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Motivacao

 Na modelagem da Regressao Multipla (RM) para avaliacdo de bens pelo Método Comparativo Direto

de Dados de Mercado (ABNT- NBR 14.653-2), a selec@o das variavelis independentes, é uma
das etapas mais importantes para compor 0s dados da amostra.

* A existéncia de preditores redundantes (ou correlacionados entre si) € uma particularidade da
formacao do Valor do Imdvel.

 Com efeito, é razoavel supor, p.ex., que apartamentos, com maior area, tenha mais dormitdrios, mais
vagas de garagem, mais banheiros, mais suites... (Naturalmente, tal situacao néo é uma regra)

 Neste contexto, surge o problema da Multicolinearidade - um fenomeno estatistico em que

uma variavel preditora pode ter combinacao linear com outras variaveis preditoras incluidas no
modelo de regressao.
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Selecao de Variaveis na Regressdo Multipla

No modelo de regressao miltiplo (MRM), a utilizacdo de muitas variaveis independentes é uma escolha do profssional em
relacdo a justificativa para a inclusao de determinada varidvel no vetor de variaveis X, de forma que consiga fundamentar a
Insercao dessas variaveis no /modelo de regresséao.

0 concerto de ceteris paribs (mantidas as demais condigcoes constantes) deve ser utilizado, uma vez que a interpretacao de cada
variavel é feita de forma isolada.

Para que 0 uso desta equacao seja eficaz fundamental examinar previamente os pressupostos da RM, bem como identificar as
consequéncias da sua violagao.

Dentre as suposicoes inerentes a analise de regressao - normalidade dos erros, linearidade do
fendmeno medido, variancia constante dos termos de erro (homoscedasticidade), independéncia
dos termos de erro - que Sao problemas estatisticos, tem-se a Multicolinearidade, que é
um problema dos dados

Dessa forma, é possivel existir Multicolinearidade, mesmo quando os demais pressupostos do modelo linear de
minimos quadrados sao respeitados.




Multicolinearidade - Conceito

Seja 0 modelo definido por:
Y=a+pX, + /X, +e
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Na relacdo entre as varidveis independentes X1 e X2, o efeito sobre Y'pode ser dividido
em 3 partes:
i) efeito isolado de X1; ii) isolado de AX2; e iii) efeito conjunto de X1 e X2.

Se X1 e X2 sao independentes, a variabilidade de Y explicada pelo modelo de RLM divide-
se em duas partes: o éfeito isolado de X1 e o efeito isolado de XZ.

Quando ha uma forte relagdo linear entre Xi e X2. dificil identificar os efeitos isolados de Ai
e X2sobre Y. Ou seja, a maior parcela da variabilidade de Y'é explicada pelo efeito
conjunto de Xie X2.

0 problema é que a multicolinearidade torna muitas vezes as estimativas dos coeficientes dos
pardmetros (£s) insignificantes, ja que, cada um, pressupde, por definicao, a variagcao em Y
dada uma variagdo unitaria em X, mantendo-se constantes as demais informacoes.

Ou seja, se duas variaveis independentes sao fortemente correlacionadas, sera muito dificil
haver variagao em uma, sem que haja em outra.
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Deteccao de Multicolinearidade

v" Pela observacao de particularidades no modelo inferido

Algumas indicacdes da presenca de Multicolinearidade:

valores altos do coeficiente de correlagdo na matriz correlagéo das varidveis explicativas;

grandes alteracdes nas estimativas dos coeficientes de regressao, quando uma variavel independente for
adicionada ou retirada do modelo, ou quando uma observacao for alterada ou eliminada;

conflito entre estatisticas R2 e F do modelo e testes t para os pardmetros B: as estatisticas R2 e F podem
Indicar um modelo significativo, enquanto testes t de par@metros A's seriam insignificantes.

obtencdo de estimativas para os coeficientes de regressao com sinais algébricos contrarios aqueles que
serlam esperados a partir de conhecimentos tedricos disponivels ou de experiencias anteriores sobre o
fendbmeno estudado e

obtengao de intervalos de confianca com elevadas amplitudes para os coeficientes de regressao,
associados a variaveis independentes importantes.




