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TRABALHO DE AVALIACAO

UTILIZACAO DO SOFTWARE (GRATUITO) R
NA ENGENHARIA DE AVALIACOES

Resumo:0O emprego da metodologia cientifica e a investigacdo de modelos explicativos do
mercado imobiliario abrangem diversas etapas de analise, razdo pela qual se torna impres-
cindivel o uso de computadores e softwares (pacotes) adequados a manipulacdo de dados
e a interpretagcdo dos resultados no trabalho avaliatério. Contudo, observa-se que 0s pro-
gramas comerciais disponiveis, voltados especificamente para o segmento de avaliacdo de
bens, apresentam um custo de aquisicao relativamente elevado e aqueles aplicativos de
acesso livre (gratuitos) sdo, em sua maioria, limitados. Diante deste cendrio, o presente
trabalho tem como objetivo apresentar, disseminar e incentivar o uso do Ambiente R, ou
simplesmente R, um poderoso software de dominio publico, utilizado e recomendado pela
comunidade académica de todo o mundo, nas mais diversas areas do conhecimento. Im-
portante destacar que, além de ser gratuito, o R apresenta codigo fonte aberto e permite a
manipulacdo, avaliacdo e interpretacdo de procedimentos estatisticos aplicados a analise
de dados. Para tanto, abordaremos neste trabalho os fundamentos da linguagem R, bem
como faremos uma demonstracdo do software R através de uma aplicacdo com dados reais
utilizando técnicas economeétricas e testes estatisticos visando a obtengdo de um modelo
de regresséo linear preditivo do mercado imobiliario que se analisa. Vale salientar que este
trabalho ndo tem por finalidade difundir qualquer propaganda ou fazer qualquer comparagao
do aplicativo R com os demais softwares comerciais/livres de avaliagdo de bens existentes
no mercado, mas sim proporcionar aos profissionais que atuam na area da engenharia de
avaliagbes um ponto de partida para utilizagcdo desta importante ferramenta de analise e
manipulagdo de dados em seus trabalhos avaliatorios.
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1.0 - Introducao

A avaliacao de bens com base na metodologia cientifica € atualmente impensavel sem
0 computador e 0 acesso a alguns softwares ou pacotes estatisticos.

Conforme Dantas (2005) bem observou, na utilizagdo da informatica para construcao
de um modelo explicativo do mercado, cresce muito a importancia da “velocidade de pro-
cessamento” do sistema/equipamento utilizado, tendo em vista a quantidade de dados e
variaveis envolvidos. Além disto, a confiabilidade dos resultados obtidos a partir do uso
de um programa de andlise de dados é condigdo sine qua non para que o avaliador nao
cometa erros de especificacdo do modelo e possa inferir sobre o mercado.

Neste sentido, diversos programas computacionais especificos para a area de enge-
nharia de avaliagdes foram lancados e estao disponiveis no mercado, tais como: REGRE,
SISREN, SISREG, TS-SISREG, SAB, INFER, entre outros. Por se tratarem de softwares
comerciais, tais aplicativos apresentam iniUmeras facilidades de interacao, adaptacao e in-
terpretagdo dos resultados. Contudo, em geral, possuem um custo de aquisicédo relati-
vamente elevado e a maioria deles ndo permite que o usuario implemente ou modifique
calculos, graficos e/ou fungdes de forma arbitraria, ou seja, séo restritos (fechados) quanto
ao codigo fonte.

Outro programa comercial que tem sido largamente utilizado para anélise de dados por
profissionais que militam na area de avaliagdes de bens é o aplicativo de planilha eletronica
de calculo, escrito e produzido pela Microsoft, denominado de “Microsoft Excel”. Embora
nao seja um software estatistico e ndo tenha sido desenvolvido com a finalidade de avaliar
imoveis, seu uso é bastante difundido na area, talvez pela popularidade e interface bastante
intuitiva que o aplicativo apresenta. Apesar da grande popularidade, duras criticas tém sido
realizadas pela comunidade académica nos ultimos anos (vide, por exemplo, McCullough &
Wilson, 2005) acerca das limitacoes, precisao e deficiéncias (erros) das analises estatisticas
utilizando o Excel, razdo pela qual seu emprego nao tem sido incentivado e recomendado
em trabalhos cientificos robustos.

Diante destes fatos, surge naturalmente o seguinte questionamento: existe algum soft-
ware que realize analise e manipulacdo de dados, calculos, gere graficos, seja eficiente,
confiavel, preciso e ainda seja de dominio publico (gratuito)?

A resposta € SIM e este software € o Ambiente R, ou simplesmente R, como é usual-
mente conhecido pelos seus usuarios.

O R encontrou uma rapida aceitacao entre estatisticos, engenheiros e cientistas em
todo o mundo e ja vem sendo utilizado por diversas empresas, como, por exemplo: Google,
Pfizer, Merck, Bank of America, InterContinental Hotels Group e Shell. E sobre este po-
deroso software e sua aplicacdo na engenharia de avaliagées que se alicerca o presente
trabalho.



2.0 - Ambiente R

O R faz parte do projeto GNU (General Public License) e € uma linguagem orientada
a objetos, criada em 1995 por Ross Ihaka e Robert Gentleman, que, aliada a um ambiente
integrado, permite a manipulacdo de dados, realizacao de célculos e geracao de graficos.
O R é semelhante a linguagem S, desenvolvida pela AT&T Bell Laboratories, cuja versao
comercial € o S-Plus, mas tem a vantagem de ser de livre distribuicao e apresentar codigo
fonte aberto, 0 que permite sua modificagdo ou implementagcdo com novos procedimentos
desenvolvidos pelo usuario a qualguer momento. O R esta disponivel para as plataformas
Linux, Apple Macintosh e Microsoft Windows.

E importante destacar que o R ndo é simplesmente um programa estatistico, uma vez
que, devido as suas rotinas, permite também a manipulacao, avaliagdo e interpretacao de
procedimentos estatisticos aplicados a dados. O R €, portanto, uma importante ferramente
na analise e manipulacao de dados, pois apresenta testes paramétricos e ndo paramétri-
cos, modelagem linear e ndo linear, analise de séries temporais, analise de sobrevivéncia,
simulacao e estatistica espacial, bem como permite a execucao de operacées matematicas,
manipulagao de vetores e matrizes, confecgao de graficos com alta qualidade, entre outros
recursos.

Outro aspecto bastante atrativo do R, refere-se ao fato de que pesquisadores em todo
o mundo contribuem continuamente no desenvolvimento e implementagao de novos recur-
sos. Desde 1997 existe um nucleo - o R Core Team - de profissionais com a tarefa exclusiva
de colaborar com avancos para novas versoes do R. Esta € uma caracteristica que contribui
para o grande desenvolvimento do programa em um curto espaco de tempo.

Detalhes sobre o projeto R, colaboradores, documentacdo e diversas outras infor-
magobes podem ser encontradas na pagina oficial do projeto em: http://www.r-project.org.

2.1 - Instalacao

Para fazer o download do R € necessério acessar o site www.r-project.org, clicar em
“CRAN?” e escolher um servidor, de preferéncia no pais e na cidade mais préxima do usuario.
A seguir, devera clicar em “Download and Install R”, e, apés, no link que corresponde ao
sistema operacional do computador onde sera instalado o programa (no caso do Windows
- “Windows”), e depois no link “base”. Em seguida, clicar em “R 2.9.1 for Windows”, onde a
numeracgao 2.9.1 representa a versado do R disponivel e mais recente no momento.

Concluido o download pelo usuario, basta salvar o arquivo executavel em seu com-
putador, executa-lo e seguir toda a rotina de instalacao.

2.2 - Pacotes ou packages

Pacotes (packages), bibliotecas ou livrarias sd0 0s nomes mais usados para designar
varias fungdes e comandos agrupados. Os pacotes contém um conjunto de fungdes que
facilitam ou possibilitam a realizacao das analises estatisticas. Os comandos basicos do R,
por exemplo, estdo em uma biblioteca chamada “base” e que ja esta inclusa na instalacéao
deste programa. Existem inUmeras bibliotecas e varias delas foram desenvolvidas pelos
préprios usuarios, que criaram funcées e comandos para suprir suas necessidades. Poste-
riormente, estas fungdes e comandos sdo agrupadas em um pacote (uma biblioteca) com
um determinado nome e disponibilizadas a todos os usuarios, para que outras pessoas que



necessitem usar as mesmas fungdes ndo precisem recria-las. E essa colaboragdo mutua
que faz do R um programa amplo e interdisciplinar.

