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1. Motivacao e contextualizacao

2. Fundamentos (modelos)

3. Pressuposto da linearidade




1. Motivacao

v Tudo isto parece ser muito complexo.

De fato, a Engenharia de Avaliacdes é complexa e por isso

requer profissionais especialistas.

Roteiro
Introducao a Regresséao Linear - NBR 144.653-2
Problema da selecao de variaveis
Métodos: Forward, Backward, Stepwise
Critérios: R?, R? ajustado, AIC, BIC, Cp
Teste F e ANOVA
Pressupostos e testes
Diagnostico de residuos e influéncia
Multicolinearidade (VIF)
Validacao cruzada

Recomendagdes praticas

Introducdo a Regressao Linear Multipla

Aregressao linear mltiple é uma técnica estatistica que permite analisar a relagdo entre uma variavel
dependente (Y) e multiplas varidveis independentes (X).

Anexo A
Y = XB + ¢,com E(e)=0, Var(e)=o?l
A3 Testes de Significancia
Onde:
A3.10 nivel de significéncia maximo admitido nos demais testes
estatisticos (aqueles ndo citados na Tabelz 1) ndo deve ser superior}
10%.
A.3.2 Asignif cincia de subconjuntos de parametros, quando
pertinente, pode ser testada pela andlise da varidnciz por partes.
A.3.3 0s nivels de significancia utilizados nos testes cadosem A3
serdo compativeis com a especificagdo da avaliagdo.

Y é o vetor da variavel resposta
X é 2 matriz de varidveis preditoras
B & ovetor de pardmetros a estimar

€530 05 erros aleatorios

Aqualidede do modelo depende da selegao adequada de variaveis e da verificagao dos pressupostos
estatisticos.
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AIC, BIC e Cp de Mallows

Critérios de informacao: Balarceiam a qualidade do

2juste com o nlimero de pardmatros. Comparagao entre critérios:

A 2

Moderada  Qualquer tamanno

AIC (Akaike Information Criterion):

AIC=-2log(L} +2p
AIC = n log(SQRes/n) + 2p

BIC plog(n) Alta Grandes [n>100)
BIC (Bayesian Information Criterion):
[ 2 Moderada  Qualquer tamanno
BIC=-2log(L| + plog(n)
R?pjustado  (r-1)/(n-p) Baixa Qualquer tamanna

BIC = n leg(SQRes/n) + plog(n)

Principais diferencas:

Cp de Mallows: X w

BIC penaliza mais modelos ccmplexos

Cp =SQRes/o?~ (n-2p) BIC favarece modelcs mais simples que AIC

Cp considera explicitamente o viés da modelo
Objetivo:

Consisténcia assintotica: BIC > AIC

Minimizar AIC e BIC

Cp préxime a p incica medelo ndo enviesade

Pressupostos do Modelo e Consequéncias

1. Linearidade
Relagao linear entre preditores e variavel respasta

2. Normalidade dos Residuos
Erros aleatorios com distriouigdo normal

Corregdo; Transformag aridveis; bootstap

3. Homocedasticidade 4. Independéncia

Variancia constante dos erros

Auséncia de autccorrelagéo nos residuos

Park, Whie
5. Auséncia de Multicolinearidade 6. Auséncia de Pontos Influentes

Preditores ndo altamente correlacionados Observagbes néo cevem ter influéncia desproporcional

Recomendacdes Préticas

Fluxo de trabalho sugerido para analise de regressac:
1 Exploragdo e pré-pracessamento: andlise descritiva, correlagdes, transformagoes e tratamento de dados
2 Especificagdo inicial: identificar possiveis termos e interagdes com base em tecria e visualizagao

3 Ajuste e diagndstico completo: verfficar linearidade, normalidade, homocedasticidade, independéncia

5 Selecdo de varidveis: critérios objetivos (AIC/BIC/penzlizacdo) + validacdo cruzada

6 \Verificagdo de estabilidade: bootstrap para coeficientes, anélise de multicolinearidade

7 Relatdriofinal: coeficientss, intervalos de confianga, métricas de desempenho e limitagoes

Observagdo: manter varidvels de controle teoriczmente importantes mesmo quando nao significativas

| 4 Tratamento de violagoes: transformagoes, erros-padrao robustos, modelos alternativos [CLM, etc.)
I estatisticamente. O conhecimento deve complementar a andlise quantitativa.
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Quem avalia necessita ter fortemente desenvolvido o
sentido da pesquisa para levar a cabo tal servico com
& seriedade. Se for infolerante a pratica da pesquisa nao

podera avaliar, ou pelo menos sera melhor que néo o facga.
(Extraido dos Classificados do JORNAL DO BRASIL, de
30.AG0.87)

Eng.° Domingos de Saboya
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Modelos sdo aproximactes — em
esséncia, todos os modelos

estdo errados, apesar de

alguns serem utels
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v’ Modelo: representacdo simplificada da realidade.