Deteccao de Multicolinearidade

v" Pela matriz correlacdo das variaveis independentes

F a forma mais simples de detectar a multicolinariedade- quanto maior a magnitude
dos coeficientes, maiores o0s eventuais problemas.

A norma da ABNT NBR 14.653-2 em seu item A.2.1.5.2, recomenda que esta

verificacdo seja feita, e indica como premissa “....afencdo especial para resultados
superiores a 0,60"

Limitacado: A matriz de correlacao permite avaliar a existéncia de dependéncia linear
entre par de variaveis. Porém, quando mais de dois regressores estao envolvidos na
dependéncia linear, a matriz de correlagao nao ¢ eficiente.




Deteccao de Multicolinearidade
v" Diagndstico pelo uso de técnicas analiticas e estatisticas

Fator de Inflacdo de Variancia - FIV, que ¢ uma medida que indica 0 quanto a variancia de cada
coeficiente estimado aumenta devido a Multicolinearidade. Dado pela expressao:

VIF=1/(1 = R2%j), onde

RZi.j é o Coeficiente de Determinacdo entre a variavel independente /e as /
variaveis independentes do modelo.

Se as colunas de X forem ortogonais (variaveis ndo correlacionadas), entao VIFi= 1
para todo ] e menor a preocupagdo com a Multicolinearidade.

A medida que aproxima de uma relaco exata (R2j =1), o FIVj tenderd a infinito.
Valores para FIV superiores a 1 indicam a presenca de multicolinearidade.
Quanto maior o valor do fator, mais severa é a multicolinearidade.

v

ratura referéncia para
mesmo para a tomada ae medidas corietivas.
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FIV =4 ou FIV =10 ndo devem ser adotadas de forma direta, sem uma analise de outros aspectos do modelo.
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Tratamento da Multicolinearidade

Detectada a ocorréncia de multicolinearidade severa no modelo inferido, analisar os procedimentos a serem tomados para o
tratamento da mesma.

«* Adicionar dados Nem sempre é possive/
Por restricao econdmica, inexisténcia de dados; ou

Ser invidvel quando a multicolinariedade € devido a restricdo no modelo ou na populacao.
(Exemplo: considere os regressores drea da casa e area do terreno - adicionar dados serd irrelevante, se esta relacéo é
uma caracteristica estrutural da populacao, ja que os dados adicionals exibirao esse comportamento.

< Eliminar variaveis do modelo - procedimento que exige cautela
Y q g

A retirada de variaveis explicativas do modelo, nao deve ser feita por causa de seu baixo valor de t, sob
risco de retirar-se importante variavel

Pode ser eficaz se os regressores eliminados ndo tem um alto poder de influéncia na variabilidade da variavel
resposta.

Recomendacao € eliminacao apds o reconhecimento do problema da Multicolinearidade no
modelo — por métodos de stepwise e usando as estatisticas /72 Ajustado e VIFs.
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Tratamento da Multicolinearidade

@

¢ adocao de técnicas estatisticas mais avancadas, a exemplo do uso de regressao de
componentes principais.

A anélise de componentes principais substitui um conjunto de variaveis correlacionadas (X) por um
conjunto de novas variaveis nao-correlacionadas (Y), sendo essas combinacdes lineares das
variavels iniciais e colocadas em ordem decrescente por suas variancias

VarY1>VarY2>....>VarYp

Para duas varidveis, x1 e xz, espera-se que os dados

Algebricamente, as componentes principais sdo combinacoes estejam correlacionados, os dados num diagrama de
lineares das upu variaveis aleatérias X1 X2 Xp' dispersao sdao representados pela elipse na figura
e abaixo.

CP, CP; tem maior variancia,
corresponde ao maior
eixo da elipse.

