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TESTE DE DURBIN WATSON
APLICAGAO PARA VARIAVEL DATA DO EVENTO

RESUMO

Um dos Métodos Avaliatérios mais respeitaveis dentro da Engenharia de Avaliacdes
€ a Inferéncia Estatistica, que analisa através de modelos de regressdo, com uma
amostra representativa do mercado imobilidrio local, os efeitos e influencias das
caracteristicas intrinsecas de cada imdével na determinacdo de seu valor de
mercado, atendendo todo os parametros estatisticos e rigor Normativo. Para esta
analise estatistica, sdo realizados diversos testes que permitem balizar os resultados
apresentados. Dentre os testes previstos em Norma, estdo os testes de verificacao
de autocorrelacdo do modelo de regressao utilizado. O principal objetivo do presente
trabalho é estudar o Teste de Durbin Watson e se o0 mesmo pode ser utilizado na
analise de variaveis nao temporais, a exemplo da variavel “Data do evento” nos
macromodelos, bem como diferenciar a Autocorrelacdo Espacial da Autocorrelagéo
temporal e sugerir testes mais modernos que possam verificar a existéncia de
Autocorrelacdo dos modelos de regressao avaliatérios.

Avaliacao de imoveis; Teste de Durbin Watson; Autocorrelacao;
Autocorrelacao Espacial; Variavel “data do evento”



1 INTRODUCAO

As Avaliacbes de Iméveis desempenham um papel de suma importancia
dentro da sociedade, vez que parametriza distintas negociacées nos mais diversos
setores da economia. Atualmente, existem diferentes metodologias utilizadas que
determinam o valor de um bem de forma criteriosa e que atendem os preceitos
Normativos, no entanto, a escolha da metodologia mais adequada para
determinacdo do valor de Mercado de um bem depende das condi¢coes
mercadologicas com que o Engenheiro avaliador se defronta e da quantidade de
observagdes disponiveis no mercado. Verifica-se, contudo, que a grande maioria
das Avaliacées imobiliarias utilizam o Método Comparativo Direto de dados de
Mercado - MCDDM, com tratamento de Dados através da inferéncia estatistica. A
aplicabilidade da inferéncia estatistica em Engenharia de Avaliagdes é explicar o
comportamento do mercado imobilidrio em estudo, com base em uma amostra
coletada neste mercado, a partir da premissa que conhecendo uma parte
representativa do mercado pode-se concluir sobre o seu comportamento geral, com
uma probabilidade de erro.

Dentro da Engenharia de Avaliagdes € muito usual o acumulo de dados ao
longo do tempo, como forma de aumentar a amostra do mercado imobiliario e por
esta razao, se torna imprescindivel o uso da variavel “data do evento”, 0 que pode
trazer problemas para modelagem. Um dos Testes mais utilizados para verificacao
desta variavel nos modelos avaliatérios é o Teste de Durbin-Watson. O objetivo
deste trabalho é estudar este teste, a sua aplicabilidade, a influencia sobre o
resultado quando da resposta positiva e quais as solugdes que podem ser utilizadas.

Para elucidar as questdes até aqui apresentadas, se faz necessaria também
uma abordagem acerca dos modelos de regressao linear, estimados através de
Minimos quadrados Ordinarios - MQO e suas propriedades, com destaque para o
estudo da Autocorrelacdo, se fazendo mister diferenciar a autocorrelagdo temporal
da autocorrelacao espacial e qual delas é a existente nos modelos de regressao
utilizados em avaliagdes de imoveis.

O presente estudo trara reflexdes acerca do descarte de um modelo
inferencial que atenda a todos os demais parametros estatisticos em funcéo de uma
resposta a auto-regressao positiva através do teste de Durbin_Watson, tal qual
apresentar alternativas que minimizem os efeitos da presenca da auto-correlacao
dentro de um modelo econométrico.

Portanto, este trabalho tem como base a pesquisa bibliografica, além de
trazer alguns exemplos praticos visando alcancar os objetivos propostos.

2 MODELOS DE REGRESSAO COM O USO DA VARIAVEL DATA DO EVENTO

E muito usual dentro da Engenharia de Avaliacdes os macromodelos que
utilizam de diversas varidveis explicativas coletadas em periodos distintos para
explicarem o valor de um imével. Cada tipologia de imével possui caracteristicas
proprias que influenciam no valor de mercado daquele bem e que é inferenciado
através de um modelo de regressao no intuito de verificar o quanto cada
caracteristica € determinante neste valor. Na busca de agregar dados de mercado
ao modelo estatistico, bem como com o intuito de verificacdo do comportamento do
mercado ao longo do tempo, € comumente utilizada a variavel "data do evento"
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como uma variavel explicativa de tendéncia, que pode apresentar dados em
sequéncia ininterruptas ou com a presenca de lacunas. Verifica-se também o uso
desta variavel com comportamento binario, quando a base de dados possui dois
periodos diferentes, que podem ser dois semestres ou dois anos, por exemplo. Nos
casos em que a variavel data do evento apresenta uma seqliéncia de meses,
semestres, anos, parte-se da hipétese de que o periodo mais antigo possui 0 menor
valor e atribui-se 1 para a data mais antiga, 2 para a data imediatamente sequencial
a data 1, e assim sucessivamente. Em mercados recessivos, verifica-se uma
inversao destes valores e é, inclusive, possivel aferir quanto o mercado imobiliario
apresenta de recessao.
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Gréfico 1 - Varidvel Data x Valor Unitario com crescimento positivo

A inclusdo e analise dos dados inseridos nos modelos macroeconémicos que
se utilizam da variavel data do evento deve ser muito criteriosa. Segundo estudo de
caso apresentado por Marcelo da Costa Teixeira e Vanessa Domingos Gongalves
Teixeira (2017) acerca deste assunto, o qual se valeu de analises através de média
mével e de curva polinomial ao longo dos periodos, foi constatado que esta variavel,
se inserida aleatoriamente pelo Engenheiro Avaliador com dados mais variados e
com caracteristicas assemelhadas ao seu avaliando, o que muda no decorrer dos
periodos, ou seja, se em determinado més o avaliador inserir mais dados de um
imovel padrao alto, que se aproxime de seu avaliando e no més seguinte este inserir
mais dados de um imdével padrdo baixo que se assemelhe a um segundo avaliando,
o modelo passa a nao refletir as informacdées do mercado e sim tendéncias sem
nexo causal com o mercado imobiliario. Assim sendo, ndo se deve utilizar
macromodelos com o0 emprego da variavel data com a utilizacdo de dados de
terceiros e nem devem ser alteradas as caracteristicas de preenchimento da
pesquisa, sob 0 mesmo ponto de vista, os dados devem ser inseridos no modelo
mantendo um equilibrio entre a quantidade de dados para as demais variaveis
explicativas.

Um dos testes mais utilizados para andlise da varidvel data dentro de uma
modelagem inferencial no universo avaliatério de imoveis € o Teste de estatistica d,
de Durbin Watson, que envolve o calculo de um teste estatistico baseado nos
residuos do método de regressdo de minimos quadrados, verificando, de forma
muito simploria, a presenca de autocorrelacéao positiva no modelo. No entanto, ao se
deparar com a presenca da "auto-regressdao positiva" no modelo inferencial, o
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Engenheiro avaliador se descobre com a necessidade de descartar o modelo ou
ajusta-lo, desabilitando dados ou variaveis explicativas. Opg¢des estas que seguem
em total desencontro ao caminho da econometria moderna, que vem buscando
alternativas para nao haver necessidade de descarte de dados e variaveis.

3 METODOLOGIA

3.1 Modelos de Regressao
3.1.1 Modelos de Regressao Linear Classico

O modelo de regressao linear classico busca encontrar uma relacédo
estatistica entre duas variaveis, X e Y, ou y = f(x). Nestes tipos de modelos,
pressupde-se implicitamente que as relagbes causais, se as houver, entre as
variaveis explicadas ou dependentes, s6 se dao em diregdo das variaveis
explicativas ou independentes. E 0 modelo mais popular para estudar a relacédo
entre duas variaveis, no qual os parametros de interesse sao estimados a partir da
minimizagdo da soma dos quadrados dos residuos. Estes estimadores sao
conhecidos como estimadores de minimos quadrados ordinarios (MQO).
(MALBOUISSON; TIRYKI, 2017).