Desenho

e —
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Cozinha BAN.

Escritorio
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J Fundamentos
Método comparativo direto de dados de mercado

v Modelo: representacao simplificada do comportamento da realidade do mercado
imobilidrio (analisado/estudado), expressa a partir de uma equacao matematica.

PERGUNTA: Como seria esta “equacgao
matematica”?




J Fundamentos
Método comparativo direto de dados de mercado

v’ Teoria dos prec¢os heddnicos [Lancaster & Rosen (1974)]:
O preco do bem pode ser decomposto nos precos de suas k caracteristicas,

representadas por ¢ = (q4, 93, ..., %), por meio de uma fungao do tipo:

P(q) = P(q4,95, .., q,?)./’j[ Locacionais, fisicas e econémicas ]

# DESAFIO:
(1) Quais variaveis devem ser consideradas? @

\/‘(’\f
2° PROBLEMA
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Karl Pearson

Mathematical Contributions to the
Theory of Evolution. III. Regression,
Heredity, and Panmixia

Karl Pearson

Philosophical Transactions of the Royal Society of London. Series A, Containing Papers of

a Mathematical or Physical Character
Vol. 187 (1896), pp. 253-318 (86 pages)

v’ Pearson desenvolveu e formalizou o conceito de correlacdo como
conhecemos hoje.

IMPORTANTE: Pearson mede apenas correlagao linear e nao implica relacao
de CAUSALIDADE entre as variaveis. yo® W m
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Estudo revela que decorar jardim
com gnomos e duendes
desvaloriza imovel vizinho

Fonte: https://casavogue.globo.com/
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Na Europa, uma pesquisa
revelou que esses enfeites desvalorizam a
casa do vizinho em até £12 mil (cerca de

R$ 9o mil, na cotacio atual).



J Fundamentos
Método comparativo direto de dados de mercado

v’ Teoria dos prec¢os heddnicos [Lancaster & Rosen (1974)]:
O preco do bem pode ser decomposto nos precos de suas k caracteristicas,

representadas por ¢ = (q4, 93, ..., %), por meio de uma fungao do tipo:

P(q) = P(q4,95, .., q,?)./’j[ Locacionais, fisicas e econémicas ]

# DESAFIO:
(1) Como obter esta equacdo (modelo)?




J Fundamentos
Método comparativo direto de dados de mercado

MERCADO
IMOBILIARIO

J L INCERTO

IMPERFEITO

v Ou seja: o avaliador geralmente se depara com uma
amostra constituida por elementos pesquisados com
caracteristicas heterogéneas entre si e em relagao ao bem
avaliando.

CONCLUSAO: O uso da média aritmética é INADEQUADO.
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AVALIACAO DE IMOVEIS — Método comparativo

Métodos Semi-

Regressao espacial Geoestatistica Inteligéncia Artificial

parameétricos

=

: Aprendizado de Maquina Ep
espacial § Espacial

Learni ng

PERGUNTA: COMO obter a equagﬁo (modelo)? Fonte: MSc. Augusto Oliveira (apresentagdo R)
Depende da ferramenta (técnica) estatistica escolhida.
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Anexo A
(normativo)

Procedimentos para a utilizacao de modelos de regressao linear

v' A preocupacdo da ABNT NBR 14653 2/3 ndo esta apenas na obtencdo do
modelo mas também em sua VALIDACAO.

v De acordo com a NBR 14653-2/3, no tratamento dos dados podem ser utilizados,
alternativamente e em funcao da qualidade e da quantidade de dados e
informacoes disponiveis:

 Tratamento cientifico: tratamento de evidéncias empiricas pelo uso de

metodologia cientifica que leve a inducao de |modelo validado | para o

comportamento do mercado.

EPERGUNTA: O gue vem a ser um modelo validado? }




L Fundamentos
1. O MODELO deve:

(i) apresentar adequacgao tedrica e logica com o segmento de mercado
analisado/estudado.

Modelo: representacao simplificada do comportamento da realidade do mercado
imobiliario (analisado/estudado), expressa a partir de uma equag¢ao matematica.



J Fundamentos

2. (ii) O MODELO deve atender aos pressupostos/premissas/requesitos exigidos pela
CLASSE DE MODELOS utilizada.

[
Pressupostos do Modelo e Consequéncias
1. Linearidade 2. Normalidade dos Residuos
Relagdo linear entre preditores e variavel resposta Erros aleatérios com distribuicio normal
Consequéncia: Previsoes enviesadas, subestimacdo ou Consequéncia: Testest e F invdlides; ICs imprecisos
superestimacdo % - r AT
i i Correcao: Transformacao de variaveis; bootstrap
Correcao: Transformacoes (log, Box-Cox)
3. Homocedasticidade 4. Independéncia
Variancia constante dos erros Auséncia de autocorrelagdo nos residuos
Consequéncia: Estimadores ineficientes; testes estatisticos Consequéncia: Subestimagdo dos erros-padrae; inflagao do R?

