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Estrutura de dados

v Dados de Corte Transversal (dados em cross-section)

» “Estes sdo dados em que uma ou mais varidveis foram coletadas no mesmo ponto do tempo”.
(GUJARATI, 2006);

» “Consiste em uma amostra de individuos, consumidores, empresas, cidades, estados, paises ou uma
variedade de outras unidades, tomadas em um determinado ponto do tempo”. (WOODRIDGE, 2006);

» “Trabalha-se com dados em cross-section sempre que se tem observacdes para varias unidades
individuais (e.g. pessoas, empresas, municipios, estados, paises) em um ponto no tempo”.
(MALBOUISSON; TIRYAKI, 2017);

» A palavra chave encontrada em todas as descricbes aqui
citadas é determinado “ponto do tempo”, ou seja, é o caso
das AvaliacOes imobiliarias que se utilizam de uma amostra
de dados coletada naquela data base.
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Estrutura de dados

v Dados de Corte Transversal (dados em cross-section)
> “fotos” do mercado naquele instante;
» com uma base de dados aleatorios;

> E o caso das avaliacdes imobiliarias;

» |IMPORTANTE: » |IMPORTANTE:

Mesmo que a pesquisa nao ocorra no mesmo A ordenacao dos dados, a partir da amostra

dia ou semana, ignora-se quaisquer diferencas aleatodria, nao é relevante, ordenar os dados dentro

de tempo ndo importantes na analise de do modelo por ordem alfabética, por bairros, por

cortes transversal. ordem crescente da area privativa, ou qualquer outra
variavel explicativa, ndo traria quaisquer prejuizo a
modelagem.
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Estrutura de dados

v’ Séries Temporais

> “E um conjunto de observacdes dos valores que uma variavel assume em diferentes momentos do
tempo”. (GUJARATI, 2006);

» “Um modelo de série temporal reflete o padrao de movimentos passados de uma varidvel e usa essa
informacao para prever seus movimentos futuros”. (PINDYCK; RUBINFELD, 2004);

Exemplos de dados de séries temporais incluem precos de
acoes, oferta de moeda, indice de precos ao consumidor, o o e

om0 1 mane maRd
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Produto Interno bruto (PIB), indicadores macroeconémicos, " o e

9 el
s 1 st

taxas de ocupacao de um resort, relatérios meteoroldgicos, ST
taxa de desempregos, taxa de criminalidade, entre tantos
outros.
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Estrutura de dados

v’ Séries Temporais

>

Um dos objetivos principais de uma analise de série temporal é a possibilidade de previsoes
futuras com base no comportamento passado dessa mesma variavel;

Nos modelos de regressao com base de dados de séries temporais, umas das caracteristicas
mais relevantes é que as observagoes vizinhas sao dependentes e o modelo de regressao
busca modelar esta dependéncia. Nestes modelos, a ordem das observacoes é de extrema
importancia;

Esses dados sao coletados em intervalos regulares, que pode ser diariamente,
semanalmente, mensalmente, trimestralmente, anualmente, quinquenalmente (a cada cinco
anos) ou decenalmente (censo demografico). Existem ainda aqueles que sao coletados em
intervalos extremamente curtos, como exemplo das acdes, que sao obtidas em cotacao de
tempo quase real.
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Estrutura de dados

v" Agrupamento de Cortes Transversais

» Alguns conjuntos de dados tém tanto caracteristicas de corte transversal quanto série de tempo;

» Este tipo de estrutura ocorre quando um mesmo conjunto de varidveis é coletado em diferentes
periodos de tempo, em distintas amostras aleatdrias de uma mesma populacao;

“Como por exemplo, considere o seguinte conjunto de dados
sobre os precos da moradia coletados em 1993 e 1995 nos
EUA, quando houve uma reducdao nos impostos sobre a
propriedade em 1994. Suponha que tenhamos dados sobre
250 residéncias para 1993 e sobre 270 para 1995 e vamos
tabelar esses dados utilizando a uma nova variadvel (ano)
separada. Embora a ordem na qual armazenamos os dados
nao se revele crucial, ndao se esque¢a de que o ano de cada
observagao é, geralmente, muito importante. Essa é a razao
de introduzimos ano como uma variavel separada.”
(WOOLDRIDGE, 2006).
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Estrutura de dados

v' Agrupamento de Cortes Transversais — Quais os
beneficios desse Agrupamento?