As hipoteses tém um papel importante na analise de relagdo de causalidade,
tendo em vista o fato de ndo ser possivel a utilizacdo de toda populagdo na grande
maioria das vezes, razao pela qual utiliza-se de amostras aleatérias supostamente
representativas do universo que se quer analisar, e para isso é necessario identificar
algumas hipoéteses basicas de um modelo de regressao com o intuito de garantir que
as propriedades dos estimadores de MQO serdao mantidas. Convém listar tais
propriedades (pressupostos) do modelo:

O modelo de regressao ¢é linear nos parametros;

e O numero de observagdes, n, deve ser superior ao numero de
parametros estimados pelo modelo;

» Os erros sao variaveis aleatorias com valor esperado nulo e variancia
constante;

* Os termos de erros sao normalmente distribuidos;

» Os erros sao nao correlacionados, isto é, sao independentes sob a
condicao de normalidade.

Se qualquer uma dessas hipbdteses estiver errada, existe um Erro de
especificacao. A violacao dessas hipbdteses pode ser causada por diferentes razdes
e as conseqliéncias da violacao desta ultima hipétese € um dos objetos de estudo
deste trabalho.

3.1.2 Modelos de Regressao Linear Multipla

Amplia-se 0 modelo de regressao linear classico a partir da suposicao de que
a variavel dependente Y € uma funcgéo linear de uma série de variaveis explicativas
X1, Xo, ..., Xk € um termo de erro. Em engenharia de avaliagdes geralmente se
trabalha com modelos de regressao multipla, tendo em vista a multiplicidade de
fatores que interferem nos precos de um bem. (DANTAS, 1998).



Sob muitos aspectos, as premissas analisadas no modelo de regressao linear
classico, pode ser também utilizada no modelo de regresséo linear multipla. No
entanto, novos testes precisam ser realizados. Pode-se citar duas novas hipéteses a
serem verificadas, mas de forma alguma esse trabalho pretende adentrar em todos
os testes que precisariam ser estudados num modelo de regressao mdultipla:

» As variaveis independentes e o termo de erro sdo nao correlacionados;
« Nao ha multicolinearidade perfeita, isto €, ndo ha relacbes lineares
perfeitas entre as variaveis.

Em Engenharia de Avaliacdes, considera-se geralmente como variavel
dependente os valores de mercado do bem avaliando e as variaveis independentes
as respectivas caracteristicas decorrente de seus aspectos fisicos, de localizacéo e
de aspectos econémicos.

3.2 Propriedades Desejaveis dos Estimadores
3.2.1 Auséncia de Tendenciosidade

Se diz que um estimador é ndo-tendencioso se a média ou o valor esperado
de S* forigual ao verdadeiro valor, ou seja, E (8*) = .

3.2.2 Eficiéncia

Espera-se que um estimador seja nao tendencioso eficiente quando, para um
dado tamanho da amostra, a varidncia de [* € menor que a variancia de qualquer

outro estimador n&o-tendencioso. Algumas vezes é dificil julgar se um estimador é
eficiente, entdo é natural descrever estimadores em termos de sua eficiéncia
relativa, ou seja, um estimador sera relativamente mais eficiente que outro.

3.2.3 Consisténcia

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

3.3 Estrutura de dados

Existe uma grande variedade de tipos de dados, mas este trabalho discorrera
apenas sobre os mais importantes encontrados nas literaturas.

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

“Estes sdo dados em que uma ou mais variaveis foram coletadas no mesmo
ponto do tempo”. (GUJARATI, 2006). “Trabalha-se com dados em cross-section
sempre que se tem observagdes para varias unidades individuais (e.g. pessoas,
empresas, municipios, estados, paises) em um ponto no tempo”. (MALBOUISSON;
TIRYAKI, 2017). “Consiste em uma amostra de individuos, consumidores, empresas,
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cidades, estados, paises ou uma variedade de outras unidades, tomadas em um
determinado ponto do tempo”. (WOODRIDGE, 2006). A palavra chave encontrada
em todas as descricbes aqui citadas é “determinado ponto do tempo”, ou seja, é o
caso das Avaliacbes imobilidrias que se utilizam de uma amostra de dados coletada
naquela data base. Sendo assim, pode-se definir que as avaliagdes imobiliarias
utiizam-se de dados de corte transversal, como “fotos” do mercado naquele
instante, com uma base de dados aleatérios, que se analisa as variaveis explicativas
que tém relevancia para determinacédo do valor do imével naquela data, tais como
area privativa, localizagcdo, padrao construtivo, estado de conservacao, idade
aparente, dentre outras que sdo analisadas para cada tipologia de imével. Na
estrutura de corte transversal, os dados de todas as unidades ndao correspondem
precisamente ao mesmo periodo, tendo em vista que a pesquisa nao acontece no
mesmo dia, ou seja, por exemplo, muitos imdveis podem ser pesquisados durante
diferentes semanas, mas ainda assim, ignoraria se, na coleta de dados, quaisquer
diferengas de tempo nao importantes na andlise de cortes transversal. Segundo
(WOODRIDGE, 2006):

Em uma analise pura de dados de corte transversal, ignorariamos, na coleta
de dados, quaisquer diferencas de tempo importantes. Se o conjunto de
familias fosse pesquisado durante diferentes semanas do tempo do mesmo
ano, ainda veriamos isso como um conjunto de dados de corte transversal.

Um fato importante na utilizagdo desse tipo de dados é que a ordenacao dos
dados, a partir da amostra aleatéria, nao é relevante. Ainda segundo (WOODRIDGE,
2006) "As observacoes estdo ordenadas alfabeticamente por pais, mas essa
ordenacao nao afeta em nada qualquer analise subsequente”,ainda se referindo a
auséncia de importancia entre a ordenacao dos dados na estrutura de cortes
transversais. Trazendo este exemplo para a Engenharia de Avaliagbes, seria
equivalente a dizer que ordenar os dados dentro do modelo por ordem alfabética,
por bairros, por ordem crescente da area privativa, ou qualquer outra variavel
explicativa, ndo traria quaisquer prejuizo a modelagem.

3.3.2 Séries Temporais

“E um conjunto de observagdes dos valores que uma varidvel assume em
diferentes momentos do tempo”. (GUJARATI, 2006). Exemplos de dados de séries
temporais incluem precos de acgdes, oferta de moeda, indice de precos ao
consumidor, Produto Interno bruto (PIB), taxas de ocupacao de um resort, relatorios
meteoroldgicos, taxa de desempregos, entre tantos outros. Esses dados séo
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 sdao obtidas em
cotacdo de tempo quase real. Uma das caracteristicas principais das séries
temporais € a organizagcdo de diversas variaveis ao longo tempo, para uma unica
unidade individual.

“Um modelo de série temporal reflete o padrdo de movimentos passados de
uma variavel e usa essa informacdo para prever seus movimentos futuros”.
(PINDYCK; RUBINFELD, 2004). Sendo assim, um dos objetivos principais de uma




analise de série temporal é a possibilidade de previsdes futuras com base no
comportamento passado dessa mesma variavel. Segundo William H. Greene (2003):

A caracteristica de assinatura de um processo de séries temporais é que,
empiricamente, o mecanismo gerador de dados produz exatamente uma
realizagdo da sequéncia. Resultados estatisticos baseados em
caracteristicas de amostragem n&o dizem respeito a amostragem da
populagédo, mas a partir de distribuicdes de estatisticas construidas a partir
de conjuntos de observacoes tiradas desta realizagdo em uma janela de
tempo,t=1,...T.

Nos modelos de regressdo com base de dados de séries temporais, umas
das caracteristicas mais relevantes é que as observacoes vizinhas sao dependentes
e o0 modelo de regressao busca modelar esta dependéncia. Nestes modelos, a
ordem das observagdes € de extrema importancia.

