
liquidez diferenciada e grande influéncia de fatores
externos.

Fonte: Projeto de revisdo da NBR 14.653-1




AMOSTRA E POPULACAO

Particularidades do mercado imobilidrio

Nesse mercado, o avaliador tem acesso, muitas vezes,
apenas aos pre¢os desejados pelos vendedores (as ofertas)
ou a precos de transac¢oes sujeitos a deformacoes
decorrentes dos interesses do informante, influindo na
amostra que é coletada pelo avaliador no método
comparativo direto de dados de mercado.

Fonte: Projeto de revisdo da NBR 14.653-1
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AMOSTRA E POPULACAO

Particularidades do mercado imobiliario

Caracteristicas do mercado e prazos limitados para as
pesquisas levam a coleta de amostras que nao atendem na
integra aos pressupostos formais das amostras aleatdrias
simples

Amostras coletadas sao mais bem descritas como amostras
acidentais e o avaliador deve se esforcar para que elas
contenham a maior representatividade possivel em relacao a
populacao e nao sejam tendenciosas
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AMOSTRA E POPULACAO

Objetivo da pesquisa é a coleta de uma amostra de dados

de mercado representativos:

* Semelhantes ao avaliando
 Contemporaneos

* De fontes de informacao diversificadas

* Em quantidade suficiente para o modelo estatistico-

inferencial
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AMOSTRA E POPULACAO

Exemplo 1

Apartamentos de 1 quarto na
Vila Pan-Americana

do Iguagu
ETECNOLGGICAS
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AMOSTRA E POPULACAO

Numero insuficiente de dados:

e Afrouxar os critérios de semelhanca
 Aumentar o nivel de abstracao

* Tratar as diferencas por meio de variaveis
explicativas (variaveis independentes) em modelo

de regressao linear (ou redes neurais, ou EDO/DEA,
etc.)
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AMOSTRA E POPULACAO

Coleta de uma amostra representativa:

* Esgotamento da pesquisa, na medida do possivel
(amostra acidental)

e Seguranca quanto as caracteristicas fisico-
locacionais e negociais dos dados de mercado

e Seguranca quanto aos prec¢os observados (ofertas
e transacoes) dos dados de mercado
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AMOSTRA E POPULACAO

Dados de mercado heterogéneos

* Se corresponderem a populacao
* Modelo de regressao linear da populacao
* Valor ajustado na funcao de regressao

* Se corresponderem a Uma amostra
* Modelo de regressao linear da amostra
* Modelo estatistico inferencial

* Intervalo de confianga para a média da populacao,
para um determinado conjunto de X

* Intervalo de previsao para uma observacao isolada,
para um determinado conjunto de X
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MODELO

* Modelo é uma representacao simplificada da
realidade

* O modelo considera o que é relevante e abstrai os
aspectos irrelevantes

e Se o ponto de partida € uma amostra, da qual se
pretende estimar os parametros da populacao, o
modelo é estatistico-inferencial (ex.: modelo de
regressao linear)
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MODELO

QUALIDADES DESEJAVEIS

Plausibilidade
* Sentido e magnitude da variacao sao
coerentes com a teoria ou com o que €
observado no mundo real

Poder de explicacao
e Modelo deve explicar grande parte das
variacoes [na regressao linear: R?]
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MODELO

QUALIDADES DESEJAVEIS

* Precisao na estimativa dos parametros
[na NBR 14.653-2: grau de precisao da
estimativa]

 (Capacidade de previsao

 Simplicidade
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MODELO DE REGRESSAO LINEAR

Regressdo simples Y = [,+ B, X, +¢&
A regressao da populacao: a verdadeira reta de

regressao

Linearidade!
Normalidade!
Homocedasticidade!
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MODELO DE REGRESSAO LINEAR
Populagéo: Y =L+ B XL, X+ X +E

L ]
%
i.:s‘i’
L4 . ‘
k variaveis
independentes
X
2 variaveis
independentes
Amostra: X

grets B Y =h +b X, +b, X, +...+b X +e

ﬂm ‘




ESTIMADOR DE MiNIMOS QUADRADOS
ORDINARIOS (MQO)

N

e =Y (Vi =V)? = (Vi (ot by Xui+ by Xai ++++ by X))’

=1

=1 =1
* Modelo minimiza a soma dos residuos quadraticos

* Residuo: diferenca entre o valor observado Y, eo
valor ajustado no modelo Y,

Estimadores de minimos quadrados

 Solug3o: valores de b para os quais a soma dos

residuos quadraticos € minima
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ESTIMADOR DE MINIMOS QUADRADOS
ORDINARIOS (MQO)

Regressao multipla (forma matricial)