CP, tem menor variancia

x, € é perpendicular ao eixo
maior.

As varidancias sao propor-

cionais aos autovalores.
13

Geometricamente, as combinagoes lineares representam um novo
sistema de coordenadas obtido pela translac&o e rotagdo do sistema
original com X1, X2, ..., Xp como eixos,;

Os novos eixos representam as direcdes com as maiores
variabilidades e fornecem uma descricdo mais simples e mais
parcimoniosa da estrutura de covariancia, pois as componentes
principais sao nao correlacionadas
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Exemplo (conceitual)

Avaliacdo de Terreno —alta correlacao ( 0,84) entre duas varidveis X1 (Dicotémica - com construgdes ou ndo) e X2 (- Distancia ao Polo Valorizante em metros)

matriz correlagao (sem transformacoes)

matriz correlacao (variaveis transformadas)

) . Com Construgées Distancia Transagdo/  Area Terreno Coef Valor . . Com Construgdes Distancia Transagdo/ |Area Terreno Coef s
Matriz Correlacdes de 1a ordem i ; i Valor Unitdrio
Matriz Correlacdes de 1a ordem (Sim 1 ou ndo 0) Polo (m) Oferta (0-1) (m2) Aproveitamento  Unitdrio “ g (Sim 1 ou ndo 0) Polo (m) Oferta (0-1) (m2) Aproveitamento n
Com Construgdes (Sim ou nao) 1 Com Construgbes (Sim ou nao) 1
Distancia Polo -0,844690 1 Distancia Polo (1/x) 0,704557 1
ansegiolOfert LI o . R 0365451 os1cas0]  0D5TII2 s
Ares 0369092 0.4.2283 0057312 L Creaf Al it t -0’353553 -0’289554 0,155700 0,278212 1
Coef Aproveitamento 0,353553| -0,547919 0,155700|  0,278212 1 O€t Aprovettamento , ) , ,
Valor Unitério 0,757604] -0,689601]  0,358960] -0,714114 0,034850 7|  Lvalor Unitério (LN) 0,709265] 0627087] _ 0,346889] -0,749213 0,2209| 1

Problemas— Inviavel as duas varidveis no modelo — quando inserida a dicotémica (com ou sem construcdes), a distancia a polo valorizante inverte 0 sinal (a medida
que distancia do polo o valor unitério aumenta e o teste do regressor — aceita a hip6tese nula

Valor Unitario =

Valor Unitario =
b0 1.565,11
bl
b2

-0.2216 * Distancia Polo

+12,51 * Transacdo/Oferta

b0 1.113

b1 +228.3477857 * Com Construcées
b2 +0.008483718201 * Distancia Polo
b3 +117.8717494 * Evento

Valor Unitario = e/ (
710,89
b1l +0.25665 * Com Construcdes
b2 -10.8217 / Distancia Polo
b3 +0.1534 * Evento

b4 -0.4287949774 * Area

b3 -0.38175 * Area
b4 + 19,6521 * Coef Aproveitamento b5 -38.35613931 * Coef Aproveitamento
’
Val t test - Sig | R2 [F calc U:iatlaiorrio
t test - Sig | R2 [F calc u _at’or_
nitarto telo,  DiStPOO 67.00% .
- | on Modelo 85% 19,39 RS 740,00
Modelo 1 Dist Polo 1,14% 79% 15,09 RS 1.010,00 Com Const ou N3o 1,5%

Ieammats Risadsise s Ao llagies

b4 -0.0006063987569 * Area
b5 +0.1297 * Coef Aproveitamento)

t test - Sig | R2 |F calc V.allor.
Unitario
Dist Polo 43,41%
Modelo 3 86% 18,77 RS 695,00
Com Const ou Nao 0,35%
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Analise pratica - cont

Analise FIV- Fator de Inflagdo da Variancia

FIV = 1 _ 1 — 898 Ha Multicolinearidade severa, 0 que estaria dificultando a identificagcdo dos impactos isolados
(I—Rf-)\ (1-0.889) dos regressores. O FIV é 9 vezes superior ao que seria na auséncia de relacdo entre os
regressores.