As séries Temporais podem apresentar caracteristicas distintas. Podendo ser:
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Gréfico 2 — Séries Temporais

O estudo das Séries Temporais requer uso de técnicas especificas e, embora
nao seja esse 0 objetivo deste trabalho, sera mencionada de forma superficial
algumas destas dificuldades encontradas nas analises de séries temporais,
conforme citado por (GUJARATI, 2006):

e O trabalho empirico baseado em séries temporais pressupde que a
série temporal subjacente seja estacionaria, ou seja, pode-se dizer de
maneira geral, que sua média e sua variancia nao variam sistematicamente
ao longo do tempo;
* Frequentemente verifica-se a existéncia de auto-correlagdo em séries
nao-estacionarias;



* Observagdes correlacionadas sdo mais dificeis de analisar e requerem
técnicas especificas. Portanto € muito importante verificar se a relacao
entre as variaveis € espuria ou sem sentido;

» Presenca de tendéncias, variacées ciclicas ou sazonais podem ser
dificeis de estimar ou remover;

« E mais dificil lidar com observacdes perdidas e dados discrepantes
devido a natureza sequencial;

e Algumas séries temporais financeiras, como preco das acoes, exibem o
que é conhecido como fenbmeno do passeio aleatério. Isso significa que a
melhor previsdo de uma ac¢ao de amanh3, é seu valor de hoje acrescido de
um termo de erro. O que ndo acontece na pratica.

3.3.3 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
variaveis é coletado em diferentes periodos de tempo, em distintas amostras
aleatérias de uma mesma populagéo. Por exemplo, suponha que dois estudos sobre
familia sejam realizados no Brasil com dados de corte transversal, um em 2013 e
outro em 2017. Em 2013, uma amostra aleatéria de familia é pesquisada para
variaveis tais como renda, poupanca, tamanho da familia, e assim por diante. Em
2017, uma nova amostra aleatéria de familia é extraida usando as mesmas
questdes da pesquisa.

A fim de aumentar o tamanho de amostra, pode-se formar um corte
transversal agrupado ao combinar os dois anos. Sendo assim, os macromodelos
utilizados em Avaliagbes imobiliarias, que se utilizam da variavel data do evento
como uma das varidveis explicativas de tendéncia, possuem estrutura de
Agrupamento de dados de Cortes Transversais. Jeffrey M. Wooldridge (2006) tras
um exemplo bem similar ao que é utilizado nos Macromodelos com a variavel data
do evento.

Como por exemplo, considere o seguinte conjunto de dados sobre os
precos da moradia coletados em 1993 e 1995 nos EUA, quando houve uma
reducdo 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 variavel (ano) separada.
Embora a ordem na qual armazenamos os dados n&o se revele crucial, ndo
se esquegca de que o ano de cada observagdao é, geralmente, muito
importante. Essa é a razdo de introduzimos ano como uma variavel
separada.

Com a utilizagdo desse tipo de dados, além de aumentar o tamanho da
amostra, a andlise do corte transversal agrupada é importante para estimar como
uma relacdo fundamental mudou ao longo do tempo. Podendo obter ainda,
estimadores mais precisos e estatisticas de testes mais poderosas. No entanto,
segundo Jeffrey M. Wooldridge (2006), o agrupamento sé é util nesse sentido, se a
relagao entre a variavel dependente e pelo menos uma das variaveis independentes
permanecerem constantes ao Iongo do tempo.



3.3.4 Dados de Painel ou Longitudinais

“Consiste em uma série de tempo para cada membro do corte transversal do
conjunto de dados”. (WOODRIDGE, 2006). “Séao estruturados com observacoes de
variaveis de diferentes unidades em cross-section ao longo de um mesmo periodo
de tempo, sendo que se tem mais de uma observagdo temporal por unidade de
cross-section”. (MALBOUISSON; TIRYAKI, 2017). 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 sdo acompanhadas ao longo de
um determinado periodo. Podemos usar como exemplo de dados de painel a
criminalidade de determinados municipios ao longo dos anos, desde que a analise
seja dos mesmos municipios.

Outro exemplo seria 0 estudo de desempenho escolar de um mesmo conjunto
de individuos durante o periodo fixo. No mercado imobiliario, ndo se trabalha com
dados de painel, tendo em vista que os imdveis coletados ao longo do tempo séo
dados aleatérios e ndo os mesmo dados. Uma vantagem dos dados de painel é que
ele, freqluentemente, permite estudar a importdncia das defasagens do
comportamento ou resultado de tomar decisdes. Outra vantagem do uso de dados
de painel é que podem ser respondidas questdes que outro tipo de estrutura de
dados néo permite.

Diante das classificagbes das estruturas de dados supracitadas, verifica-se
gue os macromodelos de regressdo que apresentam uso da variavel data do evento
se enquadram como Cortes Transversais Agrupados, visto que os dados coletados
ao longo do tempo séo aleatérios e que existe uma combinagdo entre periodos
diferentes de varios cortes transversais. E bom ressaltar que nestes modelos a
ordem dos dados ndo se revela crucial, no entanto, a determinacdo da sequiéncia
exata da variavel data do evento é de extrema importancia.

3.4 Autocorrelacao

Como ja apresentado anteriormente, uma dos pressupostos que os modelos
de regressao precisam atender é a auséncia de correlacao entre os erros, isto é, 0s
erros sao independentes sob a condicdo de normalidade. A autocorrelacdo pode ser
definida como “correlagdes entre integrantes de séries de observagdes ordenadas
no tempo, como as séries temporais, ou no espago, como nos dados de corte
transversais” (GUJARATI, 2006). Nesse sentido, a autocorrelagdo existe quando um
termo de erro relacionado a qualquer das observacoes € influenciado pelo termo de
erro de qualquer outra observacao. Ainda segundo Damodar Gujarati (2006), nas
estruturas de cortes transversais, os dados sdo coletados através de amostras
aleatorias, de forma que nao ha razoes, a priori, para considerar que o termo de erro
de uma observacao aleatéria teria qualquer correlacdo com o termo de erro de outra
observacdo e quando esta autocorrelacdo ¢é verificada, é denominada de
Autocorrelacdo espacial, isto é, correlacdo no espaco e nao ao longo do tempo.
Jeffrey M. Wooldridge (2006) afirma que, do ponto de vista estatistico, quando se
trabalha com dados em corte transversal ou agrupamento de dados de corte
transversal, as observagcées amostrais sdo independentes, de forma que elimina-se
a correlacao nos erros entre as diferentes observagoes.
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Gréfico 3 — Padrbes de presenga de autocorrelacao (a, b, ¢, d) e auséncia de autocorrelacao
(e). Fonte: Gujarati, 2000, pg 403

No entanto, quando se trabalha com séries temporais, os dados seguem um
ordenamento natural ao longo do tempo e nestes casos, a pressuposicao de que 0s
erros correspondentes a observacdes diferentes ndo estdo 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. A correlacado serial ocorre
em estudos de séries temporais quando os erros associados com observacdes em
um dado periodo de tempo se mantém por transferéncia nos periodos futuros.
(PINDYCK; RUBINFELD, 2004). A titulo de exemplo, numa analise de série temporal
trimestral, se ocorre uma greve que interfere na producdo de um trimestre, se a

10



perturbacdo causada pela greve permanecer no trimestre seguinte, verifica-se ai a
existéncia de autocorrelagéo.

A presenca da autocorrelacdo nao afetara a auséncia de tendenciosidade ou
a consisténcia dos estimadores pelo MQO, mas interfere na eficiéncia, ou seja, eles
deixam de ter variancia minima. Segundo Robert S. Pindyck e Daniel L. Rubinfeld
(2004), no caso da autocorrelacédo positiva, a perda de eficiéncia resulta em erros-
padrdao da regressdo com tendéncia para baixo, mesmo que o0s estimadores
continuem nao-tendenciosos, o que pode acabar por induzir a uma conclusdo de
que as estimativas dos parametros sdo mais precisas que de fato sao.