Os pacotes extras podem ser obtidos a partir do préprio programa ou através do site
www.r-project.org, sendo que em ambos 0s casos o usuario deve estar conectado a in-
ternet. No caso da instalacdo dos pacotes diretamente pelo programa R, o usuario deve
seguir os passos abaixo:

1. Abrir o R;
2. Clicar em “Pacotes” e depois em “Instalar pacote(s)...”;

3. Na janela “CRAN mirror”, escolher um servidor que esteja mais proximo da cidade do
usuario e clicar em “OK”;

4. Selecionar um pacote de interesse e clicar em “OK”. Este procedimento deve ser
repetido para cada pacote a ser instalado, haja vista que s6 é possivel instalar um
por vez.

2.3 - Iniciando o R

O R armazena os dados em um arquivo chamado .RData que permanece gravado em
disco entre sessdes do R. E possivel armazenar diversos arquivos .RData em diferentes
diretdrios, basta executar o R em um determinado diretdrio para que o arquivo seja criado.
Desta forma, é aconselhavel que ao iniciar um novo projeto seja criado um novo diretério e
neste diretério seja iniciado o programa R.

No Windows, deve-se iniciar o R e definir o diretério de trabalho clicando em “Arquivo”
— “Mudar diretério”. Com o R iniciado, aparece o simbolo “>" em vermelho, que é o prompt
do R, em uma janela conhecida como R console. Este sinal de prompt indica que o sistema
esta pronto para receber os comandos do usuario.

Para operar o R na forma usual é necessario conhecer e digitar comandos. Alguns
usuarios acostumados com outros programas irdo notar, no inicio, a falta de “menus”. Com
0 uso do programa, 0S usuarios, ou boa parte deles, tendem a preferir 0 mecanismo de
comandos, pois € mais flexivel e apresenta mais recursos.

Entretanto, usudrios iniciantes ainda podem preferir utilizar algum tipo de “menu”.
Visando atender a esta demanda, John Fox desenvolveu o pacote Rcmdr. Para utilizar este
package basta instala-lo e carregar com o comando require (Remdr) € 0 “menu” abrira auto-
maticamente. Atencao: o Remdr ndo prové acesso a toda funcionalidade do R, mas apenas
a alguns procedimentos estatisticos mais usuais. Maiores informac¢des sobre este pacote
podem ser encontradas na pagina do Rcmdr, http://socserv.socsci.mcmaster.ca/jfox/
Misc/Remdr/.

2.4 - Ajuda

O R tem um sistema de ajuda bastante elaborado que permite obter grande quantidade
de informacgéo sobre a linguagem e diversos outros aspectos que Ihe estdo associados. Na
versdao Windows do R, a forma mais facil de obter ajuda é através da utilizagdo do menu
“Help”, disponivel na janela da aplicagdo R. Através deste menu é possivel, por exemplo,
escolher a opgcao “Html help”, o que fara lancar um browser que acessara uma série de
manuais e outros tipos de ajuda disponiveis no R.



No entanto, se o interesse reside em obter ajuda sobre uma fungao em particular do R,
a forma mais simples serd, provavelmente, utilizar a funcao help() (por exemplo >help(Im)).
Este comando ira fazer aparecer uma pequena janela com todo um conjunto de informacgdes
Uteis sobre a funcdo escolhida, que vai da simples descricdo dos seus argumentos até
exemplos de utilizagdo, bem como fung¢des relacionadas. Alternativamente, pode-se optar
pelo comando 71m, produzindo exatamente o mesmo efeito. Quando se desconhece o
nome correto da funcdo sobre a qual se quer ajuda, € possivel usar como alternativas
as fungdes apropos () e help.search(). De maneira geral, ambas produzem uma lista das
fungdes do R que contém referéncias ao texto que incluimos como argumento. Por exemplo,
apropos(‘model’) ou help.search(‘model’).

Para duvidas mais complexas existe uma documentagao gratuita disponivel no site do
R (www.r-project.org), assim como a mailing list de apoio no mesmo site.

Por fim, uma alternativa poderosa que reune varias destas formas de ajuda no R
é utilizar a funcdo RSiteSearch(). O resultado da procura envolve a ajuda de todas as
fungbes do R, ajuda nas mailing lists, bem como em outros documentos. Por exemplo, se 0
interesse € saber o que existe nestes locais sobre redes neurais, € possivel langar mao do
seguinte comando:

> RSiteSearch(‘neural networks’)

2.5 - Sair do programa

Para encerrar os trabalhos, deve-se sair do programa digitando no prompt q(). Imedi-
atamente o programa exibird a seguinte mensagem:

“Salvar imagem da area de trabalho? [Sim/Nao/Cancelar]”

Se a resposta for “Nao”, entdo o R sera finalizado e a sessao nao sera gravada. Caso a
opcao escolhida seja “Cancelar”’, a sessao do R continuara aberta para prosseguimento do
trabalho. Porém, se a resposta for “Sim”, o R vai guardar a informacao contida na meméria
do computador em um ficheiro, de modo que da préxima vez que o R for executado no local
onde este ficheiro foi armazenado, o trabalho podera ser retomado exatamente de onde foi
realizado o comando q().

A informacédo guardada consiste basicamente no histérico de comandos executados
na sessao, bem como dos objetos que foram criados. Neste caso, o R vai criar 2 ficheiros:
um chamado .Rhistory contendo a lista dos comandos executados, e outro chamado
.RData contendo os objetos criados na sessdo. Os ficheiros com o estado da sessédo sdo
sempre gravados no diretério atual onde o R esta funcionando. Para saber o diretério atual
do R basta digitar no prompt getwd (). Em resposta a este comando o R ir4 apresentar na
tela o diretério atual.

2.6 - Fundamentos da Linguagem R

No R, os simbolos ou variaveis sdo objetos e podem ter as mais variadas estruturas,
tais como matrizes, vetores, data frames, listas, funcdes, expressdes e muitas outras. E im-
portante ressaltar que o nome de um objeto deve comecar com uma letra qualquer, maius-
cula ou minuscula, que pode ser seguida de outra letra, nUmeros ou caracteres especiais
como o ponto. Cumpre registrar que as atribuicées no R podem ser feitas por <— ou —>,
dependendo da diregdo em que se atribui 0 objeto, ou por = (sinal de igualdade). A ope-
racao de atribuicdo € destrutiva no sentido de que ao atribuir um novo valor a um objeto
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ja existente, perde-se o conteudo que estava armazenado anteriormente. Além disso, o R
faz distingdo entre letras mailusculas e minusculas, de forma que os caracteres A e a séo
entendidos como sendo simbolos diferentes, referindo-se, portanto, a variaveis distintas.

Os comandos do R devem ser preferencialmente escritos em um editor de texto, como,
por exemplo, no bloco de notas. O R permite abrir tais arquivos textos, denominados de
scripts, nos quais sao executados os cédigos digitados marcando-os e teclando simultane-
amente “ctrl + r”. Cada linha deve conter uma funcao, uma atribuicdo ou um comando.
Pode-se digitar mais de um comando por linha se houver separagéo por ponto e virgula
(;). Ao atribuir um valor a um objeto o programa nao ira imprimir nada na tela. Apenas
quando for digitado o nome do objeto, o programa ird imprimir seu conteudo na tela. Por
exemplo, se um objeto x tem o valor 5, entdo ao se digitar x, aparecera [115. O digito 1
entre colchetes indica que o conteudo exibido inicia-se com o primeiro elemento do objeto
X.