ALY - Xb)'(Y = Xb)] _

ob )
oYY —=YXb-b'XY +b'XXb) 0
ob
—2XY +2XXb=0
XXb=XY
b=(XX)" XY

=l
Iguacu

=
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REGRESSAO LINEAR SIMPLES

Exemplo 2

Apartamentos de 1, 2, 3 e 4 quartos na
Vila Pan-Americana

do Iguagu
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LINEARIDADE

PRESSUPOSTO DA

A relacao entre a variavel dependente e as variaveis
independentes deve ser linear (ou linearizavel)

Do contrario: modelo de regressao nao linear

Transgressao: MQO nao € o melhor estimador

linear nao-viesado
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PRESSUPOSTO DA

LINEARIDADE
NBR 14.653-2

A.2.1 Verificacao dos pressupostos do modelo
A.24.1 Linearidade

Recomenda-se ser analisado, primeiramente, o comportamento grafico da variavel dependente em relacéo a cada
variavel independente, em escala original. Isto pode orientar o avaliador na transformacdo a adotar. Existem
formas estatisticas de se buscar a transformacao mais adequada, como, por exemplo, 0s procedimentos de Box e
Cox.

As transformaces utilizadas para linearizar 0 modelo devem, tanto quanto possivel, refletir o comportamento do
mercado, com preferéncia pelas transformacdes mais simples de variaveis, que resultem em modelo satisfatorio.

Apos as transformacgOes realizadas, se houver, examina-se a linearidade do modelo, pela construcdo de graficos
dos valores observados para a variavel dependente versus cada variavel independente, com as respectivas
transformacdes.

:
C ek

'
&_
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DRESSUPOSTO DA
LINEARIDADE
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PRESSUPOSTO DO
NUMERO DE DADOS EM RELACAO AO
NUMERO DE PARAMETROS

O numero de dados deve ser superior ao numero de
parametros estimados

* Transgressao: o calculo matematico dos parametros
torna-se impossivel
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PRESSUPOSTO DO
NUMERO DE DADOS EM RELACAO AO
NUMERO DE PARAMETROS

E desejavel maximizar o tamanho da amostra, em relacdo
ao numero de parametros, pois a distribuicao amostral
de uma variavel aleatdria converge para a distribuicao
normal com o aumento do tamanho da amostra (TCL)

222 dados 720 dados
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PRESSUPOSTO DO
NUMERO DE DADOS EM RELACAO AO
NUMERO DE PARAMETROS

NBR 14.653-2

a) para evitar a micronumerosidade, o numero minimo de dados efetivamente utilizados (n) no modelo deve
obedecer aos seguintes critérios, com respeito ao numero de variaveis independentes (k):

n=3k+1)
Tabela 1 — Grau de fundamentagdo no caso de utilizagdo de modelos de regressao linear
+
Grau
Item Descricao
1] Il I
j | Carscterizagiodo | COREEBEIES | e diiatas no | Adosdo de situagdo
imével avaliando . paradigma
analisadas modelo
Quantidade
minima de dados 6(k+1),ondekéo 4(k+1),ondekeo 3(k+1),ondekéo
2 de mercado, numero de variaveis numero de variaveis numero de variaveis
efetivamente independentes independentes independentes
F utilizados
a
XIX COBREAP | Foz do Iguagu



REGRESSAO LINEAR MULTIPLA

Exemplo 3

Apartamentos de 1, 2, 3 e 4 quartos na
Vila Pan-Americana

Novas variaveis: andar, n2 de quartos e estado
da infraestrutura
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PRESSUPOSTO DO
NUMERO DE DADOS EM RELACAO AO
NUMERO DE PARAMETROS

Yariaveis Dados
Total Consideradas Total Considerados
b 4 38 38
G/ran&ﬂﬁ:dﬂde 34 \
Determinacao Correlagao
Linear MEo Linear Ajustado Linear
0.861038 0.853178 0.848777 0.927922
Fisher-Snedecor Deswvio Padrao
F calculado | Significéncia Linear M&o Linear
70.22 0.01 0.07 458.47
NMormalidade dos Residuos| D-Watson (Dependente)
-1a+1 |-1.b4+1.64 -1.96+1.906) D Calculado 2,02
13 % 92 % 97 % Nao auto-reqgressao 90%
Calculo Outliers
Tipo Criterio Equacan Linear Mao Linear
Geral Lingar 12 1 3

Exemplo 3: 6 (k+1) =3 x4 =24 <38 Graul lll ‘



PRESSUPOSTO DA
AUSENCIA DE ERROS DE MEDIDA

* Os valores das variaveis independentes foram
medidos sem erro, ou seja, nao contém
perturbacoes aleatorias