Dentro da Engenharia de Avaliacdes, a expectativa € que cada transagéao se
realize independentemente da outra, ou seja, que os dados de mercado sejam
independentes, de forma que o preco ofertado por um imével ndo interfira no outro.
Segundo (Dantas,1998) "O conceito de independéncia dos residuos esta ligado a
independéncia dos dados de mercado. A situacdo ideal é aquela onde cada
transacao se realiza independentemente da outra. Isto é, o conhecimento do preco e
condigdes de uma néo interfira na outra." A NBR 14.653-2, ndo € clara acerca da
analise da autocorrelacdo. Embora o assunto seja tratado dentro do Anexo A, que
aborda os procedimentos para utilizacdo de modelos de regressao linear, e ressalta
a necessidade de andlise dos pressupostos basicos dos modelos de regressao, esta
orienta que o exame da autocorrelagdo deve ser precedida pelo pré-ordenamento
dos elementos amostrais, ou seja, das observacdes coletadas no mercado, em
relacdo aos valores ajustados e, se for o caso, as varidveis independentes
possivelmente causadoras do problema. A Norma n&o menciona em quais
condigdes a analise da autocorrelagdo deve ser verificada e, tendo em vista o fato
da estrutura de dados utilizada em modelos de regressao nas avaliacées imobiliarias
ser de corte transversal ou agrupamento de cortes transversais, ndo ha o que se
falar em autocorrelacdo, a ndo ser que seja a autocorrelacdo espacial. Ademais, a
Norma sugere ainda que faca o pré-ordenamento das varidveis independentes
possivelmente causadoras do problema, desprezando por completo todas as demais
razbes que podem gerar uma autocorrelacdo, a exemplo da inércia, do viés de
especificacdo no caso das variaveis excluidas e da forma funcional incorreta,
defasagens, manipulacédo dos dados, entre outros.

3.4.1 Autocorrelacao Espacial

A diferenca entre a Econometria espacial e a convencional concentra-se na
preocupacao de explicar os efeitos espaciais na regressao. "Um modelo classico de
regressao linear convencional tem a limitacao de ndo ser capaz de controlar esses
efeitos espaciais". (ALMEIDA, 2012). De forma que se faz necessaria a verificagcao
se 0s pressupostos de uma modelagem pelo MQO se sustentam na presenca dos
efeitos espaciais.

A dependéncia espacial, que se trata de um efeito espacial, € "um caso
especial de Cross sectional dependence, que aflora quando as unidades de corte
transversal -individuos, domicilios, empresas ou regides - nao sao mais
independentes entre si". (ALMEIDA, 2012). Sendo assim, a dependéncia espacial
significa que a variavel dependente (i) - numa determinada regidao, ndo é explicada
apenas pelas suas variaveis explicativas, mas também pelo valor dessa variavel
dependente (j) - nas regides vizinhas. No entanto, numa situagdo anéloga, verifica-
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se também que a variavel dependente (j), depende da variavel dependente (i), numa
situagdo de simultaneidade espacial.

Para atender o pressuposto da independéncia dos erros, é de suma
importancia manter a aleatoriedade dos dados. No entanto, quando se estuda um
mercado que possui dados em cortes transversais ou cortes transversais agrupados,
distribuidos em regides distintas, se torna improvavel que essa independéncia se

mantenha. Eduardo Almeida (2012) assim descreve:

Quando se assume que os dados com os quais se trabalha sao
provenientes de uma amostragem aleatéria, esta hipdtese é satisfeita.
Entretanto, quando se trabalha com unidades de corte transversal que sao
unidades geogréficas, tais como bairros, setores censitarios, distritos,
regides urbanas, setores postais, zona de trafego, regides de planejamento,
municipios, microregides, estados ou paises, muito provavelmente, esta
hipétese é violada.

Segundo artigo publicado por Francisco Aranha (1999), a autocorrelacio
espacial refere-se a uma redundéancia de informacédo entre duas realizacées de um
fenbmeno quando elas ocorrem préximas uma da outra. Sua presenca distorce os
resultados obtidos pela aplicagdo de modelos estatisticos tradicionais, baseados na
hip6tese de independéncia entre as observacdes e a variavel dependente.

A autocorrelagdo espacial pode ocorrer, basicamente, de duas formas, na

variavel dependente ou nos erros. Segundo Eduardo Almeida (2012):
Em séries de tempo, a violacdo desta hipbtese acarreta a ineficiéncia do
estimador MQO. Em processos espaciais, a violagdo desta hip6tese nao
apenas implica ineficiéncia, mas dependendo da forma da dependéncia dos
erros, pode acarretar viés e inconsisténcia do estimador MQO. Portanto,
trata-se de um erro mais grave.

E importante destacar a principal diferenca entre a autocorrelagio temporal e
autocorrelacdo espacial, sendo que os dados organizados no tempo sao
relativamente mais faceis de analisar do que os dados organizados
geograficamente. 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 ndo aconteceu, ndo pode fazer o mesmo. Ja no espaco todas as
direcbes, e todos os sentidos, podem ser relevantes, dessa forma, a dependéncia
espacial possui multidire¢cdes, ou seja, o valor de imovel pode ser influenciado pelo
seu vizinho a norte, a sul, a leste, a oeste, etc. "A direcao da influencia no tempo é
para frente, ao passo que, no espaco, a direcdo de influencia pode ser para frente,
para tras, para cima ou para baixo". (BEENSTOCK; FELSENSTEIN, 2009, apud
ALMEIDA, 2012)

Com base nos argumentos ja trazidos neste estudo, 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, quando houver, a autocorrelacado espacial e ndo a autocorrelacao
temporal. Pode-se citar a titulo de exemplo, o valor do metro quadrado de dois
bairros localizados préximos um do outro em uma regido do municipio que seja mais
rica do que foi possivel captar pelas variaveis incorporadas ao modelo,
possivelmente apresentara uma autocorrelacao positiva. Por outro lado, o contrario
possivelmente ocorrera para outros bairros localizados em regides mais pobres do
municipio onde o valor do metro quadrado pode nado ter sido captado de forma
efetiva pelas variaveis incluidas no modelo, de forma que os erros estocasticos
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desse modelo econométrico possivelmente serdo espacialmente correlacionados.
Sendo o primeiro caso com autocorrelacdo positiva e o segundo caso com
autocorrelagao negativa.

Rodrigo de Souza Vieira (2009) informa que:

Para Anselin & Bera (1998), a autocorrelagdo espacial pode ser definida
como a coincidéncia entre valores similares e similaridades locacionais.
Assim, quando altos ou baixos valores para uma varidvel aleatéria tendem a
agrupar-se no espaco, temos o processo de autocorrelacdo espacial
positiva. No entanto, pode acontecer também das unidades espaciais serem
circundadas por unidades com valores significativamente distintos, ou seja,
pode ocorrer que altos valores sejam acompanhados por vizinhos com
valores baixos, ou vice-versa, processo que se denomina autocorrelacao
espacial negativa.

Embora os dois processos sejam igualmente importantes e dignos de
consideracao, a autocorrelagdo espacial positiva é, sobremaneira, a mais intuitiva, e
€ encontrada, com maior freqiiéncia nos fendmenos econémicos. Na maior parte
das vezes, um processo que apresenta autocorrelacao espacial negativa é de dificil
interpretacéo.

Seja positiva ou negativa, a presenca de autocorrelagdo influencia na
qualidade da informacao contida em dados espacializados, afetando as possiveis

interpretacées dos modelos estatisticos.
Como a autocorrelagao surge pela influéncia das realizagbes vizinhas sobre
a realizagdo do fendbmeno na area de interesse, sua intensidade geralmente
decai com a distancia, tornando-se irrelevante quando as observacoes
estao suficientemente afastadas entre si. (ARANHA, FRANCISCO, 1999).

Em outras palavras, o valor de um imovel tende a ndo mais influenciar o valor
do outro quando a distancia entre eles aumenta.