2.6.1 - Operacoes aritméticas

O R também pode ser utilizado como uma calculadora. Ao digitar uma operacao
aritmética, sem atribuir o resultado a um objeto, o programa imprimira o resultado na tela.
Por exempilo:

> 3+8+1 #somando estes nlmeros

[1] 12 #obtem-se a resposta marcada com [1]

> 1+5x%2 #adigdo e multiplicacgdo

(1] 11 #prioridade de operagdes (multiplicagdo primeiro)
> 6/4+8

[1] 9.5 #assim como divisdo

> 2%3%%3 #poténcias sdo indicadas por ** ou ~

[1] 54 #e tem prioridade sobre multiplicagdo e divisdo

O R também disponibiliza fungbes como as que estao disponiveis em uma calculadora:

> exp(2) #antilog de x
[1] 7.389056

> cos(pi) #o valor "pi" estad disponivel como uma constante.
[1] -1

> sqrt(81) #raiz quadrada

(11 9

> factorial(4) #41=4%3%2x1

[1] 24

> choose(4,2) #combinacdo de 4 elementos, 2 a 2. n!/(x!'(n-x)!)
[1] 6



Na Tabela 2.1 a seguir apresentamos uma lista resumida de algumas fung¢des no R.

Tabela 2.1: Fungdes no R

Nome Funcéao

sqrt(x) raiz quadrada de x

abs(x) valor absoluto (positivo) de x

sin(x) cos(x) tan(x) funcbes trigonométricas de x em radianos
asin(x) acos(x) atan(x) fungOes trig. inversas de x em radianos
sinh(x) cosh(x) tanh(x) funcdes trig. hiperbodlicas de x em radianos
asinh(x) acosh(x) atanh(x) fungdes trig. hiperbdlicas inversas de x em radianos
log(x) log de base ’e’ de "x"(logaritmo natural)
log10(x) logaritmo de base 10 de x

log(x,n) logaritmo de base n de x

exp(x) antilog de x (e”'x)

Estas fungdes podem ser agrupadas e combinadas em expressdes mais complexas,
por exemplo:

> log(cos(180/pi)/2)
[1] -1.002864

2.6.2 - Vetores

Vetores sao o tipo basico e mais simples de objeto para armazenar dados no R. Este
aplicativo € uma linguagem vetorial e, portanto, capaz de operar vetores e matrizes direta-
mente sem a necessidade de “loops”, como por exemplo em codigos C e/ou Fortran.

Antes de apresentar alguns exemplos utilizando operagbes com vetores € preciso
destacar que a funcao c() (“c” de concatenar) é usada para criar um vetor, ja 0s colchetes
[ ] sdo utilizados para indicar selecdo de elementos e as funcdes rep(), seq() e o sim-
bolo “.” sdo usados para facilitar a criagdo de vetores que tenham alguma lei de formacéo.
Exemplos:

> x <- ¢(1,3,5,7,9) # os 5 primeiros nimeros impares
> x
(1] 1 3 5 79 # digitando o nome do objeto é exibido o seu conteddo

Os argumentos de ¢ () podem ser escalares ou vetores, vejamos:

>y <- ¢(x,11,13,15,17) # adicionando mais quatro nimeros impares
>y
(1] 1 3 5 7 9 11 13 15 17

> x2[1]
[1] 1
> x2[2]
[1] 3

> xx <- 1:8
> XX
[1] 1 2 3 4 5 6 7 8



Se o vetor € muito longo e nao “cabe” em uma unica linha, o R vai usar as linhas
seguintes para continuar imprimindo o vetor na tela, conforme representado no exemplo a
sequir:

> xx <- 100:1 # sequéncia decrescente de 100 a 1

> XX
[1] 100 99 98 97 96 95 94 93 92 91 90 89 83 87 86 85 84 83
[19] 82 81 80 79 78 77 76 75 74 73 72 71 70 69 68 67 66 65
[37] 64 63 62 61 60 59 58 57 56 55 54 53 52 51 50 49 48 47
[66] 46 45 44 43 42 41 40 39 38 37 36 35 34 33 32 31 30 29
[73] 28 27 26 25 24 23 22 21 20 19 18 17 16 15 14 13 12 11
[91] 10 9 8 7 6 5 4 3 2 1

Os numeros entre colchetes ndo fazem parte do objeto e indicam a posi¢ao do vetor
naquele ponto. Pode-se observar que [1] indica que o primeiro elemento do vetor esta
naquela linha, [19] indica que a linha seguinte comecga pelo décimo nono elemento do vetor
e assim por diante. Outros exemplos:

> seq(1,10,1) # o mesmo que 1:10
[1] 1 2 3 4 5 6 7 8 910
> seq(1,10,2) # de 2 em 2
(1] 13579 # ndo necessariamente termina em 10
> rep(1,9) #repete o primeiro argumento o nimero de vezes

11111111111 #determinado pelo segundo argumento

> rep(c(1,2),10)
[1112121212121212121212

2.6.3 - Caracteres

O R pode armazenar dados alfanuméricos da mesma forma que armazena dados
numeéricos. Dados na forma de caracteres devem ser representados entre aspas simples
(*’) ou duplas (“”). E possivel usar uma ou outra, desde que sejam os mesmos simbolos
no inicio e no final. Exemplos:

> x <- "Avaliag¢do de Bens" # um caracter como escalar
> X
[1]1"Avaliagdo de Bens"

> x1 <- c("Area","Frente","Orientagdo solar") # um vetor de caracteres
> x1
[1] "Area" "Frente" "Orientagdo solar"

Obviamente, operagcdes numéricas como soma, subtracdo, multiplicagdo etc., nao
fazem sentido.

2.6.4 - Fatores

Fatores sdo usados para armazenar dados categéricos. Por exemplo, suponha que
precisamos armazenar a informagao sobre a natureza da informagéao coletada de um dado



de mercado. Neste caso, é possivel usar um codigo numeérico, como 0 (zero) para “transac¢ao”
e 1 (um) para “oferta”, ou pode-se utilizar um cédigo na forma de caractere, como “T” para
transacao e “O” para oferta. Mas, em ambos 0s casos deve-se usar um fator.

Fatores sao facilmente construidos a partir de vetores alfanuméricos através da fungao
as.factor, vejamos:

>yl <- c("O","Q","T","T","0","T")
>yl

(11 "o" "g"> “r" "T" "Q" "“T"

> z1 <- as.factor(y1)

>zl

(1] 0OO0OTTOT

Levels: 0 T

Note que fatores sdo mostrados de forma semelhante, mas nao idéntica aos vetores
alfanuméricos. Os valores dos fatores sdo impressos sem aspas e 0s niveis do fator sdo
também impressos. As categorias (niveis) de um fator podem ser vistas usando a funcao
levels (), como apresentamos abaixo:

> levels(zl)
(1o nr # o resultado & um vetor alfanumérico

Além disso, os niveis de um fator podem ser facilmente modificados assinalando um
novo vetor alfanumérico aos niveis do fator. Exemplo:

> levels(zl) <- c("OFERTA","TRANSACAOD")

> z1

[1] OFERTA OFERTA TRANSAGAO TRANSAGAD OFERTA TRANSAGAO
Levels: OFERTA TRANSAGAO

2.6.5 - Valores logicos

O R possibilita a computacao de valores booleanos ou variaveis logicas. Estas varia-
veis assumem TRUE ou FALSE (verdadeiro ou falso) e podem ser armazenadas da mesma
forma que os valores numéricos ou caracteres. Os valores ldgicos sdo gerados quando
uma certa condicao é testada, conforme demonstrado a seguir:

> idade.imovel <- 1:10
> idadeMb <- idade.imovel > b5
> idadeMb
[1] FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE TRUE TRUE TRUE TRUE TRUE

> idade.imovel ==
[1] FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE TRUE FALSE FALSE FALSE FALSE

> idadeM3 <- idade.imovel > 3
> idadeM3
[1] FALSE FALSE FALSE TRUE TRUE TRUE TRUE TRUE TRUE TRUE



2.6.5.1 - Operadores légicos

E possivel fazer operagdes do tipo “e” e “ou” em vetores usando os simbolos “&” e “ |,
respectivamente. Exemplos:

> idade.imovel > 2 & idade.imovel <= 5

[1] FALSE FALSE TRUE TRUE TRUE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE
> idade.imovel < 2 | idade.imovel >= 7

[1] TRUE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE TRUE TRUE TRUE TRUE