* Transgressao: as estimativas de a e b;sao viesadas,
os testes de hipotese e o intervalo de confianca sao
afetados

*Na pratica, essa condicao é atendida porque as variaveis
independentes podem ser medidas de forma muito mais

precisa do que a dependente




PRESSUPOSTOS PARA O ERRO

O erro aleatorio € pode ser devido a:

 Elementos erraticos ou imprevisiveis do
comportamento humano

 Variaveis independentes desconhecidas ou nao
mensuraveis (porém, individualmente irrelevantes)

* Erros de medida aleatorios na variavel dependente Y

* Mas também: especificagao imperfeita das relacoes

4




PRESSUPOSTOS PARA O ERRO

 Avariavel € é aleatdria (ou seja, os erros sao aleatorios)

« A média da variavel € na populacao é zero (ou seja, a
média dos erros é zero)

e Avariancia da variavel € é constante (ou seja, a
variancia dos erros é constante) = homocedasticidade

 Avariavel € tem distribuicao normal

* Inexisténcia de autocorrelagao dos erros
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PRESSUPOSTOS PARA O ERRO
MEDIA ZERO DO ERRO ALEATORIO €

 Refere-se a equacao de regressao populacional, que é
desconhecida

Y :,BO+,81X1+,82X2+"'+,Bka+g
* Assim, existe uma relacao linear entre a médiade Y e X
EY)=08+0X.+6,X.+...+ B X,

 Na equacao de regressao amostral, a média dos
residuos é zero (efeito dos MQO)
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PRESSUPOSTOS PARA O ERRO
MEDIA ZERO DO ERRO ALEATORIO €

Para assegurar esse pressuposto é necessario:

* Incluir no modelo todas as variaveis independentes
importantes (especificar bem o modelo)

e N3o ocorrer erro de medida sistematico na variavel
dependente
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HOMOCEDASTICIDADE

A variancia dos erros é constante = homocedasticidade

A variacao de Y em torno da funcao tedrica de regressao
pode ser descrita por um desvio-padrao dos erros
constante, ou seja, que nao depende dos valores de X
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PRESSUPOSTOS PARA O ERRO
HOMOCEDASTICIDADE

Caso de heterocedasticidade:

(

// . T
‘ E(YilXz) = By + BoXzi




PRESSUPOSTOS PARA O ERRO
HOMOCEDASTICIDADE

 Transgressao (heterocedasticidade):

* Erros-padrao dos coeficientes estimados sao
tendenciosos

 Osintervalos de confianca e os testes t e F ficam
prejudicados

* Na regressdo simples: constante

ykitn—Z;a/Z'




PRESSUPOSTOS PARA O ERRO
HOMOCEDASTICIDADE

NBR 14.653-2

A21.3 Homocedasticidade
A verificacdo da homocedasticidade pode ser feita, entre outros, por meio dos seguintes processos:

a) andlise grafica dos residuos versus valores ajustados, que devem apresentar pontos dispostos
aleatoriamente, sem nenhum padrao definido;

b) pelos testes de Park e de White,
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PRESSUPQOSTOS PARA O ERRO
HOMOCEDASTICIDADE

Residuos Regressao




PRESSUPQOSTOS PARA O ERRO
HOMOCEDASTICIDADE

Heterocedasticidade
Casas em Iraja




HOMOCEDASTICIDADE

Exemplos2 e 3

Apartamentos de 1, 2, 3 e 4 quartos na
Vila Pan-Americana

do Iguagu
ETECNOLGGICAS
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PRESSUPOSTOS PARA O ERRO
NORMALIDADE

 (Quando todas as variaveis independentes importantes
foram incluidas no modelo, é mais provavel que ocorram
erros pequenos do que erros grandes, sugerindo uma
distribuicao normal

 Quando falta alguma variavel independente importante
no modelo (por ma especificacdo), os valores do termo
aleatorio podem apresentar outra distribuicao que nao
seja a normal
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PRESSUPOSTOS PARA O ERRO
NORMALIDADE

 Transgressao:
e Estimativas pontuais continuam nao-tendenciosas e

consistentes
 Testes de significancia dos parametros nao sao

confiaveis
* |ntervalos de confianca nao sao confiaveis

¢ Na regresséo simples
Normal ou Student

—v\2
1+ (X—X)

yki@ 1 _El(xi—x)2
= l




PRESSUPOSTOS PARA O ERRO

NORMALIDADE
NBR 14.653-2

A.21.2 Normalidade
A verificacdo da normalidade pode ser realizada, entre outras, por uma das seguintes formas:

a) pelo exame de histograma dos residuos amostrais padronizados, com o objetivo de verificar se sua forma
guarda semelhanc¢a com a da curva normal;

b) pela analise do grafico de residuos padronizados versus valores ajustados, que deve apresentar pontos
dispostos aleatoriamente, com a grande maioria situados no intervalo [ -2; +2 ].