» Com a utilizacdo desse tipo de dados, além de aumentar o
tamanho da amostra, a andlise do corte transversal agrupada é
importante para estimar como uma relagao fundamental
mudou ao longo do tempo;

» Podendo obter ainda, estimadores mais precisos e estatisticas
de testes mais poderosas.
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Estrutura de dados

v' Dados em Painel

» “Consiste em uma série de tempo para cada membro do corte transversal do conjunto de dados”.
(WOODRIDGE, 2006);

» “S3o estruturados com observacoes de varidveis de diferentes unidades em cross-section ao longo de
um mesmo periodo de tempo, sendo que se tem mais de uma observa¢cao temporal por unidade de
cross-section”. (MALBOUISSON; TIRYAKI, 2017);

VANTANGENS: e PR PN -
> Frequentemente, permite estudar a importancia das \-/ - | } J L
defasagens do comportamento ou resultado de tomar = — —
decisdes; T« \. N o
mns O )\ \T D
» Podem ajudar a responder quest8es que outro tipo de — - -
estrutura de dados nao permite. ' —‘ I
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Estrutura de dados

v' Dados em Painel X Agrupamento de Dados

DADOS EM PAINEL

MESMO CONJUNTO DE
DADOS DURANTE O
PERIODO ESTUDADO

AGRUPAMENTO DE
CORTES TRANSVERSAIS

ESTUDO DE DADOS
ALEATORIOS DURANTE
O PERIODO ESTUDADO

“A caracteristica essencial dos dados de painel que os distingue dos dados de corte
transversal agrupado é o fato de que as mesmas unidades de corte transversal sao
acompanhadas ao longo de um determinado periodo.” (WOOLDRIDGE, 2006).

nnnnnnnnnnnnnnnnnnnn

) s CONFEA[ICREA (1)MUTUA [GCREAC

sttt =
WGP ¢ rercs seErgertun ==




Qual estrutura de dados utilizamos nos
macromodelos????

Diante das classificacdes das estruturas de dados apresentadas

» Verifica-se que os macromodelos de regressao que apresentam uso da varidvel data do evento se
enquadram como Cortes Transversais Agrupados, visto que os dados coletados ao longo do tempo

sdao aleatdrios e que existe uma combinacao entre periodos diferentes de varios cortes
transversais;

> E bom ressaltar que nestes modelos a ordem dos dados n3o se revela crucial, no entanto, a
determinacado da sequéncia exata da variavel data do evento é de extrema importancia.
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Pressupostos do Modelo de Regressao

Anexo A
(normativo)

Procedimentos para a utilizacao de modelos de regressao linear

A1 Introducao

A.1.1  Atécnica mais utilizada quando se deseja estudar o comportamento de uma variavel depen-
dente em relacdo a outras que s@o responsaveis pela variabilidade observada nos precos ¢ a andlise
de regressao.

A.1.2 No modelo linear para representar o0 mercado, a variavel dependente & expressa por uma
combinacao linear das variaveis independentes, em escala original ou transformadas, e respectivas
estimativas dos parametros populacionais, acrescida de erro aleatorio, oriundo de:

— efeitos de variaveis nao detectadas e de varidveis irrelevantes nao incluidas no modelo;
— imperfeicdes acidentais de observacao ou de medida;

— variagoes do comportamento humano, como habilidades diversas de negociacao, desejos, neces-
sidades, compulsdes, caprichos, ansiedades, diferencas de poder aquisitivo, diferencas culturais,
entre outros.

A.1.3 Com base em uma amostra extralda do mercado, os parametros populacionais sao estimados
por inferéncia estatistica.

A.1.4 Namodelagem devem ser expostas as hipoteses relativas aos comportamentos das variaveis
dependentes e independentes, com base no conhecimento que o engenheiro de avaliaces tem
a respeito do mercado, quando serao formuladas as hipoteses nula e alternativa para cada parametro.