Acrescenta-se que o R interpreta qualquer operagcao numérica com valores l6gicos
TRUE e FALSE como sendo os valores 1 e 0, respectivamente. Isto pode ser utilizado, por
exemplo, para contar o numero de valores em um vetor que obedece a uma determinada
condicao, senao vejamos:

> area <- ¢(200,150,185,30,90,120,450,230,210)

> y <- area < 200

>y

[1] FALSE TRUE TRUE TRUE TRUE TRUE FALSE FALSE FALSE
> y*1

(11 011111000

> sum(y) # conta o nimero de TRUE’s em y
[1] 5

2.6.6 - Formato das funcoes

As fungdes no R sdo compostas de uma lista de argumentos separados por virgulas
entre parénteses. Argumentos sao classificados em unnamed (sem nome - ndo nomeados),
named (com nome - nomeados), ou missing (ausentes). Podemos exemplificar usando a
funcao seq( ). Esta funcao possui trés argumentos e € utilizada para gerar uma sequéncia:

> seq(1,12,3)
(1] 1 4 7 10

Estes sdo argumentos do tipo unnamed. Pode-se usar argumentos com nomes na
seguinte forma:

> seq(from=1,t0=12,by=3)
[11 1 4 7 10 13 16 19 22 25

)

Note que cada valor do argumento é precedido por “nome =". Isto ocorre por duas
razdes, porque o codigo fica mais legivel e porque algumas fun¢gdes podem retornar resul-
tados diferentes dependendo dos nomes dos argumentos. Por exemplo, a fungédo seq( )
pode gerar uma sequéncia de “certo” (alguma quantidade) nimero de elementos se for
utilizado o argumento length=:

> seq(from=1,to0=12,length=5)
[1] 1.00 3.75 6.50 9.25 12.00

Isto retorna uma sequéncia de 5 (cinco) valores que comega no valor do argumento from e
termina no valor do argumento to. Neste caso, o argumento by com os intervalos entre os
valores é calculado automaticamente (no exemplo € igual a 2.75).



Os nomes dos argumentos podem ser abreviados desde que sejam identificados uni-
camente dentro do conjunto dos possiveis nomes de argumentos da determinada funcao.
No exemplo acima, seria possivel escrever seq(f=1,t=12,1=5). Além disso, a ordem dos
argumentos com nomes € irrelevante, ou seja, 0 mesmo resultado poderia ser obtido digi-
tando seq(t=12,1=5,f=1).

Os argumentos nao fornecidos sdo chamados de missing (ausentes). Se a funcao
tem um valor “default” para um argumento ausente, este argumento € considerado como
um argumento opcional, caso contrario € um argumento requerido (obrigatério), que se nao
for fornecido faz com que a fungao emita uma mensagem.

> seq(1,4) # by ausente, default igual a 1

[1] 1 23 4

> seq(4) # from ausente, defaults igual a 1
(11 1 23 14

> seq() # todos ausentes, defaults igual a 1
(1] 1

O R em geral tem defaults razoaveis para a maioria dos argumentos, mas nem todas
funcdes tem defaults. Exemplo:

> cos()
Erro em cos() : O arguments passed to "cos" which requires 1

2.6.7 - Listas

As listas sdo objetos utilizados para combinar diferentes “estruturas” em um mesmo
objeto. Estas “estruturas” podem ser vetores, matrizes, numeros e/ou caracteres e até
mesmo outras listas. Exemplo:

> dadol <- list(idade=15,vocagdo="comercial",dist.polos.infl=c(100,1000,3000))
> dadol

$idade

[1] 15

$vocagdo

[1] "comercial"

$dist.polos.infl

[11 100 1000 3000

Listas sdo construidas com a fungéo 1ist( ). Os componentes da lista sdo introduzi-
dos usando a forma usual nome=arg de atribuir argumentos em uma fungéo. Cada elemento
da lista pode ser acessado individualmente por seu nome antecedido pelo simbolo $:

> dadol$idade # idade

[1] 15

> dadol$dist.polos.infl[2] # segundo elemento de $dist.polos.infl
[1]1 1000

Pode-se ainda acessar cada elemento pelo seu numero de ordem na lista utilizando
colchetes duplos:

> dado1[[1]1]
[1] 15

> dadol1[[2]]
[1] "comercial"
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2.6.8 - Matrizes

Ha varias formas de criar uma matriz no R. A fungdo matrix( ) recebe um vetor como
argumento e o transforma em uma matriz de acordo com as dimensdes especificadas.
Exemplo:

> x <- 1:16
> y <- matrix(x,ncol=4)
>y

[,11 [,2] [,3] [,4]

)] 1 5 9 13
[2,] 2 6 10 14
)] 3 7 11 15
[4,] 4 8 12 16

Neste exemplo foi construida uma matriz de 4 colunas e 4 linhas usando os numeros
de 1 a 16. Por default a matriz € preenchida ao longo das linhas. Para inverter este padrao,
ou seja, para que a maitriz seja preenchida por colunas, deve-se adicionar o argumento
byrow=T. Exemplo:

> y <- matrix(x,ncol=4,byrow=T)

>y

[,11 [,21 [,3] [,4]
[1,] 1 2 3 4
[2,] 5 6 7 8
[3,] 9 10 11 12
[4,] 13 14 15 16

Para extrair um uUnico elemento da matriz utilizam-se colchetes com dois niumeros
separados por virgula. O primeiro niumero indica o numero da linha, enquanto o segundo
indica o nimero da coluna. Exemplo:

> y[2,3]
(11 7

Pode-se extrair uma linha inteira ou uma coluna inteira usando apenas um numero e
a virgula. Para extrair uma coluna, deve-se digitar o numero da coluna desejada depois
da virgula. Da mesma forma, para extrair uma linha, digita-se o numero da linha desejada
depois da virgula. Quando se extrai uma linha ou uma coluna o resultado é um vetor,
conforme se observa a seguir:

> y[,4] # extraindo a quarta coluna
(11 4 8 12 16

> yl[2,] # extraindo a segunda linha
[11 667 8

2.6.9 - Data Frames

Um data frame € um objeto do R normalmente utilizado para guardar tabelas de dados
de um problema qualquer. Na sua forma, um data frame é muito semelhante a uma matriz,
mas as suas colunas tém nomes e podem conter dados de tipos diferentes, contrariamente
a uma matriz. Um data frame pode ser visto como uma tabela de uma base de dados,
onde cada linha corresponde a um registo (linha) da tabela e cada coluna corresponde as
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propriedades (campos) a serem armazenadas para cada registo da tabela. Um data frame
pode ser criado da seguinte forma:

> dados <- data.frame(area = c(120, 90, 80, 200),
+ orient.solar = c('"nascente", '"nascente", "poente", "poente"),
+ valor.unit = ¢(100.3, 90.3,145.2, 215))
> dados
area orient.solar valor.unit
1 120 nascente 100.3
2 90 nascente 90.3
3 80 poente 145.2
4 200 poente 215.0

Os elementos de um data frame podem ser selecionados como em uma matriz, senao
vejamos:

> dados[1,2]
[1] nascente
Levels: nascente poente

2.6.10 - Entrada de dados externos

O conjunto de dados a ser usado em determinada analise pode ser digitado dire-
tamente no console do R ou lido de arquivos externos. Neste caso, diversos comandos
podem ser utilizados com a finalidade de ler ou editar dados. Entre eles podemos citar:
scan( ), edit( ), read.table() edata().

Se os dados estiverem em uma planilha de dados, deve-se fazer com que o R leia esta
planilha e a transforme em um objeto. Mas para isso, deve ser informado o que separa uma
coluna da outra. As planilhas do tipo .x/s, que € o formato padrdao do Excel, ndo possuem
nenhum sinal separando as colunas. Portanto, o R ndo conseguira separa-las e ira exibir
uma mensagem de erro. Um modo facil de resolver este problema é salvar a planilha de
dados com um outro formato (.csv), que utiliza o sinal “;” para separar as colunas. Isto pode
ser feito no préprio Excel.