3.4.2 Consequéncias dos Erros Autocorrelacionados

Segundo J. Johnston (1986), trés consequéncias principais sdo apresentadas
nos modelos de regressao pelo MQO com a presenca de autocorrelacao:

Primeira, embora se obtenha estimadores nao-viesados de [, as variancias
amostrais desses estimadores podem ser excessivamente grandes, quando
comparadas com aquelas que podem ser obtidas por um método de estimacéo
ligeiramente diferente. Segunda, se for aplicada as féormulas usuais de minimos
quadrados para as varidncias amostrais dos coeficientes de regressao,
provavelmente se tera uma série subestimada dessas variancias. De todo modo,
essas férmulas ndo tem mais validade, nem os testes t e F. Terceira, serd obtido
estimativas ineficientes, isto e, estimativas com varidncias amostrais
desnecessariamente grandes.

3.5 Teste de Durbin-Watson

Ja foram apresentadas neste trabalho todas as consequiéncias negativas da
presenca da autocorrelacdo em um modelo de regressao e por esta razao, € muito
importante testar a sua presenca e, se necessario, adotar processos alternativos de
estimacao. Um dos testes mais conhecidos para verificacdo de autocorrelacédo
temporal € a estatistica d, de Durbin Watson, que envolve o calculo de um teste
estatistico baseado nos residuos do método de regressdo de minimos quadrados.
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Sejam é (t = 1, 2, 3..., n), os residuos da regressdo ajustada por Minimos
Quadrados, entdo se tem a razado entre a soma das diferencas, elevadas ao
quadrado, entre sucessivos residuos e a soma do quadrado dos residuos (SQR):

- ;'L_ I..- —_— & - 2
Estatistica d = 2=z &)
Tizi 8t

Durbin e Watson tabularam os limites inferiores, d., e os limites superiores, ds
para varios valores de n (nUmero de dados) e k (nimero de variaveis explicativas),
tais que, se o d calculado estiver fora desses valores criticos, é possivel a
verificacao da autocorrelagao.

Para efetuar um teste de autocorrelacao positiva, calcula-se d.

* Quando valores sucessivos de é; estdo proximos um dos outros, a
Estatistica d sera baixa, indicando a presenca de correlagdo serial positiva, ou
seja, se d < di rejeita-se a hip6tese de erros aleatérios e aceita a autocorrelagao
positiva;

« Sed>d,, ndo se rejeita a hipbtese e nao existe autocorrelacao (p =
0);

* Sed.<d<d, oteste é inconclusivo e idealmente seriam necessarias
observacdes adicionais;

A interpretacdo exata da estatistica de Durbin-Watson é dificil porque a
sequéncia dos termos de erro depende ndo sé das sequéncias dos €, mas também
da sequéncia de todos os valores de X. (PINDYCK; RUBINFELD, 2004)

3.5.1 Analise do Teste de Durbin-Watson

< I
o =~ B
Zonadeindecisio | RejeitarH

Rejeitar Hy
Indicio de
autocorrelacio
positiva

Zona de indecisdo
lIndicio de
lautocorrelacio
Inega'tiva

r—

“ L. L
Nao rejeitar Hp ou H ¢

ou ambas
o d d: 2 4-d, 4-d 4

Grafico 4 — Teste de Durbin Watson para autocorrelagao dos residuos

Na analise do Gréfico 4, verifica-se que a Estatistica de Durbin — Watson esta na
faixa entre 0 a 4, sendo que um valor proximo de 2 indica que ndo ha autocorrelacao.
Através de varias aproximacodes é possivel mostrar que DW = 2( 1 — p*). Assim, quando nao
ha autocorrelacdo (p = 0), a estatistica de Durbin — Watson sera préxima de 2. Uma
autocorrelagdo positiva esta associada com valores de DW abaixo de 2, e uma
autocorrelagdo negativa, com valores de DW acima de 2. Se o proposito € investigar a
possibilidade de autocorrelagao positiva, um valor da estatistica de DW abaixo de d, permite
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rejeitar a hipétese nula de que ndo ha autocorrelacdo. Se a estatistica de DW é superior a
ds, a hipotese nula se mantém. A faixa entre d. e ds apresenta resultados inconclusivos.
Para analise a autocorrelagdo negativa, a hipétese nula é rejeitada se a estatistica de DW é
maior que 4 — d, e a hipétese é aceita se DW é menor que 4 — ds. No interior da faixa entre
d. e ds o teste é inconclusivo.

A distribuicdo de d para amostras finitas depende dos Regressores. Dessa forma, é
comum utilizar tabelas que fornecem apenas intervalos para os valores criticos
determinados pelas distribuicoes limites inferior e superior d.e du, respectivamente. Quando
o valor calculado de d pertencer aos intervalos [ di¢, du] ou [ 4 — dw, 4 - dc ] torna-se
impossivel decidir sobre a rejeicao ou ndo da hipétese nula de ndo-autocorrelagao dos erros
(zona de indecisdao (CABRAL; LINS, 2011).

Segundo Damodar N. Gujarati (2006), diante da facilidade de se encontrar o
teste de estatistica “d” de Durbin Watson, se passou a ser usual a informacgéao deste
resultado, quando da informacao de outras medidas sintéticas, tais como o R2, o R?
ajustado, os testes “t” e “F” nas analises de regressao. No entanto, ele é taxativo ao
elencar as premissas que embasam a estatistica d. Sendo elas:

1. O modelo de regressédo inclui o termo de intercepto. Se este néao tiver
presente, como no caso do modelo que passa pela origem, é necessario refazer a
regressao para incluir o intercepto antes de obter a SQR.;

2. As variadveis explanatérias, os X, sdo ndo estocasticas ou fixadas em
amostras repetidas;

3. Os termos de erro, u, sdo gerados pelo esquema auto-regressivo de primeira
ordem: u = pu .1 + & . Portanto ndo podem ser empregados para detectar esquemas
auto-regressivos de ordens mais elevadas;

4. Pressupde-se que o termo de erro u, seja normalmente distribuido;

5.0 modelo de regressdao nao inclui os valores defasados da variavel
dependente como uma das variaveis explanatérias. Portanto, o teste nao pode ser
aplicado a modelos do seguinte tipo: Yt = By + B2Xor + B3Xst + ... ... + BuXkt + YYi1 + Ut

Onde Y1 € o valor de Y com defasagem de um periodo. Esses modelos sao
conhecidos como modelos auto-regressivos.

6. Ndo ha falta de observacdes nos dados. Assim, na regressdo dos saldrios
contra a produtividade no periodo de 1959-1998, se, por exemplo, faltasse por
alguma razdo os dados relativos a 1978 e 1982, a estatistica d ndo levaria em conta
a falta dessas observacdes.

Embora alguns dos itens transcritos anteriormente ndo sejam objeto deste
estudo, os itens 2 e 6 corroboram a tese que se quer provar neste trabalho, em
virtude dos modelos de regressao utilizados nas avaliagdes de imoveis pelo Método
Comparativo com uso da variavel data do evento nao trabalham com a mesma
amostra de dados, e sim com amostras aleatérias 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 Avaliacdes, a ordem das observacdes é irrelevante para a analise.
Ademais, a grande maioria dos modelos de regressdo com uso desta variavel nao
possuem uma seqliéncia ininterrupta na variavel data do evento, com a presencga de
varias lacunas de tempo.

O quanto apontado no item 6 de Damodar N. Gujarati (2006), foi objeto do

artigo o qual afirma:
Outro pressuposto importante € a presenca de observacdes para todos os
periodos considerados. Por exemplo, se os dados sdo bimestrais para um
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periodo de 3 anos, a base de dados deve apresentar um total de 18
observagbes, uma para cada bimestre. Caso haja a omissdo de algum
dado, o teste ndo é capaz de detectar autocorrelagao serial de primeira
ordem de maneira confidvel. (CABRAL; LINS, 2011).

Nasser Junior Radegaz (2011), afirma que o teste de Durbin Watson é
utilizado “quando estamos trabalhando com série temporal — elementos coletados ao
longo de um determinado tempo, meses, anos, etc”.