A.2 Pressupostos basicos

Ressalta-se a necessidade, quando se usam modelos de regressao, de observar 0s seus pressupostos
basicos, apresentados a seguir, principalrgepie 0o gie concarne a sua especificacdo, normalidade,
homocedasticidade, naomulticolinearidad dependéncia e inexisténcia de pon-
tos atipicos, com o objetivo de obter avalia®® com w3, eficientes e consistentes, em espe-
cial as seguintes:

REALIZACAD

IBAPE/GO

Iegmmuts bvains g daslingis

Recomenda-se que as caracterfsticas especificas do imével avaliando estejam contempladas na
amostra utilizada em numero representativo de dados de mercado;

b) atentar para o equilbrio da amostra, com dados bem distribuldos para cada variavel no intervalo
amostral;

c) os erros sao varidveis aleatorias com variancia constante, ou seja, sd0 homocedasticos;

d) os erros sdo varidveis aleatorias com distribuicdo normal;

e) 0s erros s&o nao autocorrelacionados, isto €, s@o independentes sob a condicao de normalidade;

0 engenheiro de avaliacOes deve se empenhar para que as variavels importantes estejam
incorporadas no modelo — inclusive as decorrentes de interagéo — e as variaveis irrelevantes nao
estejam presentes; &)

g) em caso de correlacao linear elevada entre quaisquer subconjuntos de variaveis independentes,
isto &, multicolinearidade, deve-se examinar a coeréncia das caractersticas do imével avaliando
com a estrutura de muiticolinearidade inferida, vedada a utilizacdo do modelo em caso de
incoeréncia;

h) n&o devem podem correlacoes evidentes entre o erro aleatério e as variaveis independentes do
modelo, ou seja, o grafico de resfduos ndo pode sugerir evidéncias de regularidade estatlstica
com respeito as variaveis independentes;

i)  possiveis pontos influenciantes, ou aglomerados deles, devem ser investigados e sua retirada fica
condicionada a apresentacao de justificativas.

I A.2.1.4 Verificacao da autocorrelacao

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

Sua verificacao pode ser feita, entre outros procedimentos, pela analise do grafico dos residuos cote-

jados com os valores ajustados, que deve apresentar pontos dispersos aleatoriamente, sem nenhum
padrao definido.

PATROCINIO
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Autocorrelacao

» 0O Modelo Classico de regressdo linear supde que o termo de perturbacdo (erro) de uma
observacao qualquer nao seja influenciado pelo de uma outra observacao, ou seja, que o valor
estimado da equacao nao esteja relacionado com qualquer outra previsao. Quando um termo de
erro em uma observacao é correlacionado com o termo de erro de uma observacao anterior,
depara-se com o problema da autocorrelacao;

» “CorrelacBes entre integrantes de séries de observacées ordenadas no tempo, como as séries
temporais, ou no espaco, como nos dados de corte transversais” (GUJARATI, 2006);

» Ou seja, a autocorrelacdo existe quando um termo de erro relacionado a qualquer das observagoes
é influenciado pelo termo de erro de qualquer outra observacao.

Tempo 0

(@) ®)

Fonte: Gujarati, 2000, pg 403
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Autocorrelacao

>

Nas estruturas de cortes transversais, os dados sao coletados através de
amostras aleatodrias, de forma que nao ha razles, a priori, para considerar
gue o termo de erro de uma observacao aleatdria teria qualquer correlacao
com o termo de erro de outra observacdo e quando esta autocorrelagdo é
verificada, é denominada de Autocorrelacao espacial, isto é, correlacao no
espaco e nao ao longo do tempo;

No entanto, quando se trabalha com séries temporais, os dados seguem
um ordenamento natural ao longo do tempo e nestes casos, a
pressuposicdo de que os erros correspondentes a observagdes diferentes
nao estao correlacionados, ndo se mantém. Sendo assim, nas séries
temporais é muito dificil assumir que esta premissa seja atendida, pois na
grande maioria das vezes as séries estao fortemente relacionadas com
seus historicos anteriores;

Existe ainda a possibilidade do que alguns autores denominam de
Correlacdo Serial: Viés de especificagio por Omissao de Variaveis
Importantes ou por Forma Funcional Incorreta, e pode ser verificado no
Grafico de Residuos x Valores Ajustados.