Outro possivel problema que pode ocorrer na entrada de dados é a configuracéo do
sinal utilizado para separar as casas decimais. No Brasil, o padrdo utilizado é a virgula,
enquanto o R utiliza o ponto, que é o padréo da lingua inglesa. Temos duas solug¢des
possiveis para a questdo: informar ao R que o arquivo a ser lido utiliza a virgula como
separador decimal quando ele ira converté-la em ponto ou, ainda, alterar a configuragéo do
editor de planilha para que ele aceite o ponto como separador decimal. Ao adotar a segunda
opcao, para salvar a planilha de dados em formato (.csv), deve-se clicar em “Arquivo” e logo
apdés em “Salvar como...”, em seguida selecionar a pasta onde o arquivo sera salvo, bem
como o formato (CSV (separado por virgulas)(*csv)). O Excel retornard duas mensagens,
clicar em “OK” na primeira e “Sim” na segunda.

Antes de iniciar a entrada dos dados para o R, deve-se alterar a pasta de trabalho
padrao para a pasta de trabalho onde foi salva a planilha de dados na extensao .csv. Os
passos para verificar se 0 arquivo salvo (por exemplo teste.csv) esta na pasta de trabalho
e para ler os seus dados séo:

> dir()
[1] "teste.csv"
> dadoscasas=read.table(file="teste.csv",sep=";",header=T,dec=".")
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Os termos técnicos utilizados anteriormente sdo definidos a seguir:

dadoscasas: objeto pelo qual os dados lidos serdo reconhecidos pelo R, cujo nome
poderia ser outro;

» =: sinal que atribui os dados lidos ao objeto dadoscasas;

read.table: funcao que Ié arquivos do tipo .csv;

file: informa o endereco e o nome do arquivo a ser lido;

Além do enderec¢o e do nome, outros atributos do arquivo de dados devem ser especi-
ficados:

» sep: indica qual é o separado de colunas;

» header: informa se o nome das colunas estdo na primeira linha (TRUE) ou nao
(FALSE);

+ dec: informa qual é o separador decimal para que o R converta para ponto.

Ao final, para ver se os dados foram lidos corretamente, deve-se digitar o nome da-
doscasas no console, cujos dados irdo aparecer no formato data frame, que é o valor
retornado pela fungao utilizada.
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3.0 - Aplicacao do software R com dados reais

3.1 - Dados da analise

Visando a obtencado de um modelo de regresséao linear para previsao do valor médio
de mercado (na condigdo de oferta) para compra e venda de uma casa residencial (ve-
raneio) situada na praia de Porto de Galinhas, Ipojuca, Pernambuco, considerou-se uma
amostra composta por 40 observagdes - casas a venda semelhantes ao avaliando - extrai-
das de pesquisa realizada em novembro/2007 junto a corretores/classificados de jornais ou
proprietarios.

Cumpre registrar que o conjunto de dados utilizado no presente trabalho subsidiou a
elaboragédo do laudo de avaliagdo do imdvel avaliando (casa em Porto de Galinhas) para
lastrear (através de hipoteca) operacao de crédito de terceiros junto a uma instituicao fi-
nanceira publica brasileira no ano de 2007. Com isto, o referido laudo foi enquadrado na
época como de uso restrito e sob a condicdo de ndo ser revelado a outrem. Por este mo-
tivo, ndo disponibilizamos o banco de dados com as informacdes referentes a identificacao
dos valores assumidos pelas variaveis que caracterizam o avaliando e as observacgdes que
compdem a amostra.

Destaca-se, entretanto, que as exposicoes, analises e conclusdes realizadas neste
trabalho ndo foram comprometidas em virtude desta restricdo, haja vista que nao houve
perda de informacgao inerente a compreensao dos resultados obtidos e/ou apresentados.

3.2 - Detalhes metodoldgicos

As apresentacoes graficas e a analise de regressao (manipulacdo de dados, esti-
magao de parametros, mudancas de escala nas variaveis, testes de hipéteses, identificagao
de pontos influenciantes, intervalos de confianca, entre outras investigacoes) realizadas ao
longo deste trabalho foram produzidas através do ambiente de programacéao R, tendo sido
utilizada a versao 2.9.1 para a plataforma Windows. O Apéndice A contém todos os cédigos
fonte de programacao na plataforma R empregados na analise de regressao deste trabalho.

Visando a estimagao empirica dos diversos modelos de avaliagdo para estimagao
do valor médio de mercado (na condicdo de oferta) para compra e venda de uma casa
residencial (veraneio) situada na praia de Porto de Galinhas percorremos sete fases inter-
relacionadas, a saber: (i) Especificacdo do modelo estatistico. (ii) Estimacédo dos parame-
tros. (iii) Teste de especificagcao do modelo. (iv) Verificacao das violagbes das premissas do
modelo de regressao linear classico. (v) Testes de hipéteses. (vi) Identificacdo de pontos
influenciantes. (vii) Escolha do modelo.

Para construcao dos modelos de regressao foram consideradas as seguintes varia-
veis:

 Variavel dependente:

1. PREGO UNITARIO (PU): corresponde ao valor do imével, na condicdo de oferta,
dividido pela area construida privativa da unidade, quantificada em R$/m?. Ao
longo deste trabalho sera referenciada pela abreviagao PU.

 Variaveis independentes:

1. AREA CONSTRUIDA (AC): considerada como variavel quantitativa correspondente a
area privativa da unidade, medida em m?. Ao longo deste trabalho sera referen-
ciada pela abreviagdo AC.;
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2. DISTANCIA A PRAIA (DP): considerada como variavel quantitativa correspondente a
distancia (em metros) da unidade até a beira-mar (praia). Ao longo deste trabalho
sera referenciada pela abreviagcao DP;

3. LOCALIZACAO (LOC): adotada como uma variavel dummy, assumindo valor 0 (zero)
para casas isoladas e 1(um) para imoveis em condominio. Ao longo deste tra-
balho sera referenciada pela abreviagao LOC.

A fim de estimar os parametros do modelo empregamos o método dos minimos quadra-
dos ordinarios. Embora para estimacao pontual dos paradmetros ndo seja necessaria ne-
nhuma pressuposi¢éo acerca da distribuicdo de probabilidade dos erros, utilizamos o teste
de normalidade Jarque-Bera (JB) para verificar se os residuos sao normalmente distribui-
dos e, consequentemente, estabelecer intervalos de confianca e fazer testes de hipoteses.
Salienta-se que em todos os testes realizados adotamos o nivel de significancia igual a 5%.
Para deteccao de erros de especificagdo no modelo aplicamos o teste RESET de Ramsey
com a inclusdo de Y2 e Y3 como regressores adicionais.

Em se tratando das violacdes das premissas do modelo classico de regressao linear,
verificamos a transgressao destas hipoteses no que tange a multicolinearidade nos regres-
sores e heteroscedasticidade dos termos de erro, além dos ja comentados erros de especi-
ficacdo do modelo e distribuicdo normal dos erros. A multicolinearidade quase exata foi
averiguada simultaneamente pelas seguintes formas: analise das correlagdes entre pares
de regressores e determinacao dos fatores de inflagdo de variancia (FIV). No que diz res-
peito a deteccao da presenca de heteroscedasticidade, utilizamos os testes de Goldfeld-
Quandt, Breusch-Pagan e o teste de Koenker. Os testes de hipéteses utilizados para veri-
ficar a significancia individual dos coeficientes parciais da regressao e a significancia geral
do modelo foram o teste ¢ e o teste F', respectivamente.

As observagoes influentes que possuem um erro associado “muito” grande (outliers)
ou que estao desproporcionalmente distantes do grosso dos valores de um ou mais regres-
sores (pontos de alavanca) foram inquiridas por meio da matriz chapéu H, dos DFFITS e
da distancia de Cook.

Por fim, a adequacéo e a escolha do modelo se basearam na observancia da coerén-
cia tedrica e légica das variaveis explanatérias em relacédo a variavel dependente, tanto no
que diz respeito as expectativas a priori dos sinais dos coeficientes estimados como pela
significancia estatistica dos regressores. Adicionalmente, os modelos concorrentes a reali-
zacao da predicao foram comparados (quando possivel) entre si de acordo com o critério de
informacéo de Akaike (AIC) e critério de informacao bayesiano (BIC), além do coeficiente
de determinacgéo ajustado (R?).
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3.3 - Resultados e Analises
3.3.1 - Analise explanatéria

O objetivo desta secao é proceder a andlise exploratéria dos dados através do uso de
graficos, tabelas e descricdo das medidas de posicao e dispersao. Primeiramente, apre-
sentamos na Figura 3.1 abaixo os diagramas de dispersdo das varidveis AREA CONSTRUIDA
e DISTANCIA A PRAIA com a variavel PRECO UNITARIO.