Jeffrey M. Wooldridge (2006), aborda o teste de Durbin-Watson dentro do
capitulo de Correlagdo Serial e Heteroscedasticidade em Regressoes de Séries
Temporais, de forma que deixa subtendido que este teste se aplica no caso de
séries temporais concluindo que:

“O fato de que uma distribuicdo amostral exata de Durbin Watson (DW)
pode ser tabelada é a Unica vantagem que DW tem sobre o teste t (da
Correlagao Serial AR). Dado que os valores criticos tabulados sao validos
somente sob o conjunto total das hipoteses do MLC (Modelo Linear

Classico) e que eles podem levar a uma ampla regido inconclusiva, as
desvantagens praticas da estatistica DW sao substanciais.”

Em toda literatura aqui estudada, sob uma analise rigorosa, se verificou a
afirmativa que o Teste de Durbin-Watson se aplica em casos de séries temporais de
primeira ordem, ndo sendo aplicado em outras estruturas de dados. Verifica-se
ainda a afirmativa de Jeffrey M. Wooldridge (2006) que a Unica vantagem deste teste
€ possuir a distribuicdo amostral tabelada, pois por apresentar uma grande regiao
inconclusiva, as desvantagens se apresentam de forma elevada.

4. APLICACAO PRATICA
4.1 Modelo Padrao
4.1.1 Banco de Dados

Objetivando estudar de forma pratica todo o conteddo bibliografico até entéao
apresentado, elaborou-se um macromodelo inferencial, estimado através do MQO,
com uma pesquisa de 292 (duzentos e noventa e dois) dados coletados no
Municipio do Salvador, nos mais diversos bairros da cidade, com a presenca da
variavel "data do evento", entre junho/2016 a dezembro/2018, totalizando 31 meses.

Para explicar o valor de mercado do imovel, foram consideradas as seguintes
variaveis explicativas:

Variavel Formato Descricao
Area privativa Quantitativa | Area privativa do imével em m?
Continua
Setor Urbano 14 Proxy Refere-se ao indice fiscal dos
logradouros dos imoveis
Nivel Quantitativa | Pavimento em que se encontra o
Discreta imoével
Oferta/Venda Dicotbmica | 1 valor de oferta, 0 for valor de
venda
N? de Sanitarios Quantitativa | NUmero de sanitario do imével
Discreta
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Idade Aparente

Quantitativa

Idade aparente do imével

Discreta
Quadra Dicotbmica |1 se o imével possui quadra, 0
caso contrario
Padréao de Fachada Normal Dummy 1 se o imével possui padrao de
fachada normal, 0 caso contrario
Padréao de Fachada Normal Dummy 1 se o imével possui padrao de
Alto fachada normal alto, 0 caso
contrario
Padrao de Fachada Alto Dummy 1 se o imoOvel possui padrao de
fachada alto, 0 caso contrario
Conservacao de Fachada Boa | Dummy 1 se o imbvel possui conservacao
de fachada boa, 0 caso contrario
Imo6vel Novo Dummy 1 se o imovel for novo, 0 caso
contrario
Elevador Dicotbmica |1 se o imével possui elevador, 0
caso contrario
WC de Servigo Dicotbmica |1 se o imOvel possui sanitario d
servico, 0 caso contrario
Total de Vagas Quantitativa | Numero de vagas para veiculos na
Discreta garagem
Data do Evento Variavel de | Assume valores de 1 a 31,
tendéncia referentes aos meses dos dados
coletados
Piscina Dicotbmica |1 se o imével possui piscina, 0
caso contrario
Salao de Ginastica Dicotdbmica |1 se o imével possui salao de

ginastica, 0 caso contrario

4.1.2 Da Presenca da Auto-Regressao Positiva

4.1.2.1 - Hipotese Inicial

Da analise da modelagem, verificou-se que a hipétese inicialmente formulada
acerca do mercado pesquisado, as variaveis explicativas "Quadra", "Elevador" e
"Saldao de Ginastica", nao interferem na formacao do valor, sendo desta forma
desabilitadas. Verificou-se ainda a presenca de Auto-regressao positiva para a
variavel data do evento, com d calculado de 1,43.
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Varidveis Equagio Relagdo | tCaleul... | Signfic... Dados e Varidveis
" frea Privativa k) 1187 1056 0,01 |F RedesNeurais Artificiais
"% Setor Ubano 14 x E71 g3 001 | CErreQuadratico
"% Nivel x 292 338 0.08 Erro Quadratico Validagao
" Oferta/Venda x 567 224 255 | InteragBes
"R Nede Saniérios x 359 417 0.01 Tolerdncia
®- Quadma x 130 044 65.82 Taxa de Aprendizagem
"% ldade Aparerte % -1.04 130 19.46 |3 Coeficientes
" Pdr. Fach. Nomal x 1038 282 0.51 Correlagio 1 -0,149247 / 0,3119418
" Pdr. Fach. Nomal Ato x 2055 358 0.04 Determinagio 1-0,8370872 / 0,8316378
nl
o Pdr. Fach. Ao ® 6743 689 0.01 R2 Ajustado 1 -0,8263457 / 0,8205370
"~ Cons. Fach. Boa x 1372 459 0.07 |5 Testes de Hipsteses
L = S
o Imével Novo x 1475 2386 045 F Calculado 77.93
®- Hevador 3 295 076 4433 Significinci
. ignificdncia do Modelo 001
5 WC Servigo X 103 328 0.11
' & Durhin Watson
a Total de Vagas x 386 38 0.01 d Calculad 143
"% Datado Everto x 125 e 02 5 “ = b do E
52 Piscins x 1293 i 028 SRS ata do Evento
B2 Salio de Gindstica * 236 082 4122 |8 Nermalidade dos Residuos
O " Longtude -1 e +1 desvios padries 5%
-
O "3 Latiude -1,64 & +1,64 desvios padries 90%
"% Valor Unitario Infx) -1,96 & +1,96 desvios padrdes a9
B Diversos
Desvio Padrdo 018852
Outliers do Modelo 17 (582%)
Opcdes de Calculo Simplificado

4.1.2.2 Tratamento de Dados

A) Apéds desabilitar as 3 (irés) variaveis que apresentaram elevada
significAncia dos regressores, foi encontrada uma modelagem coerente, com
atendimentos a todos os parametros estatisticos, no entanto, com 5,82% dos dados
sendo outliers, se fez necessario novos ajustes no modelo. Verifica-se ainda a
presencga da auto-regressao positiva.

Varidveis Equagio | Relagdo | tCalcul . | Signfic. | | Dados e Varidveis
Mrea Privativa nte) 1209 052 0.01 Total Dados / Considerados 292 /292
¥ Sator Ubano 14 % 686 897 0.01 Total Variaveis / Consideradas 21/16
"2 Hivel x 125 401 0.01 Graus de liberdade 276
" Ofeta/Venda x 579 23 1.91 |B Redes Neurais Artificiais
1 Nede Saniténos x 360 421 0.01 Erro Quadritico
O j CQuadra Erro Quadratico Validagao
"1 ldade Aparente x A 1,39 16.32 Interagdes
'j Pdr. Fach. Nomal x 10,82 3.04 0.25 Tolerdncia
- Pdr. Fach. Nomal Ao x 2138 375 0.02 Taxa de Aprendizagem
- Pdr. Fach. Ao X §7.76 7.0 0.01 |5 coeficientes
¥ Cons. Fach. Boa x 1396 465 0.01 2 . "

v o N | 19143321/ 031013
= E””“e“j Novo x 1802 36 007 | peterminagio 1-0,8360033 / 0,8281248
- w?; . i st poq | MRAustado 1-0,8270904 / 08187838

) BrVIGD x & & 8 Ty
B Total de Vagas x 417 a6 oo [P :ecs‘fs fz [anot=c .
¥ Data do Everto x 130 324 0.13 s :
.j Piscina 3 1534 194 0.01 Significdncia do Modelo 0,01
[0 ¥ Salode Ginastica 1= Dusbire Worsen 5
O li Longtude d Calculado 142
O ®F Latude Durbin Watson Data do Evento
"% Valor Unitario In(x) [ Normalidade dos Residuos
-1 e +1 desvios padrdes 15%
-1,64 e +1,64 desvios padres 90%
-1,96 e +1,96 desvios padrées 03%
[ Diversos
Desvio Padrio 018812
Outliers do Modelo 17 (5.82%)
Opgdes de Calculo Sirplificado

B) Apds a retirada dos pontos influenciantes/ outliers que apresentaram
residuo padronizado superior a 2,5, encontra-se um modelo homocedastico,
coerente, aderente, com residuos apresentando dispersao aleatéria, Normalidade
dos residuos, alto coeficiente de determinacao e correlacao, no entanto, ainda com a
presenca do teste de Durbin Watson acusando "Regido ndo conclusiva".