c) pela comparacado da freqiiéncia relativa dos residuos amostrais padronizados nos intervalos de [ -1; +1 ],
[ -164; +164 ] e [ -1,96; +1,96 ], com as probabilidades da distribuicdo normal padrdo nos mesmos
intervalos, ou seja, 68 %, 90 % e 95 %;

d) pelo exame do grafico dos residuos ordenados padronizados versus quantis da distribuicdo normal
padronizada, que deve se aproximar da bissetriz do primeiro quadrante;

e) pelos testes de aderéncia ndo-parameétricos, como, por exemplo, o qui-quadrado, o de Kolmogorov-Smirnov
ajustado por Stephens e o de Jarque-Bera.

~ é?,; %‘:% )




PRESSUPOSTOS PARA O ERRO
NORMALIDADE

Valor Estimado




PRESSUPOSTOS PARA O ERRO
NORMALIDADE

Distribuigao Fregiiéncias

Valores para apartamentos em Piratininga
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PRESSUPOSTOS PARA O ERRO
NORMALIDADE

Yariaveis Dados
Total Consideradas Total Considerados
b 4 38 38
Graus de Liberdade 34
Determinacio Correlacéo
Linear MEo Linear Ajustado Linear
0.861038 0.853178 0.848777 0.927922
Fisher-Snedecor Desvio Padrao
F calculada | Significéncia Linear MEo Linear
70,22 0.01 0.07 488.47
Normalidade dos Residuos| D-Watson {(Dependente)
%: 90%: 95% -Ta+1 |-1.64+1.64 -1,96+1,96| D Calculado .02
68%; 30%; 95% 73 % 92 % 97 % | N&o auto-regresséo 90%
Calculo Outliers
Tipo Criterio | Eguacio Linear MEo Linear
Geral Linear 12 1 3

a6 Valores para apartamentos na Vila Pan
XIX COBREAP | Foz do Iguacu



NORMALIDADE

Exemplos2 e 3

Apartamentos de 1, 2, 3 e 4 quartos na
Vila Pan-Americana




PRESSUPOSTOS PARA O ERRO
AUTOCORRELACAO

 Nao existéncia de autocorrelacao dos erros significa
gue os termos de erro sao independentes entre si

« Eimportante quando existe a inclusdo da variavel
tempo no modelo: observagao medida em t, nao
deve influir no momento posterior t,
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PRESSUPOSTQOS PARA O ERRO
AUTOCORRELACAO

* Transgressao: os coeficientes permanecem nao-
viesados, mas nao se pode confiar nos testes de
significancia e nos intervalos de confianca




PRESSUPOSTQOS PARA O ERRO
AUTOCORRELACAO

NBR 14.653-2

A.214 Verificacdo da autocorrelagdo

O exame da autocorrelagdo deve ser precedido pelo pré-ordenamento dos elementos amostrais, em relagdo aos
valores ajustados e, se for 0 caso, as variaveis independentes possivelmente causadoras do problema.

Sua verificagdo pode ser feita, entre outros procedimentos, pela analise do grafico dos residuos cotejados com 0s
valores ajustados, que deve apresentar pontos dispersos aleatoriamente, sem nenhum padrao definido.
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B

PRESSUPOSTOS PARA O ERRO
AUTOCORRELACAO

= Redes Neurais Artificiais
Erro Quadratico
Erro Quadratico Validagdo
Interacoes
Tolerancia
Taxa de Aprendizagem
= Coeficientes
Correlagao
Determinacao
R2 Ajustado
B Testes de Hipoteses
F Calculado
Significancia do Modelo

1-0,8014482 /0,7766129
1-0,6423192 /0,6031275
1-0,6226045 /0,5812527

32,58
0,01

= T N Nao auto-regresséo 90%

d Calculado
Durbin Watson
= Normalidade dos Residuos
-1 e +1 desvios padrdes
-1,64 e +1,64 desvios padroes

~ g?a -1,96 e +1,96 desvios padroes
£

XIX COBREAP | Foz do Igual:u
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2,22
TEMPO