Figura 3.1: Diagramas de dispersao
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Conforme podemos observar, hd uma tendéncia de decréscimo do PREGO UNITARIO do
imo6vel na medida em que a sua AREA CONSTRUIDA aumenta. Contudo, ndo podemos tirar a
mesma conclusdo entre a relagdo do PRECO UNITARIO e a DISTANCIA A PRAIA. Neste caso, 0
diagrama de dispersao esta indicando, aparentemente, que a DISTANCIA A PRAIA ndo exerce
(ou exerce pouca) influéncia (linear) sobre o PRECO UNITARIO.

Quanto a forma da curva, verifica-se que os pontos dispostos no grafico de PREGO
UNITARIO versus AREA CONSTRUIDA apresentam caracteristicas de linearidade, enquanto que
entre as variaveis PRECO UNITARIO e DISTANCIA A PRAIA ndo evidenciam quaisquer formas
especificas.

Outra analise que podemos fazer diz respeito a matriz de correlagdo dois a dois
(Tabela 3.1). Mediante exame desta tabela podemos complementar as observacdes men-
cionadas nos dois paragrafos anteriores, uma vez que € possivel constatar a influéncia
inversa e moderada da AREA CONSTRUIDA sobre o PRECO UNITARIO através da obtencdo da
medida de correlagdo (—0.551) entre PRECO UNITARIO e AREA CONSTRUIDA. Em se tratando
do PRECO UNITARIO e da DISTANCIA A PRAIA, percebemos que, de fato, esta associacao li-
near é bastante fraca (—0.203). Cumpre registrar ainda que o coeficiente de correlagéo
(r = 0.4967) entre as variaveis AREA CONSTRUIDA e DISTANCIA A PRAIA sinaliza que ha uma
pequena dependéncia linear entre elas, ou seja, dificilmente iremos ter violacdo da pre-
missa de nao multicolinearidade do modelo de regressao linear classico se incluidas con-
juntamente.

Tabela 3.1: Correlacdes entre as variaveis
Preco unitédrio Area construida Distancia a praia

Preco unitario 1.0000 —0.551 —0.203
Area construida —0.551 1.0000 0.4967
Disténcia a praia —0.203 0.4967 1.0000
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Sintetizamos na Tabela 3.2 abaixo algumas medidas de posi¢do e dispersédo acerca
das variaveis observadas no conjunto de dados. Vale salientar que as unidades de medida
das variaveis PRECO UNITARIO, AREA CONSTRUIDA e DISTANCIA A PRAIA sdo R$/m? (reais por
metro quadrado de &rea construida privativa da unidade), m? (metro quadrado) e m (metro),
respectivamente.

Tabela 3.2: Medidas de posicao e dispersao
Preco unitario Distancia a praia Area construida

Minimo 820.50 50.00 35.00
12 Quartil 932.90 300.00 72.25
Mediana 1038.50 655.00 110.00
Média 1069.20 721.20 111.38
32 Quartil 1111.10 1136.00 146.25
Maximo 2000.00 1500.00 195.00
Desvio Padrao 221.17 445.91 47.01

Um recurso bastante Util e que auxilia na interpretacédo da variabilidade e distribuigéo
dos dados das variaveis € o grafico box-plot, que apresentamos a seguir (Figura 3.2). A-
nalisando os referidos graficos, constatamos que a varidvel PRECO UNITARIO se distribui de
maneira assimétrica e apresenta um possivel ponto outlier, a observacdo niumero 01. No
que diz respeito a variavel DISTANCIA A PRAIA, verificamos que a assimetria na distribuicdo
€ a esquerda e que duas observagdes foram consideradas atipicas, as observagdes de
numero 05 e 15. Em se tratando da variavel AREA CONSTRUIDA, percebemos que a dis-
tribuicdo é aproximadamente simétrica e que nao ha observacoes discrepantes.

Figura 3.2: Gréficos Box-Plot
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3.3.2 - Escolha do modelo

Nesta secdo discorreremos acerca do processo de escolha do modelo de regresséo
linear para previsdo do valor médio de mercado para compra e venda (na condicdo de
oferta) de uma casa residencial (veraneio) situada na praia de Porto de Galinhas, Ipojuca,
Pernambuco.

Com base na introspeccdo e em trabalhos empiricos anteriores, formulamos um mo-
delo que consideramos capaz de captar a esséncia do fenébmeno estudado. Entéao, subme-
temos 0 modelo a testes empiricos. Depois de obter os resultados comecamos a disse-
cacao, mantendo em mente os critérios de um bom modelo. Cabe aqui, entretanto, o alerta
de Stigler (1987) acerca dos testes de hipéteses:

“Cuidado para nao testar hipéteses demais; quanto mais torturamos os dados, maior a proba-
bilidade de que confessem, mas a confissdo obtida a forca pode nao ser admissivel no tribunal da
opinido cientifica.”

Com o objetivo de nao incorrer em formulacao de modelos ilégicos e realizar testes de
hipoteses inapropriados, inicialmente, expusemos as expectativas a priori acerca das pos-
siveis relagdes entre as variaveis independentes e 0 PREGO UNITARIO do imével na condigdo
de oferta:

« Variavel independente AREA CONSTRUIDA: suspeitamos que a varidvel AREA CONSTRUIDA
tenha um efeito negativo no PRECO UNITARIO médio dos imdveis, ou seja, quanto maior
a area construida da unidade menor o pre¢o unitario (médio);

« Variavel independente DISTANCIA A PRAIA: acreditamos que a variavel DISTANCIA A
PRAIA tenha um efeito inversamente proporcional no PRECO UNITARIO médio das uni-
dades, haja vista que trabalhos realizados anteriormente em outras regides litoraneas
apresentaram esta caracteristica (embora em alguns casos esta influéncia nédo tenha
sido estatisticamente significante).

Adicionalmente e baseado em experiéncias anteriores, incluimos variaveis do tipo
dummy na tentativa de captar a relagéo entre a localizacdo da unidade e 0 PREGO UNITARIO
médio dos imoveis. Diante disto, propusemos a seguinte variavel dicotémica:

* VARIAVEL DUMMY LOCALIZACAQ: atribui 1 (um) se o imével observado esta localizado
dentro de um condominio e 0 (zero) caso contrario (por exemplo casas isoladas). A
expectativa € de que os imoveis situados dentro de um condominio possuam PRECO
UNITARIO médio superior aqueles que estao localizados fora do condominio.

A partir destas consideragdes, examinamos diversos modelos incluindo transformagoes
na variavel resposta (PRECO UNITARIO (PU)) e nos regressores (AREA CONSTRUIDA (AC) e DIS-
TANCIA A PRAIA (DP)), bem como incluimos a variavel do tipo dummy LOCALIZAGAO (LOC) e
fizemos interacdes entre os previsores. Na Tabela 3.3 a seguir resumimos 0s principais
modelos testados e as observacgoes relevantes acerca dos testes realizados.
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Tabela 3.3: Modelos candidatos a predi¢ao

Modelos  Forma Funcional Consideragoes
A variavel DP mostrou-se
1 PU = Bo + B1AC + 33DP + € nao significativa mediante
aplicagao do teste .
R? =0,3097

AIC = 418,5884 e BIC = 425,9029
Embora a variavel AC seja
significativa através da aplicagéo

2 PU = B0 + B1AC + ¢ do teste t, o teste Reset de
Ramsey indicou que o modelo
estd mal especificado.
R? =0,3031
AIC = 417,0265 e BIC = 422,5125
Através do teste comparativo da

3 log(PU) = Bo + B11og(AC) + € forma funcional, constatou-se que
este modelo é equivalente
ao modelo 2.
R? =0,2913
AIC = —32,3904 e BIC = —26,9045
O resultado do teste de Koenker

5 PU = By + 81AC + B2DP levou a rejeicao de homoscedasti-

+33LOC + 84DP x LOC + ¢ cidade e os fatores de inflagdo da

variancia indicaram presenga de
multicolinearidade.
R? = 0,5608
AIC = 401,7893 e BIC = 412,7612
Neste modelo todas as variaveis
independentes foram significativas