Inexatos
) o _ Correcao: erro-padrdo robusto
Correcac: erro-padrao robusto (Park, White)

5. Auséncia de Multicolinearidade 6. Auséncia de Pontos Influentes
Preditores nao altamente correlacionados Observacées ndo devem ter influéncia desproporcional
Consequéncia: Coeficientes instavels; erros-padrdo inflacionados

Consequéncia: Distor¢ao nos coeficientes; resultados ndo
Corregdo; remover/combinar varidveis generalizaveis

Correcdo: Regressdo robusta; andlise de influéncia; validagao
cruzada

Fonte: PELLI NETO, A. (XXIIl XOBREAP)



Q Pressuposto da linearidade il COBREAP

annna ANAN 17 =S —=—8 e

CONGRESSO BRASILEIRO DE ENGENHARIA DE AVALIACOES E PERICIAS

v O pressuposto da linearidade afirma que a relacdo entre a varidvel dependente - - - -
(resposta) e as variaveis independentes (explicativas) pode ser adequadamente * * * °
representada por uma combinacdao linear dos parametros do modelo de
regressao.

v" O nome “regress3o linear” ndo exige que a relacdo entre X e Y seja uma “reta”

nos dados originais, mas que seja uma fung¢ao linear no(s) parametro(s) e que a

relacao média entre elas pode ser bem modelada por uma reta (ou hiperplano, no

caso multiplo).
e Y =00+ 51X +¢
« Y=8+P/X+PX%+e C e e e
» 1/ = _l_-rli:l | .ll._;::l'l |Dg(;¥} =E * o e o o o
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A.2.1 \Verificacao dos pressupostos do modelo « . e

A.21.1 Linearidade

Recomenda-se que seja analisado primeiramente o comportamento grafico da variavel dependente
em relacao a cada variavel independente, em escala original. Isto pode orientar o avaliador na trans-
formacao a adotar. Existem formas estatisticas de se buscar a transformacao mais adequada, como,
por exemplo, os procedimentos de Box e Cox.

As transformacoes utilizadas para linearizar o modelo devem, tanto quanto possivel, refletir o compor-
tamento do mercado, com preferéncia pelas transformagoes mais simples de variaveis, que resultem
em modelo satisfatorio.

Apos as transformacoes realizadas, se houver, examina-se a linearidade do modelo, pela construgao
de graficos dos valores observados para a variavel dependente versus cada variavel independente,
com as respectivas transformacgoes.
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v’ Métodos para verificacido do pressuposto da linearidade:

1. Andlise grafica (residuos x valores ajustados x varidveis independentes):
auséncia de padroes sistematicos

2. Teste RESET — Ramsey (*): teste de hipdtese

3. Analise grafica dos residuos parciais
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v’ Residuos parciais s 2 dhe
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* Em um modelo de regressao linear, temos:
Y = pg+ Brxpd opXgt 8 A

e Osresiduos totais, portanto, sdo:

 Para obter residuos parciais em relacdo a uma variavel explicativa, retornamos o efeito dela a
equacao acima:

é = }} Ble
2 by =Y Y+ 5,X
u ERZY_}?—'_B\R:XE .-’ L] . e ° (]

e Osresiduos parciais sdo uteis para serem plotados contra as variaveis explicativas: o ® . B »
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¢ Zeni(2024):

Id A D PU Id A D PU
1 2500 1.800 140,00 12 11.630 1.260 98,65
2 2800 450 255,00 13 12.000 720 130,00
3 3.500 1.000 180,00 14 13.120 500 156,70
4  4.350 650 228,00 15 14.000 1.700 79,50
5 509880 820 152,30 16 14.700 1.600 86,00
6 6.650 1.250 134,50 17 15.200 950° 111,90
¥ 7.700 1330 11500 18 15.940 1.460 93,20
8§ 8120 980 128,75 19 16.750 1.720 73,80
9 9520 840 143,10 20 17.470 650 119,30
10 10.410 1.140 114,25 21 14.800 200 171,00 e B

f—r
l-.J

11.000 500 157.50
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PU~ A+D

Ajustedomodelo i e e e e e
Regressao local ¢ o e e o o
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Graficos de Residuos Parcizs

Ln(PU) ~ A+D

Ajustedomodelo i e e e e e
Regressao local ¢ o e e o o
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Gréficos de Residuos Parcisis
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Ln(PU) ~ Ln(A)+D

Ajustedomodelo i e e e e e
Regressao local ¢ o e e o o
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@prof.lutembergflorencio

"0 (81) 98886-1406
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