2%
89%
Q3%
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PRESSUPOSTOS PARA O ERRO
AUTOCORRELACAO

Yariaveis Dados
Total Consideradas Total Considerados
b 4 38 38
Graus de Liberdade 34
Determinacio Correlacéo
Linear MEo Linear Ajustado Linear
0.861038 0.853178 0.848777 0.927922
Fisher-Snedecor Desvio Padrao
F calculada | Significéncia Linear MEo Linear
70,22 0.01 0.07 488.47
Normalidade dos Residuos| D-Watson {(Dependente)
-Ta+1 |-1.64+1.64 -1,96+1,96| D Calculado .02
13 % 92 % 97 % Nao auto-regressao 90%
Calculo Outliers
Tipo Criterio | Eguacio Linear MEo Linear
Geral Linear 12 1 3

; Apartamentos na Vila do Pan
XIX COBREAP | Foz do Iguacu



AUTOCORRELACAO

Exemplos2 e 3

Apartamentos de 1, 2, 3 e 4 quartos na
Vila Pan-Americana

do Iguagu
ETECNOLGGICAS
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PRESSUPOSTO DA
NAO MULTICOLINEARIDADE

Coeficiente de
determinacao

Rz _ Z [Y,\i _Y_)Z
Z[Yi _Y_)Z

Coeficiente de

correlacao .




PRESSUPOSTO DA
NAO MULTICOLINEARIDADE

* Nao deve existir nenhuma relacao exata entre
qguaisquer variaveis independentes

 Quanto maior for a correlacao entre as variaveis
independentes, menos informacao havera para a
estimativa dos coeficientes das variaveis
independentes correlacionadas
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PRESSUPOSTO DA
NAO MULTICOLINEARIDADE

 Uma forte correlacao (acima de 80%) vai limitar o
uso da equacao a apenas avaliar imoveis que
possuam a mesma correlacao inferida




PRESSUPOSTO DA
NAO MULTICOLINEARIDADE

Colinearidade entre x, e x,

4




PRESSUPOSTO DA

NAQO MULTICOLINEARIDADE
NBR 14.653-2

A.2.1.5 Colinearidade ou multicolinearidade

A.21.51 Uma forte dependéncia linear entre duas ou mais variaveis independentes provoca degeneragfes no
modelo e limita a sua utilizacdo. As varidncias das estimativas dos parametros podem ser muito grandes e
acarretar a aceitacdo da hipdtese nula e a eliminacéo de variaveis fundamentais.

A.21.5.2 Para verificacdo da multicolinearidade deve-se, em primeiro lugar, analisar a matriz das correlagdes,
que espelha as dependéncias lineares de primeira ordem entre as variaveis independentes, com atencao especial
para resultados superiores a 0,80. Como também € possivel ocorrer multicolinearidade, mesmo quando a matriz
de correlagcdo apresenta coeficientes de valor baixo, recomenda-se, também, verificar o correlacionamento de
cada variavel com subconjuntos de outras variaveis independentes, por meio de regressdes auxiliares, como pela
analise de variancia por partes.

A.21.5.3 Para tratar dados na presenca de multicolinearidade, é recomendavel que sejam tomadas medidas
corretivas, como a ampliacao da amostra ou adocdo de técnicas estatisticas mais avancgadas, a exemplo do uso
de regressao de componentes principais.

A.21.54 Nos casos em que o imovel avaliando segue os padrdes estruturais do modelo, a existéncia de
multicolinearidade pode ser negligenciada.

a2
= =2 E
&5

Ky
XIX COBREAP | Foz do Iguagu




PRESSUPOSTO DA
NAO MULTICOLINEARIDADE

For.. | Variavel TEMPO AREA ‘ PD PREDIO | EST APTO ‘ EVENTO | RENDA MD ‘ Elevador VALOR TOTAL
.LZZ TEMPO 22 3 -13 -6 10 7 16

1/x%2 | AREA 22 0 -1 -2 -7 45 -45
3 |In(x) |PD PREDIO 3 0 -23 1 -17 30 27

1/x* | EST APTO -13 -1 -23 -19 -18 -15 -45
5 |x EVENTO -6 -2 1 -19 -7 12 19

e RENDA MD 10 -7 -17 -18 -7 -12 35

X Elevador 7 45 30 -15 12 -12 13

InGg | VALOR TOTAL 16 -45 27 -45 19 35 13

¥ | Tahela de Caorrelactes (walores em percentua

£ Yarnawel Farma Lin N de gue Andar Area (m? “alor Unit
M2 de guaros Irifx) q 54 30
Andar 1/ -7 15 AN
Area (e 1/ -4 7 R4

alorLnt JBSm Inky) _AA -q 3
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PRESSUPOSTO DA
NAO MULTICOLINEARIDADE

* Correlagao simples (isolada) de X com Yy

Xy
* Correlagao parcial de X com Y, dado Z
* Exemplo do modelo com trés variaveis