18



Vorigvei Fauago | Relagio | tCaicu | Seoic | B —
l: lrez Privativa Intd) 1084 163 0.01 Total Dados / Considerades 292 /212
"8 Seror Ubano 14 x 617 964 0.01 Total Varidveis / Consideradas 21/16
" Nivel x 311 478 0.01 Graus de liberdade 256
®- Oferta/Venda x 674 343 0.06 |E Redes Neurais Artificiais
"8 N2de Saritérios x 1% 499 0.01 Erro Quadratico
O %5 Quadm Erro Quadratico Validagio
"5 ldade Aparents x 182 288 042 Interagdes
®- Pdr. Fach. Momal x 228 298 0.31 Tolerdncia
'j Pdr. Fach. Nomal Alto x 2174 488 0.01 Taxa de Aprendizagem
¥ Pdr. Fach Ao x 60,48 7.87 0.01 |5 coefidentes
:j Cons. Fach. Boa x 1409 5% 001 | coreiacio 5-0,9375147 /0,9437101
L Iméuel Novo x Mk 573 00T | poeminacio 5 - 0,3789338 /0,8905888
p E’?asd“ ot em oo | Ao 508718401 /0,8841780
o WC Servigo x® g X . Testes de Hip6t

®R Totalde Vagas x 326 22 om [P ro |E§\Z ipoteses 139
"% Data o Everto x 142 443 0m aedado :
" Piecing . 06 350 0.05 Significancia do Medelo 0,01
O lj Salso de Gindstica Durbin Watson Regido nao conclusiva 98%
O ™ Longtude B Normalidade dos Residuos
O "% Lettude -1 e +1 desvios padries 68%
" Valor Unitdrio Int) -1,64 & +1,64 desvios padrées 89%

-1,96 e +1,96 desvios padrdes 95%

E Diversos

Desvio Padrdo 0,1447

Qutliers do Modelo 12 (441%)

Opgées de Célcule Simplificado

Residuo Padronizado x Valor Estimado Disténcia de Cook

Apés andlise da pesquisa realizada e ajustes necessarios, se verificou que
mesmo 0 modelo tendo atendido a todos os parametros estatisticos, bem como
acatado aos requisitos do Anexo A, da NBR 14.653-2, seria descartado em razdo do
teste de Durbin Watson ter apresentado resultado inconclusivo, muito embora néo
exista nenhuma mencado a este teste na referida Norma. Outra opcdo para
solucionar o resultado apresentado seria mais ajustes no modelo, com a retirada de
mais dados e/ou mais variaveis.

4.1.3 Modelo Padrao Ajustado

Apés aplicacdo dos ajustes necessarios para que o resultado do teste de
Durbin Watson com resultado de "regiao nao conclusiva" fosse alterado, chegou ao
Modelo padrao Ajustado. O tratamento de dados foi realizado através da inferéncia
estatistica, com calculo dos estimadores através do MQO, com o descarte de 22
(vinte e dois) dados, aléem de serem desabilitadas as variaveis Quadra, Elevador, e
Salao de Ginastica por apresentarem significAncia acima do permitido
normativamente, o Modelo Padrao apresentou resultados estatisticos adequados,
podendo afirmar com 99% de Confiangca que pode-se rejeitar a hipétese do modelo
nulo, com também que 87% da variabilidade dos precos pode ser explicada pelo
modelo. Os residuos estédo distribuidos de forma aleat6ria, sem nenhuma tendéncia
e a distribuicdo de frequéncia préxima a Normalidade (69%, 91%, 95%), além do
teste de Durbin Watson que apresentou o resultado de "ndo auto-regressao 95%",
atendendo assim a todos os pressupostos Normativos e tradicées utilizadas na
Engenharia de Avaliagdes.
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"8 Jrea Privativa x
': Setor Urbano 14 Infeh
Nivel x
¥ Ofeta/Venda x
"8 Nede Sanitdros ®
Quada

"R |dade Aparente x
® - Pdr, Fach. Nomal x
¥ Pdr. Fach. Nomal Alto x
Pdr. Fach. Ato x
®!' Cons. Fach. Boa x
Imével Novo x
Blevador

e j WC Servigo 3%
R Total de Vagas x
®% Datado Evento x
Piscinia x
P Saléo de Gindstica

"% Longtude

"1 Lattuds

': Valor Unitario Infx)

EO00NEREONENEEEONEEEEF
.
L

810
421
342
7.03
39

-1.72

526
18.13
59,87
1391
2629

8.58
244
175
913

-10.72

| Varaveis | Equagto | Relagio tCakul...| Sionfic.. |3 Dados e Varidveis

Clasificar: Significancia Fonsideradus 292 /270
0.01 otal Variaveis / Consideradas /16

0,01 Graus de liberdade 254
0.05 |E Redes Neurais Artificiais
0.01 Erro Quadrético
Erra Quadratico Validagao
0.87 Interagdes
6,77 Toleréncia
0.0 Taxa de Aprendizagem
0.01 | Coeficientes
oo - 09331694 /09305204
0.01 | peterminagio 8-0,8713651 / 0,8826985
R2 Ajustado 8 -0,8637686 / 0,8757713
g'[n'f I Testes de Hipéteses
I]:I]l F Calculade 1147
0.36 Significancia do Modelo 0,01
Durbin Watson Mao auto-regressde 95%
= Normalidade dos Residuos
-1 e +1 desvios padrées 69%
158 € +1 64 desvios padrdes 9%
-1.96 e +1,96 desvios padrdes 95%
B Diversos
Desvio Padrio 0,14808
Outliers do Modelo 12 (4,44%)
Opgies de Célculo Simplificado

Residuo Padronizado x Valor Estimado

Distincia de Cook

.

o
g

ey
*
. e

L R R RRREEEE ERRRREEEEE e R boonooe s g

7.000 ¢

Valor E stimado

L by th o
§ = = =
= = =

(=] (=] (=]

.

____________________

E

___________________________

Equacao de Regresséao:

......................................................................................

Valor Unitario = e”( +7,359257153
+0,1462413374 * In (Setor Urbano 14) +0,01121223439 * Nivel +0,0679544503 *
Oferta/Venda +0,1295313868 * N° de Sanitarios -0,003626781206 * Idade Aparente
+0,05132215574 * Pdr. Fach. Normal +0,1666879669 * Pdr. Fach. Normal Alto
+0,469244907 * Pdr. Fach. Alto +0,1302447509 * Cons. Fach. Boa +0,2334592517 *
Imével Novo +0,08234672161 * WC Servico +0,0805017907 * Total de Vagas
+0,005793220414 * Data do Evento +0,0874263679 * Piscina)

___________________________________________________________

-0,00461699;[7833 * Area Privativa
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Valor unitario (R$/m2): 1.570,67 x (0,9954)Area Privativa x (Setor urbano)0,15
x (1,0112) Nivel x (1,070) oferta/ venda x (1,138)Sanitario x (0,996) ldade Aparente x
(1,05) Fachada Normal x (1,18) Fachada Normal Alto x (1,60) Alto x
(1,139)Conservacao Boa x (1,26) Imoével Novo x (1,08) Wc de Servico x (1,08)
Quantidade de Vagas x (1,0058) Data do Evento x (1,091) Piscina

Portanto, como pode ser obervado no Modelo Padrdao Ajustado, todos os
parametros foram atendidos, inclusive o teste de Durbin Watson que nao verificou
mais a presenca de auto-regressao (autocorrelacdo). Ainda no que se refere ao
Modelo Padrao Ajustado, observa-se que nao existe uma busca pelos parametros
mais perfeitos, com os maiores coeficientes de determinacdo e correlacdo, afinal
este ndo é o objetivo deste trabalho, mas sim preservar o0 maximo de dados e
variaveis possiveis no modelo. Eduardo Almeida (2012) afirma que se o pesquisador
estimar a sua regressdao e obtiver resultados que atendam a todos estes
pressupostos, ele pode ser considerado uma pessoa de muita sorte. Na pratica,
surgem com frequéncia, os chamados problemas econométricos, que sdo as
violagdes ou desvios dos pressupostos do Modelo de Regresséao linear classico. E o
autor conclui afirmando que a Econometria moderna segue desenvolvendo novos
testes e solugdes para lidar com essas violagées.