6 PU = By + B1AC + 32LOC + € sobre a andlise do teste t. Além
disso, as premissas do modelo de
regressao linear classico nao foram
violadas.
R? =0,3931
AIC =412,6700 e BIC = 419, 9846
As consideragoes dos resultados

7 log(PU) = Bo + B1 log(AC) obtidos para este modelo sdo ana-
+82LOC + € logas &s do modelo 6.
R? =0,3852

AIC = —-36,9273 e BIC = —29,6127

Com relacao aos critérios de selecao utilizados, os modelos que forneceram os ma-
iores valores para R* e menores valores de AIC e BIC foram os modelos 5, entre aque-
les que possuem PU como variavel resposta, e 0 7, entre 0s que possuem a variavel res-
posta na forma logaritmada do PU. No entanto, 0 modelo 5 apresentou indicios de multi-
colinearidade e heteroscedasticidade, enquanto que no modelo 7, embora todas as varia-
veis explicativas sejam significativas e ndo tenha sido violada nenhuma das premissas do
modelo de regressao linear classico, a interpretacdo dos seus coeficientes de regressao
ndo se da de forma direta. Em virtude disto, optamos pelo modelo 6 (seis), ou seja,
PU = [y + B1AC + (2,LOC + €. A preponderancia do modelo 6 se fundamenta nos seguintes
aspectos:

1. O R? forneceu o segundo maior valor obtido entre os modelos com a mesma variavel
resposta;

2. Os valores dos AIC e BIC foram os segundos menores entre os modelos com a mesma
variavel resposta;

3. Nenhuma das premissas do modelo de regressao linear classico foi violada;

4. Principio da parciménia. O modelo 6 apresenta facilidade de interpretacdo dos coefi-
cientes da regressao e é coerente com a teoria e os dados que se tém disponiveis.

19



3.3.3 - Analise do modelo

Inicialmente, observamos que o teste F' aplicado ao modelo 6 forneceu p-valor igual a
2,1750 x 1073, indicando a significAncia do modelo ao nivel de 5%. Além disso, os p-valores
obtidos do teste t também ficaram abaixo de 5% (Tabela 3.5), implicando a ndo-rejeicao das
hipéteses de nulidade dos parametros individualmente. Os intervalos de confianga apresen-
tados nesta tabela confirmam este resultado, visto que o valor zero ndo pertence a nenhum
desses intervalos. Com isto, constata-se que tanto a varidvel AREA CONSTRUIDA como a
variavel dummy LOCALIZAGAO contribuem significativamente na explicagao da variabilidade
do regressor. O valor do coeficiente de determinagao, R?, foi de 0, 3931, ou seja, o modelo 6
explica 39, 31% da variacéo total da variavel PRECO UNITARIO. O valor de R?, embora possa
parecer baixo, € estatisticamente significativo, j& que o F' calculado é altamente significativo,
com p-valor pré6ximo de zero.

Tabela 3.5: Estimativas dos parametros e erros-padrao, valor ¢t € o p-valor para o modelo 6

Estimativa Erro Padrdo valort p-valor IC(B;,95%)
Bo  1345,270 161,40 8,330 0,000 (1022,47 ; 1668,07)
b1 —3,980 0.83 —4,790 0,000 (-5,64;—2,30)
B 85,210 34,08 250 0,013 (17,05;1583,37)

Objetivando inquirir sobre erros de especificacdo do modelo, aplicamos o teste RE-
SET, o qual forneceu p-valor igual a 0, 0646, indicando que ao nivel de significancia de 5%,
os parametros do modelo sao lineares e, portanto, 0 modelo estd bem especificado.

Os testes de Goldfeld-Quandt, de Breusch-Pagan e de Koenker, que avaliam a ho-
moscedasticidade dos erros, forneceram p-valores iguais a 0, 9831, 0,3277 e 0,2306, res-
pectivamente. Todos esses testes, portanto, levaram a ndo rejeicao da hipo6tese nula, evi-
denciando que os erros sdo homoscedasticos. Em relagdo a multicolinearidade, todos os
fatores de inflagdo da variancia se situaram abaixo de 5: 1,000048 para b, € 1,000048 para
bs, ou seja, ndo ha indicios de multicolinearidade. Por fim, o gréfico envelope, Figura 3.3,
sugere que os erros tém distribuicdo normal; esse fato é confirmado pelo teste de Jarque-
Bera que forneceu p-valor de 0, 7538, indicando a ndo-rejei¢cao da hipdtese de normalidade
dos erros ao nivel de significancia 5%.

Figura 3.3: Gréfico de Envelope
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3.3.4 - Analise de Diagndstico

O teste de Bonferroni indicou que a observagao 01 é um outlier, com p-valor igual a
0,6136, ou seja, trata-se de uma observacao com erro associado demasiadamente grande.
Além disso, conforme apresentado no grafico de pontos de alavancagem da Figura 3.4,
as observagdes 01 e 35 possuem padrdes atipicos de seus regressores. Essas referidas
observagdes apresentam o menor e maior preco unitario dentre os iméveis que compdem
a amostra, respectivamente.

No que diz respeito ao grafico dos DFFITS, as observacdes 1 e 15 sdo pontos de
influéncia, ou seja, sao capazes de afetar substancialmente as estimativas dos coeficientes
da regresséo.

Figura 3.4: Gréficos de Pontos de alavancagem e DFFITS
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As variacOes das estimativas entre os modelos ajustados com todas as observacoes
e sem as observagoes influentes sao exibidas na Tabela 3.6, bem como as variagées do
R? e do R?. Através desta tabela, observamos que a maior variagio nas estimativas se da
quando retiramos a observacgao 1 isoladamente, enquanto que a retirada da observacao 15
muda substancialmente o valor de R2.

Tabela 3.6: Variacdo percentual das estimativas dos coeficientes de regressao e valor do
R? de acordo com a retirada de observagoes influenciantes.

Modelos Observacdes Retiradas Bo 51 Ba R?

Modelo 6.1 1 12,38 21,55 14,63 26,53
Modelo 6.2 15 512 10,24 14,55 42,30
Modelo 6.3 le15 6,84 10,70 0,40 25,82

3.3.5 - Modelo Alternativo

Tendo em vista que a observacao 01 é altamente influente, uma alternativa seria clas-
sificar essa observacdo como uma variavel dummy. Sendo assim, definimos a seguinte
variavel:

1 se at-ésima observacao for a 01
IN = L
0 caso contrario.
Em seguida, ajustamos o0 modelo 6.4, dado por
PU = By + B1AC + [B2LOC + [3IN + €.

O sumario das estimativas esta apresentado na Tabela 3.7, onde observamos que 0s p-
valores do teste t,indicam que os parametros sao significativos, fato esse confirmado pelos
intervalos de confianga. Do mesmo modo, o p-valor para o teste F, 4,69 x 107%, esta abaixo
do nivel de significancia, o que leva a conclusado de que ha estrutura de regressao para o
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modelo 6.4. O valor do R?, 0,4763, e o do R? 0, 4389, teve um aumento consideravel em
relagdo ao modelo 6.

Tabela 3.7: Estimativas dos parametros e erros-padréo, valor ¢ € o p-valor

Estimativa Erro Padrdo valort p-valor IC(B;,95%)
Bo  1180,060 163,920 7,190 0,000 (852.22 ;1507,90)
b1 -3,120 0,840 -3,690 0,001 (—4,803; —1,44)
By 72,717 32,344 2240 0,028 (8,029 ; 137,393)
B3 257,58 35,770 7,201 0,000 (186,04 ;329,12)

Com relacéo as suposicdes do modelo, utilizando teste de hipéteses ao nivel de con-
fianca de 5%, nao foi verificada nehuma violagdo. O teste RESET forneceu p-valor igual a
0, 5649, indicando a nao-rejeicdo da hipétese de que o modelo 6.4 estd corretamente es-
pecificado. Os testes de Goldfeld-Quandt, de Breusch-Pagan e de Koenker forneceram os
respectivos p-valores 0,8248, 0,751 e 0,6087, consequentemente, ndo rejeitamos a hipéte-
ses de homoscedasticidade dos erros. Todos os fatores de inflacao da variancia se situaram
abaixo de 5: 1, 1704 para bo, 1,0232 para bs € 1, 1930 para by, ou seja, ndo ha indicios de mul-
ticolinearidade. Finalmente, o teste de Jarque-Bera com o p-valor de 0,641, resultou na
nao-rejeicao da hipétese de normalidade dos erros.