* Excluiainfluéncia de Z sobre Xe 'Y

* Correlagdo dos residuos de XZ com os residuos de YZ

* Ainfluénciade Z sobre X e Y é retirada

rxy - IFyz rxz




MULTICOLINEARIDADE

Exemplo 3

Apartamentos de 1, 2, 3 e 4 quartos na
Vila Pan-Americana

do Iguagu
ETECNOLGGICAS
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OUTLIER

* Ponto atipico, identificado como estranho a massa
de dados, que, ao ser retirado, melhora a
qualidade de ajustamento do modelo analisado

&i A
cutlier
+Z
0 - >
Vi
-2
. autlier
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OUTLIER

255 dados de mercado

Além de +20 na Curva Normal: 4,56% ~ 5%

Cerca de 12 casos estariam normalmente nessa situacao
(x 13 casos, efetivamente)

Residuos Regressao

Apartamentos na Zona Sul do Rio de Janeiro

4



OUTLIER

* Examinar caso a caso
 Elemento 218 é sala comercial (Quartier Ipanema)

Da.. | Enderego Complemento Bairro Informante | Telefone IDADE * TEMPO AREA VA
211 |RUA BENTO LISBOA,120 - BL:3 APTO 802 2014.10.1.D.604 CATETE KASANOVA 2303-1703 5 178 90,00
212 | AVENIDA ATAULFO DE PAIVA765 - BL- APTO 30 20149.1.L.282 LEBLON ANDRE 986.940.517 44 7 121,00
213 | RUA BARAO DE ICARAI,29 - BL- APTO 704 2014.10.1.L584 FLAMENGO PAULO AN.. 99604-8716 35 178 104,00
214 | RUA NINA RODRIGUES,57 - BL- APTO 10 2014.10.1.D0.290 JARDIM B.. MARCIA 2295-1039 76 178 107,00
215 | RUA BENTO LISBOA,120 - BL3 APTO § 2014.9.1.D.406 CATETE KASANOVA 2303-1703 &] 177 90,00
216 | RUA PINHEIRO MACHADO,22 - BLZAPTO 505 2014.9.1.L.654 LARAMJEIR.. PAULA 96802-3033 1 177 125,00
217 | RUA SANTA CLARA,357 - BL- APTO 301 2014.10.1.D.559 COPACAB.. FRANQUIA.. 3546-2006 3 178 110,00
218 | RUA VISCONDE DE PIRAJA#¥4 - BL- APTO 0 2014.10.1.D.710 IPANEMA  FABIO 99646-2467 0 178 41,50
219 | RUA PINHEIRO GUIMARAES 67 - BL- APTO 806 2014.11.1.D518 BOTAFOGO LEONARDO 96423-3156 1 179 103,00
220 | RUA LEITE REAL 135/AP. 103 BL 2 2014.07.1L.88 LARANJEIR.. CLAUDIA  99966-1424 25 175 122,00
221 | RUA PINHEIRO GUIMARAES,67 - BL- APTO 806 2014.9.1.L304 BOTAFOGO LEONARD.. 964233156 1 7 96,00
222 | RUA PROFESSOR ALFREDO GOMES, - BL- APTO 101 2014.11.1.D.608 BOTAFOGO ROQUE 0 10 179 109,00

./ s
XIX COBREAP | Foz do Iguagu
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PONTO INFLUENCIANTE

 Ponto atipico que, quando retirado da amostra,
altera significativamente os parametros estimados
ou a estrutura linear do modelo

Reta Z

Reta 1




PONTO INFLUENCIANTE

e Distancia de Cook (testando o ponto k)

Di >1-5 ponto influenciante

4



PONTO INFLUENCIANTE

e Distancia de Cook

ponto influenciante

4




PONTOS INFLUENCIANTES E OUTLIERS

Exemplos2 e 3

Apartamentos de 1, 2, 3 e 4 quartos na
Vila Pan-Americana

> W
Li,
do Iguagu

=
0z
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TESTE DE HIPOTESE DO MODELO

* Hipotese Nula — nenhuma variavel escolhida é
importante para explicar a variabilidade dos precos

Ho: =0 =...0 =0

* Hipotese Alternativa — pelo menos uma
variavel escolhida € importante para explicar a
variabilidade dos precos

- Hlﬂj(lek)¢O
F‘ﬁém"

- &
N:
—




TESTE DE HIPOTESE DO MODELO

Variacao explicada x variacao total
Decomposi¢cao da variacao

Vi A

<
=
s
=
S

; >
Q‘ Xi

™
Yz B v BIXT + | ¥DEXK
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TESTE DE HIPOTESE DO MODELO

Analise de variancia
e Tabela ANOVA

Fonte Soma dos Graus de |Quadrado
Variagao Quadrados Liberdade |Médio
Regressao SOR VY 2 % MQR =
(Explicada) Z( | ) SQR/K
Erro (Nao SQE _ vy _y 2 | n-(k+1) |EMQ=
- — i —k-

Explicada) ( | ) SQE/(n-k-1)
Total SQT _ Z(Yi —Y_)Z n-1
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TESTE DE HIPOTESE DO MODELO

Teste F

e Estatistica de Snedecor e Fisher

* C(Calcula-se a razao entre as variancias explicada e
nao explicada e compara-se com F tabelado por
Fisher

- _MQR_3(V,-Y) (n-k-1)
EMQ Z(Yi_YAi)Z.