5. RESULTADOS
5.1 Modelo com a Presenca de Auto-Regressao Positiva (Autocorrelacao)

De acordo com o cenario apresentado, verifica-se que as solugdes
encontradas atualmente dentro da Engenharia de avaliacbes sao limitadas, e
quando o Engenheiro Avaliador se depara com um modelo estatisticamente correto
e dentro dos paradmetros Normativos, mas que acusa um teste de Durbin-Watson
com resultados positivos para autocorrelacdo, como "Auto-Regressao positiva" ou
inconclusivas, "Regido nao-conlusiva", se faz necessario novos ajustes, com o
sacrificio de mais dados e/ou variaveis, mesmo esse teste ndo sendo citado na NBR
14.653-2, quando ndo se vé obrigado a abandonar todo o trabalho ja realizado e
descartar aquela modelagem.

5.2 Modelo com a Presenca de Autocorrelacao Espacial
5.2.1 Testes para Deteccao da Autocorrelacao

Tomando como base as argumentacdes supracitadas, se buscou alternativas
ao uso do teste de Durbin Watson, bem como outra solucéo a aquela do descarte de
mais dados e/ou variaveis quando do seu resultado positivo ou inconclusivo.
Segundo Eduardo Almeida (2012):

A evolucao da econometria esta intimamente vinculada ao desenvolvimento
de diversos testes de diagnésticos para detectar as violagbes aos
pressupostos, bem como métodos de estimacao alternativos ao MQO para
lidar com os problemas advindos dessas violagoes, tentando contorna-los.
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Nao é o objetivo deste trabalho adentrar nas demonstracdes matematicas dos
testes existentes para a verificacdo de autocorrelacdo espacial, de forma que as
opcoes aqui elencadas serao tratadas de forma superficial, apenas com o propésito
de demonstrar que existem testes mais modernos e que se adéguam mais a
estrutura de dados dos modelos de regressao utilizados na Engenharia de
Avaliacoes.

Rodrigo de Souza Vieira (2009) afirma que segundo Anselin & Florax (1995),
uma das formas mais amplamente utilizadas de se medir a autocorrelagéo espacial
€ o Indice global de Moran (I). Eduardo Almeida (2012) informa que segundo Anselin
(2011), trata-se de um teste simples sobre autocorrelagcdo da anélise dos residuos
da regressao e que sua vantagem é a simplicidade computacional, vez que apenas
os residuos da regressao estimada por MQO séo necessarios para calcula-lo. Essa
estatistica varia entre -1 e 1, fornecendo uma medida geral da associagao linear
(espacial) entre os vetores Z; no tempo t e a média ponderada dos valores da
vizinhanga, ou lags espaciais (WZ,. Valores proximos de zero indicam inexisténcia
de autocorrelagdo espacial significativa, ao tempo que quanto mais préximo de 1,
mais autocorrelacionado esta. A estatistica | de Moran tem sido utilizada para
verificacdo da autocorrelacdo espacial residual, assim como a estatistica d de
Durbin-Watson para verificagdo de autocorrelacao para séries de tempo. Assim:

Neste caso, o teste | de Moran é aplicado sobre as estimativas dos erros de
uma regressao feita por MQO, com a estatistica | observada, comparada
com uma distribuicdo aleat6ria aproximada por seus momentos, sob a

hipétese nula de nenhuma correlagdo residual. “Tiefelsdorf & Boots (1995)
fornecem os momentos exatos”. (VIEIRA, 2009).

Eduardo Almeida (2012) sugere que a estimacdo do modelo econometrico
espacial pelo MQO ndo é uma boa ideia, e informa que os estimadores mais
adotados em aplicacdes sao o0s baseados em maxima verossimilhanca e o0s
baseados no principio do método generalizado de momento.

Além da estatistica | de Moran, pode-se utilizar também o teste de Wald, bem
como os testes de Razao de Verossimilhanca (RV), que assim como o teste de
Wald, pode ser utilizado para verificar a autocorrelacdo espacial tanto na forma de
defasagem quanto de erro. Existe ainda uma familia de testes baseadas no
Multiplicador de Lagrange (ML), que utilizado para detectar a defasagem espacial da
variavel dependente. Pode-se citar ainda modelos mais gerais de dependéncia
espacial que é o Modelo SAR e o modelo SEM que a escolha dentre eles depende
do resultado do Multiplicador de Lagrange (ML).Rodrigo de Souza Vieira (2009):

Apesar de o caminho percorrido pela econometria espacial, em termos de
testes de especificagdo, ter sido muito parecido com o caminho da
econometria tradicional, a implementacdo desses testes se mostrou
bastante distinta entre os dois campos de pesquisa. Anselin & Bera (1998)
chamam atencdo para o fato de que os testes para os modelos de
econometria espacial ndo seguem a forma padrdo da maioria dos testes da
econometria tradicional, na forma “NR®* — em que N é o tamanho da
amostra, e R2 é o coeficiente de determinacdo. Além disso, a possibilidade
de defasagem espacial tanto na variavel dependente quanto no termo de
erro tornam os testes dos modelos espaciais mais complexos.

6. CONCLUSOES

Remetendo-se a tudo que foi dito, fica bastante evidente que a estrutura de
dados utilizada nos macromodelos de regressdo dentro da Engenharia de
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avaliacdes, com o uso da variavel “data do evento”, se trata de agrupamento de
cortes transversais e ndo de séries temporais, inegavelmente em razdo dos dados
serem aleatorios, a ordem das observagdes serem irrelevante e existirem lacunas de
tempo. Verificou-se também que os dados sao distribuidos geograficamente,
podendo estar localizados em bairros, microregides, municipios ou macroregioes, a
depender da abrangéncia da pesquisa. Em sintese, nos modelos econometricos
utilizados em Avaliacdes de Imdéveis ndo ha o que se falar em autocorrelagdo
temporal e sim, quando houver, em autocorrelacdo espacial. Por esta razdo, embora
admita-se opinides contrarias, entende-se que o teste de Durbin-Watson nao é o
teste mais adequado para a analise da autocorrelacdo dentro desses modelos, pois
este teste, embora validado e amplamente utilizado no mundo estatistico, se aplica,
apenas, para verificacdo de autocorrelacao temporal. Na analise pratica do teste,
verificou-se, contudo, que o Teste de DW acusa alguns dados influenciantes ou com
alto residuo relativo, porém, mesmo quando da exclusdo desses dados, o teste
continuou apresentando resultado inconclusivo. Em suma, para conseguir um teste
negativo de DW seria necessaria a exclusdo de mais dados e/ou variaveis
explicativas. Ademais, conforme amplamente abordado, se basear no resultado
deste teste como justificativa para eliminar um modelo estatistico que atenda a todos
0S outros pressupostos basicos de uma regressdo e que seja representativo do
mercado imobiliario, por este apresentar resultado positivo para autocorrelagdo ou
regido inconclusiva, € assumir o risco de inferéncias equivocadas e sem
razoabilidade.

Este trabalho apresentou ainda as diferencas existentes entre a
autocorrelacao temporal e a autocorrelacao espacial, sendo esta ultima a verificada
nos modelos de regressao utilizados na Engenharia de Avaliacdes, e todos os
prejuizos que a sua presenca pode trazer a um modelo de regressao e por fim,
foram indicados testes mais adequados para a verificacdo de sua presenca que nao
o teste de Durbin-Watson.
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