acho

E NACIONAL . IBAPE/GO

Ieammats Risadsise s Ao llagies

CORRELAGAO
TEMPORAL
SERIES TEMPORAIS

AUTOCORRELAGAO
ESPACIAL
™ (DADOS CROSS
s/ SECTION
TUDO DA AUTOCORRELACAQY

CORRELAGAO SERIAL
(VIES DE
ESPECIFICAGAO)
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Autocorrelacao x Mercado Imobiliario

Dentro da Engenharia de Avalia¢des, a.eﬂoectativa é que cada transacao se realize independentemente da outra, ou
seja, que os dados de mercado sejam independentes, de forma que o preco ofertado por um imédvel nao interfira no
outro;

"O conceito de independéncia dos residuos esta ligado a independéncia dos dados de mercado. A situagdo ideal e
aquela onde cada transacao se realiza independentemente da outra. Isto €, o conhecimento do preco e condigbes de
uma nao interfira na outra.“(DANTAS, 1998);

“Desta forma, considerando as amostras do Mercado imobiliario colhidas em um mesmo periodo comportam-se como
dados de corte transversal, podemos dizer que a presenca de auto-regressao neste caso é pouco provavel, pois
dificilmente a perturbacao ocorrida no preco médio de um determinado dado pode afetar os demais dados da
amostra” (PELLI, 2014);

O mercado imobiliario possui caracteristicas de unidade geografica, com seus dados distribuidos num mapa de acordo
com a abrangéncia da pesquisa do avaliador, bem como apresenta estrutura de dados de cortes transversais ou cortes
transversais agrupados. Sendo assim, se verifica, qguando houver, a autocorrelacdao espacial e nao a autocorrelacao
temporal, ou ainda a Correlacao Serial (Erros de Especificacao do Modelo).

cccccccccc
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Autocorrelacao Espacial

Autocorrelacao espacial - a dependéncia espacial significa que a variavel dependente (i) -

numa determinada regiao, nao é explicada apenas pelas suas variaveis explicativas, mas também
pelo valor dessa varidvel dependente (j) — nas regides vizinhas;

Autocorrelacao espacial trata da possibilidade de apresentar interdependéncia entre as

observacoes que sao analisadas espacialmente, violando o pressuposto da esperanca nula dos
erros.

Situagéo A Situagdo B
..... % ; i
-~ PN ey i
............... 4 1
+- & 14 : : o o A :
+ PO = b,
R o ~ Nion i 5 3
: - g }
+ LAY SR AR L S B e
Espacialmente aleatérios Espacialmente dependentes

Fonte: DANTAS, 2013.
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Autocorrelacao Espacial

No mercado imobiliario os objetos de andlise sao distintos
entre si e possuem uma maior relagdo com a vizinhanga
préoxima ,ou seja, os imoveis de um mesmo bairro tendem a
apresentar condicdes semelhantes de localizacao e
acessibilidade. A correlacao espacial surge por falta de
explicacao correta, no modelo de regressao, das variacoes de
precos no espaco.

AAAAAAAAAA
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Autocorrelacao Espacial

Anexo C
(informativo)

I Recomendacoes para tratamento de dados por regressao espacial I

C.1 Introducao

C.1.1 A regressao espacial é a técnica utilizada quando se deseja explicar a variabilidade observada
em uma determinada variavel dependente em relacao as variaveis independentes, levando-se em
conta a posicao geografica de cada uma das observagoes e as suas influéncias sobre os vizinhos.

C.1.2  Esta técnica é recomendada quando for constatada a existéncia de autocorrelagao espacial
entre os dados observados. O procedimento tem se mostrado especialmente Util em avaliacdes em
massa, plantas de valores genéricos, estudos de velocidades de vendas e de demandas habitacionais,
entre outros.

C.2 Pressupostos basicos

C.2.1 Devem ser observados todos os pressupostos da regressao linear classica, expostos no
Anexo A.