Analise - Componentes Principais

A analise de componentes principais — desenvolvida no Matlab — resultou 0 modelo com 2 componentes principais( resumindo
as 5 variaveis analisadas).

No modelo foi possivel obter o Valor unitario de R$ 850/m2 - o qual dentre outras variaveis ,, leva em conta a posi¢ao do imdvel
(préximo ao polo (300m) e a o fato de ndo conter edificacdes (o) e obter

t test - Sig | R2 | Fcalc V_al’or.
Unitario

Modelo 1  Dist Polo 1,14% 79% 15,09 RS 1.010,00
Dist Polo 67,00%

Modelo 2 85% 19,39 RS 740,00
Com Const ou Nao 1,5%
Dist Polo 43,41%

Modelo 3 86% 18,77 RS 695,00
Com Const ou Nao 0,35%

Modelo de regressdo - por PCA - componetes principais RS 1.010,00
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0 que diz as Normas da ABNT 14.653-2

Colinearidade ou Multicolinearidade (item A.2.1.2)

A.2.15.1 Uma forte dependéncia linear entre duas ou mais varidveis independentes provoca degeneraces no modelo e limita a sua

utilizagdo. As variancias das estimativas dos parametros podem ser muito grandes e acarretar a aceitacao da hipotese nula e a eliminacao de
variaveis fundamentais.

A.2.1.5.2 Para verificacdo da multicolinearidade deve-se, em primeiro lugar, analisar a matriz das correlagoes, que espelha as
dependéncias lineares de primeira ordem entre as variaveis independentes, com atencao especial para resultados superiores a 0,80. Como
também é possivel ocorrer multicolinearidade, mesmo quando a matriz de correlacdo apresenta coeficientes de valor baixo, recomenda-se,

também, verificar o correlacionamento de cada varidvel com subconjuntos de outras variaveis independentes, por meio de regressoes
auxiliares, como pela analise de variancia por partes.

A.2.1.5.3 Para tratar dados na presenca de multicolinearidade, é recomendével que sejam tomadas medidas corretivas, como a ampliagao
da amostra ou adog&o de técnicas estatisticas mais avancadas, a exemplo do uso de regressao de componentes principais.

A.2.1.5.4  Nos casos em que o imével avaliando segue o0s padrdes estruturais do modelo, a existéncia de multicolinearidade pode ser
negligenciada.

A.2 Pressupostos basicos A2

f) em caso de correlacdao linear elevada entre quaisquer subconjuntos de varidveis independentes, isto é,
multicolinearidade, deve-se examinar a coeréncia das caracteristicas do imével avaliando com a estrutura de
multicolinearidade inferida, vedada a utilizagdo do modelo em caso de incoeréncia;
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Conclusoes

v Aanalise da presenca de Multicolinearidade nos modelos pode ser diagnosticada por diversas
formas — desde a observagao de particularidades no modelo inferido como por uso de técnicas
analiticas e estatisticas e um deles é o Fator de Inflacdo de Variancia — FIV

v A matriz de correlacdes nao é suficiente e resultados superiores a 0,80 (recomendado pelas
normas) entre par de varaveis, pode ndo ser suficiente para resolver o problema:

A exclusdo de varidveis correlacionadas nem sempre € a solugdo (pode ocorrer a omissdo de
varigvels importantes) e a manutengéo pode levar a modelos incoerentes

v" A norma da ABNT 14.653-2 ¢ a literatura indicam outros caminhos (como, por exemplo, Analise de

Componentes Principais) e nds temos que trilhar por eles.
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Obrigada

VISTORIA

p : . . E TECNICA:
Uma resposta aproximada para o problema certo vale muito mais do que SEGURANCA

uma resposta exata para um problema aproximado. ” DA SOC/EDADE
(John Wilder Tukey) J
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