> Fap
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TESTE DE HIPOTESE DO MODELO

Graus de liberdade do
denominador

.y /
Z( i_Y) .(n_k_1)> Foiin ko
S -Y] k- -

Teste F

Graus de liberdade do
numerador

Regiao de rejeicao de

—_—— Hﬂ
& et
/ ",
I{)r.ll,.-" "-._.\l-.--.-- \
&

Fe




TESTE DE HIPOTESE DO MODELO

Graus de liberdade do

Teste F numerador

s v) k-

—. > Focnwos
Z(YI _YI) k \ Graus de liberdade do

numerador

Rejeita-se a hipotese nula (H,) e aceita-se a hipotese
alternativa (H,) de que existe pelo menos uma variavel

importante para explicar a variabilidade dos precos

"
Q < ]
t =
——

F‘.\mvs A ‘
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COEFICIENTE DE DETERMINACAO
MULTIPLO

RZ

 Poder de explicacao do modelo

* Calcula arazao entre a variacao explicada e a
variacao total

R’ :SQ_R — Z(YA _Y:)2
SQT  X(Y.-Y)

4




T e —— e — e e

Ese—————— = :

COEFICIENTE DE DETERMINACAO
MULTIPLO AJUSTADO

RZ

d

e Compensa a entrada de uma nova variavel no
modelo pela perda de um grau de liberdade no
denominador

R =1- "1 1 RY)
n—k

4



COEFICIENTE DE DETERMINACAO
MULTIPLO AJUSTADO
14.653-2

A.4 Poder de explicacao

Em uma mesma amostra, a explicacao do modelo pode ser aferida
pelo seu coeficiente de determinacao. Devido ao fato de que este
coeficiente sempre cresce com 0 aumento do numero de variaveis
independentes e nao leva em conta o0 numero de graus de liberdade
perdidos a cada parametro estimado, deve-se considerar o coeficiente
de determinacao ajustado.

4
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TESTE DE HIPOTESE DO MODELO

Exemplo 3

Apartamentos de 1, 2, 3 e 4 quartos na
Vila Pan-Americana

do Iguagu

XIX COBREAP | Foz
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TESTE DE HIPOTESE DO REGRESSOR

* Inferir o valor dos parametros da reta de regressao da
populagao (o, 4, ..., B,), a partir de estatisticas (a, b, ...,
b,) da reta de regressao amostral

y=a, +b, x y=o+px o

X2..52
/upc)p > O-pc)p . ’




TESTE DE HIPOTESE DO REGRESSOR

Reta de regressao da populacao x
Retas de regressao amostrais (regressdo simples)




TESTE DE HIPOTESE DO REGRESSOR

* Hipétese nula — a variavel nao € importante para
explicar a variabilidade dos precos

:Bj:O

* Hipotese alternativa — contraria a hipotese nula

,Bj;tO

4
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TESTE DE HIPOTESE DO REGRESSOR

e Significancia individual do regressor
* Nivel de significancia a (bilateral) = valor de prova
e Distribuicao t de Student

. = t(l—a/Z;n—k—l)

1l
ol ? ol 2
| tc B -0 te |
m-z'g;g Eﬂai,ﬁnﬁtge rEjE|i§§D J Regién de rejeigéo
- | & 3 MpHEs TS da hipdtese nula _
X~
BRE. |Fozdol|g‘uésg .




b - | | b
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|
|

1 s(b) s(bjj)

Dj é o estimador de iy

S(bj ) é o desvio padrio estimado do
parametro

- 22
aveis B
"
L
X do Iguagu

BREAP | Foz
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TESTE DE HIPOTESE DO REGRESSOR

Para a regressao simples

=P D

" |Is(b)| |[s(b)
O

_ >(yi—9:i )

e

n—k—1 .