C.2.2 Caso seja verificada a existéncia de autocorrelacao espacial, proveniente de interacéo ou
dependéncia espacial entre os dados, recomenda-se incorporar os efeitos de dependéncia espacial
ao modelo classico de regressao, com o objetivo de assegurar as estimativas caracteristicas de nao
tendenciosidade, eficiéncia e consisténcia.
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Autocorrelacao Espacial x Autocorrelacao Temporal

E importante destacar a principal diferenca entre a autocorrelagdo temporal e autocorrelagdo espacial,
sendo que os dados organizados no tempo sao relativamente mais faceis de analisar do que os dados
organizados geograficamente;

AUTOCORRELAGAO

AUTOCORRELAGAO
TEMPORAL

ESPACIAL

SERIE PASSADO SERIE FUTURA

Ao contrario do espaco, o tempo flui em um unico sentido, unidirecional, pois em séries temporais o passado
pode influenciar o presente, mas o futuro, que ainda nao aconteceu, nao pode fazer o mesmo. Ja no espago
todas as direcoes, e todos os sentidos, podem ser relevantes, dessa forma, a dependéncia espacial possui

multidirecoes, ou seja, o valor de imdvel pode ser influenciado pelo seu vizinho a norte, a sul, a leste, a oeste,
etc.

@ %) 1BaPEnacioNAL
. e T

nnnnnnnnnn

CONFEA[fCREA (1)MUTUA [GJCREA-G

19




Propriedades Desejaveis dos Estimadores

Auséncia de Tendenciosidade: Se diz
gue um estimador é nao-tendencioso
se a média ou o valor esperado de B*
for igual ao verdadeiro valor, ou seja,

E(B*)=B;

Consisténcia - O Estimador B* é
considerado consistente quando se
aproxima do verdadeiro B conforme o
tamanho da amostra aumenta. Ou,
seja, espera-se que a medida que a
amostra se torne muito grande, a
probabilidade de que B* seja diferente
de B se torne muito pequena;

A s //—“E\
N A
. 5N A
/ X —x \ \ / Nk %l S
SR % s % "
( Xx®) [ X x(x x | }
X x
\ | \X\x x } I\‘ 1)( x\’i x x
\ / \ — x
\ / /
X N ! / \\ \‘x s X
N ~ y S 5
A b H L
\\_\A__/// SN S
(a) (b)

(c) (d)

Fonte: IGM.MAT.BR, 2021.

PATROGC inio
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Eficiéncia - Espera-se que um estimador
seja nao tendencioso eficiente quando,
para um dado tamanho da amostra, a
variancia de B* seja menor que a
variancia de qualquer outro estimador
nao-tendencioso. Algumas vezes é dificil
julgar se um estimador é eficiente, entao
€ natural descrever estimadores em
termos de sua eficiéncia relativa, ou seja,
um estimador sera relativamente mais
eficiente que outro.




Violacao do Pressuposto: Autocorrelacao

» A presenca da autocorrelacdo interfere na eficiéncia dos estimadores pelo
MQO, ou seja, eles deixam de ter variancia minima e assumem
estimativas com variancias amostrais desnecessariamente grandes;

» E o erro padrao é viesado, o que conduz a intervalos de confianca e
testes incorretos, como os testes t e F.

AAAAAAAAAA
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O Teste de Durbin Watson € adequado para analisar a
presenca da Autocorrelacao da variavel Data do
Evento?? -

Um dos testes mais conhecidos para verificacao de autocorrelacao temporal é a estatistica d, de
Durbin Watson, que envolve o calculo de um teste estatistico baseado nos residuos do método
de regressao de minimos quadrados (MQO);

n 3.5.1 Anélise do Teste de Durbin-Watson
E ( et - et 1 ) 1 I I | I
Rejeitar Hy : Zona de indecisdo : i Zona de indecisai : RejeitarH o :
t = 2 Indicio de 1 | | lindicio de |
S autocorrelagio | | | lautocorrelagio |
n positiva : : : :negativa I
2 1 I I I I
1 l¢ 5 | | |
e I InNo rejeitar Hp ou H‘o | | |
t ! Lo ambes ! ! | 4
t 1 d ds 2 4-d, 4-d 4

Grafico 4 — Teste de Durbin Watson para autocorrelacédo dos residuos

Sejam é (t=1, 2, 3..., n), os residuos da regressao ajustada por Minimos Quadrados, entao se tem a razao
entre a soma das diferencas, elevadas ao quadrado, entre sucessivos residuos e a soma do quadrado dos
residuos (SQR).

AAAAAAAAAA
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Premissas para o uso do Teste de Durbin Watson

Verifica a hipotese de independéncia entre as
observacoes versus a presenca de correlacao temporal

N3do ha falta de
observagdes nos
dados. Na
existéncia de
lacunas a
estatistica d ndo
levaria em conta a
falta dessas
observacgodes.

As variaveis
explanatdrias, os
X, sao nao
estocasticas ou
fixadas em
amostras
repetidas;

Utilizado em
modelagens com
uso de dados de
séries temporais;

PREMISSAS QUE EMBASAM

PREMISSAS QUE EMBASAM
A ESTATISTICA D

A ESTATISTICA D
PREMISSAS QUE EMBASAM

A ESTATISTICA D

Em virtude dos modelos de regressao utilizados nas avaliacdes de imdveis pelo Método Comparativo com uso da variavel data
do evento nao trabalharem com a mesma amostra de dados, e sim com amostras aleatorias coletadas em periodos diferentes
do tempo, , em um processo estocastico e com uma estrutura de dados em Agrupamento de Cortes Transversais, bem como
nos modelos de regressao utilizados em AvaliagcOes, a ordem das observacdes € irrelevante para a andlise. Ademais, a grande
maioria dos modelos de regressao com uso desta varidvel ndao possuem uma sequéncia ininterrupta na variavel data do evento,
com a presenca de varias lacunas de tempo;

O TESTE DE DURBIN WATSON SO DEVE SER UTILIZADO PARA SERIES TEMPORAIS, NAO SE APLICA_ AS AVALIACOES
gQMF;ARATIVOAS DE DADOS DE MERCADO, MESMO NA PRESENGCA DA VARIAVEL “DATA DO EVENTO"”, POIS NAO REPRESENTAM
ERIES TEMPORAIS.
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Teste de Durbin Watson

oe;,ellislsmm.' °&Ilislsmms o&ellislsmms

10, Modelo ENGENHARL 29, Modelo ENGENHARIA 3°, Modelo ENGENHARIA

Durbin-Watson statistic = 1,5
Nao autoregressao

Durbin-Watson statistic = 2
Nao autoregressao

Durbin-Watson statistic =1
Regido nao conclusiva

Dados X Y Dasdo A Y Dados X Y
2 2 1 2 : 2 2 1 1
3 p 5 3 1 1 3 1 2
s ; o | s :
- 1 3 5 1 3
4°. Model o&“imm 50, Model o&“imm
Durbin-Watson statistic = 3 Durbin-Watson statistic = 2 7
Regido ndo conclusiva Nao autoregressao
I i _ i O TESTE DE DURBIN WATSON NAO
1 : 3 1 : : SE  APLICA AS AVALIAGOES
2 COMPARATIVAS DE DADOS DE
M 1 J : REPRESENTAM SERIES TEMPORAIS.

Fonte: PELLI, 2014.
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Conclusao

>

>

A estrutura de Dados utilizada nos modelos de regressdo pelo Meétodo
Comparativo de Dados de Mercado € Dados em Corte Transversal (Cross Section)
e Agrupamento de Dados quando do uso da variavel data do evento;

A presenca da Autocorrelacdo, quando houver, € a Autocorrelacdo Espacial ou
Autocorrelacao Serial (Erro de especificacdo por Omissdo de Variaveis
Importantes ou M3 especificacdao da Forma Funcional);

A presenca da autocorrelacdo interfere na eficiéncia dos Estimadores, ou seja,
eles deixam de ter variancia minima, trazendo prejuizo ao Modelo;

O TESTE DE _DURBIN WATSON _E UTILIZADO PARA ANALISE DA
AUTOCORRELACAO TEMPORAL, NAO SE APLICA AS AVALIACOES
COMPARATIVAS DE DADOS DE MERCADO.

< arieiun i Enganharis ds Soiks pe=—
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"A mente que se abre a uma nova ideia jamais voltara ao seu tamanho
original" (Albert Einstein)
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