TESTE DE HIPOTESE DE CADA
REGRESSOR

s(b,) = Js.”.a

Se2 @ a variancia residual

dii é o elemento correspondente a varidvel Xi na
diagonal principal da matriz (X’X)1 (matriz de variancias e
covariancias)

S(bj ) é o desvio padrgo estimado do pardmetro

4
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TESTE DE HIPOTESE DE CADA
REGRESSOR

tj > t(l—a/Z;n—k—l)

Conclui-se que a variavel € importante para
explicar a variabilidade dos precos e rejeita-se
Ho

> >
aveis B
"
L
X do Iguagu

BREAP | Foz
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TESTES DE HIPOTESE DOS
REGRESSORES

NBR 14.653-2

ltem ltem Grau lll Grau Il Grau |

Nivel de significancia a
(somatcclﬁric)) do valor das duas
caudas) maximo para a
> rejeicao da hipotese nula de 10 % 20 % 30 %
cada regressor (teste
bicaudal)

N r
XIX COBREAP | Foz do Iguagu




REGRESSORES

Exemplo 3

Apartamentos de 1, 2, 3 e 4 quartos na
Vila Pan-Americana

> W
Li,
do Iguagu
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INTERVALO DE CONFIANCA
PARA A MEDIA

Y=b+bX +bX +..+bX

e estimativa pontual: substituir na equacao as
caracteristicas do bem avaliando h (X, ; ,X;5,---,X1,3)

Y =b +bX +bX +..+bX_

4




INTERVALOS

* Intervalo de confiang¢a (para a média)
* Intervalo para a média das observacoes
e Média: valor mais provavel
* |dentificacao de um intervalo para o valor de mercado,
com um dado nivel de confianca (80%)

* Intervalo de predicao (para uma observacao singular)
* Intervalo para observagoes individuais

* |dentificacao de pregos possiveis, com um dado nivel de
confianca (80%)

4



INTERVALOS

* Intervalo de confianga (para a média)
 Considera a aleatoriedade do valor ajustado na regressao
amostral (média) em relacao ao valor ajustado na
regressao da populag¢ao (média)

* Intervalo de predicao (para uma observacao singular)
 Considera a aleatoriedade do valor ajustado na regressao
amostral (média) em relacao ao valor ajustado na
regressao da populagao (média)
 Considera a aleatoriedade de uma observacao singular em
relacao a média das observacoes na regressao
populacional

-
o =
AT oz g lauasy 4

x
X
0
o
Y



PARA A MEDIA

* Intervalo de confianca ao nivel de 80%
e Utilizado no grau de precisao da estimativa

80%

10% 10%
y tc A A tc
Recidn e — g - .
\ oy Y R

N
m‘
| Foz do Iguacu

-l
XIX COBREAP
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PARA A MEDIA

* Intervalo de confianca para (n-k-1) graus de liberdade
a um nivel de confianca (1-o) de 80%

| =Yy £t g2nk1)-5(Yh)

5(Y ) = se.Jrl]+(xh ~X)(XX)H (X = X)




PARA A MEDIA

* Intervalo de confianca para a regressao simples

/ A
| — yhit(l—alz;n—Z)-Se- :]- | (Xh X—) 2
\ Z(Xi_x) Y,

Se:\/Z(yi_yi)

n-k-1




PARA A MEDIA

 Quando as caracteristicas do imovel a avaliar estao
proximas as médias das caracteristicas dos dados de
mercado, a amplitude do intervalo € menor

v=a+hbhx+e
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INTERVALO DE CONFIANCA
PARA A MEDIA

* Grau de precisao da estimativa

NBR 14.653-2

Grau
Descrigao " I I
Amplitude do intervalo de confianga de
80% em torno do valor central da <30% <40% <50%

estimativa

Nota: Observar 9.1 a 9.3 desta Norma.
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PARA UMA OBSERVACAO SINGULAR

Intervalo de predicao para a regressao simples

| = yh i1-.1—05/2;(n—2)'Se' 14 ' —. 2

S =

e

\/Z(yi _yi)2
n-k-1




CAMPO DE ARBITRIO
NBR 14.653-2

O campo de arbitrio do avaliador nao coincide com as
fronteiras do intervalo de confianca

e Existe para contemplar caracteristicas do imovel
avaliando que nao foram consideradas no modelo

Corresponde a £15% em torno da estimativa pontual
adotada

e Se a estimativa pontual nao for adotada o avaliador

devera justificar sua escolha .
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INTERVALO DE VALORES

NBR 14.653-2
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INTERVALO DE VALORES

V4

ADMISSIVEIS

NBR 14.653-2

bitrio £ 15%
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INTERVALO DE CONFIANCA
INTERVALO DE PREDICAO
CAMPO DE ARBITRIO
INTERVALO DE VALORES ADMISSIVEIS

Exemplo 3

Apartamentos de 1, 2, 3 e 4 quartos na
Vila Pan-Americana
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