3.3.6 - Interpretacao dos resultados

Com base no modelo alternativo 6.4, podemos tirar as seguintes conclusdes:

+ Ratificaram-se as expectativas tedricas de que a area construida influencia significati-
vamente o preco unitario médio de compra e venda, na condi¢do de oferta, de casas
residencias no mercado analisado, sendo esta relacdo dada de forma inversa. Em se
tratando da disténcia a praia, a mesma mostrou-se estatisticamente insignificante. Em
relagédo a localizag&o (inserida ou ndo em condominio), verificamos que, de fato, os
imoveis situados em condominios possuem um preco unitario médio superior aqueles
que estao isolados. Além disso, na observacao 01, o preco unitario médio se da de
maneira ainda mais particular do que nas demais observagoes.

* O modelo de regressao estimado constata que cerca de 47,63% da variabilidade do
preco unitario de venda das unidades é explicada por variagcoes na area construida
das 40 casas observadas em fungdo de sua localizacdo e, de uma forma particular,
pela observacdo numero 01.

» O conjunto de dados sobre o qual a analise de regresséao foi realizada contém ape-
nas 40 observacdes e 03(trés) variaveis independentes. E evidente que outras varia-
veis podem influenciar decisivamente a estimacao do valor de venda do imével além
daquelas que coletamos e compdem o banco de dados, por exemplo: idade, con-
servagao, padrao construtivo, orientagao solar, entre outras. Em virtude disto, alerta-
mos que as previsdes realizadas neste trabalho podem ser melhoradas mediante a
inclusao de novos fatores e subsequente modelagem.

* A busca incessante da maximizacdo do R’ ndo deve ser o objetivo do avaliador
quando lida com analise de regressao, mas, antes, obter estimativas confiaveis dos
coeficientes de regressao para a populacao e fazer inferéncias estatisticas a respeito
deles. O avaliador deve estar mais preocupado com a relevancia légica ou teérica das
variaveis explanatorias em relacdo a variavel dependente e sua significancia estatis-
tica, conforme foi realizado ao longo deste trabalho.
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4.0 - Conclusoes e recomendacoes

Este trabalho teve como objetivo apresentar o software (gratuito) R e as potenciali-
dades de sua utilizacdo na engenharia de avaliagdes. Para tanto, apresentamos um tutorial
sintético do uso do programa e fizemos uma aplicagdo com dados reais utilizando técnicas
economeétricas e testes estatisticos na plataforma R visando a obtencdo de um modelo de
regressao linear preditivo do mercado imobilidrio analisado.

Foram empregados os recursos disponiveis no R para manipulacao de dados, criagéo
e exposicao de graficos, uso de fungdes estatisticas pré-existentes e programacéao de novas
funcgdes.

Verificamos que o Ambiente R pode ser Util para profissionais atuantes na area de
avaliacoes de bens, ndo apenas em razao de sua flexibilidade e abrangéncia, mas também
pela linguagem acessivel e confiabilidade dos resultados.

A utilizacdo do R exige bem mais do que o simples “aperto de alguns botdes em
série” e, embora muitos interpretem esse fato como uma desvantagem, entendemos que,
na verdade, ai se situa a preeminéncia do R. Para trabalhar com o R é preciso compreender
as etapas da modelagem empirica e estar familiarizado com a natureza e estrutura dos
dados, a fim de que se possa programar com eficiéncia e versatilidade.

Por fim, sugerimos e incentivamos a disseminagao e o uso deste poderoso software de
dominio publico por engenheiros e arquitetos que buscam empregar metodologia cientifica
em seus trabalhos avaliatorios, capaz de contribuir para uma maior eficiéncia do desenvolvi-
mento das atividades relacionadas as rotinas de avaliagdes

Compartilhamos a idéia de que o R é uma demonstracéo real do poder da colaboracao
de pesquisadores e usuarios em todo o mundo. Cabe a nos interagir, criar e propor novos
pacotes e funcbes que sejam Uteis as nossas atividades de avaliagao.
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5.0 - Apéndice A

HHSHEHHH R R R R R R R R R R
XV COBREAP - CONGRESSO BRASILEIRO DE ENGENHARIA
DE AVALIAGOES E PERICIAS - IBAPE/SP - 2009}

UTILIZAGAO DO SOFTWARE (GRATUITO) R
NA ENGENHARIA DE AVALIAGOES}

Codigos fonte de programagdo na plataforma R referentes
a andlise de regresséo
S S S S s

#
#
#
#
#
#
#
#
#
#
#
#
#

### PACOTES UTILIZADOS ###

library(lmtest) #testes RESET, Goldfeld-Quandt, Breusch-Pagan e Koenker
library(car) #fatores de inflagdo da varidncia e teste Bonferroni
library(tseries) #teste Jarque-Bera

### LEITURA DOS DADOS  #d##

dir ()

dados=read.table(file="portodegalinhas.csv", sep=";", header=T,dec=".")
dados

### VERIFICAGAO DE INCONSISTENCIAS NOS DADOS #i#

is.na(dados) # Verdadeiro se existir dados ausentes

attach(dados)# 0 R adiciona na memdéria o objeto que contém os dados
summary (dados)

### GRAFICOS DE DISPERSAO, BOX-PLOTS E HISTOGRAMAS #i##

par (mfrow=c(1,2))

plot (AC,PU,bty="1",1wd=2,col = "blue",xlab="Area construida (m2)",
ylab="Prego unitario(R$/m2)")

plot (DP,PU,bty="1",1wd=2,col = "blue",
xlab="Distédncia & praia (metros)",ylab="Prego unitario(R$/m2)")

par (mfrow=c(1,2))

plot (AC,DP,bty="1",1wd=2,xlab="Area construida(m2)",
ylab="Distancia & praia (metros)")

plot (LOC,DP,bty="1",1wd=2,xlab="Localiz. (O=casa isolada; l=casa em condom.)",
ylab="Disté&ncia & praia (metros)")

par (mfrow=c(1,3))

boxplot (PU,main="Preco unitario") ;boxplot(DP,main="Distdncia & praia")
boxplot (AC,main="Area construida")
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dados$L0OC=factor (dados$L0OC)
summary (dados$L0OC)

pairs(dados) # Graficos de dispersdo entre todas as variaveis
hist (PU,main="Histograma do Prego unitario", xlab="Valores",
ylab="Frequéncia",col="blue" ,border="black", col.axis="red", prob=F)

### MEDIDAS DESCRITIVAS ###

cv=function(x)

{
f=sd(x) /mean(x)
return(f)

}

summary (cbind (PU,DP,AC))

apply(cbind (PU,DP,AC),2,var)

apply (cbind (PU,DP,AC) ,2,sd)

apply(cbind (PU,DP,AC),2,cv)

### CORRELAGOES ###

cor (cbind (PU,DP,AC,LOC))

### AJUSTE DOS MODELOS CANDIDATOS ###

# MODELO 1 #

modelol1=1m(PU~AC+DP)
summary (modelol)

# MODELO 2 #

modelo2=1m(PU~AC)
summary (modelo?2)

## Teste de RESET de especificagdo
resettest(PU ~ AC, power=2:3, type="fitted", data=dados)

# MODELO 3 #

logPU=1log(PU) ;logAC=1og(AC) ;
modelo3=1m(logPU~1logAC)
summary (modelo3)

## Teste de Forma Funcional, comparando os modelos 2 e 3.
SSEl=anova(modelo2)[2,2]

SSEll=anova(modelo3) [2,2]

T=length (PU)

logy=1log(PU)
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yg=exp((1/T)*sum(logy))

(1= (T/2)*abs(log( (SSE1l/yg~2)/SSE1l ) ))
(vc=qchisq(0.95,1))

# MODELO b #

modelo5=1m(PU~AC+DP*L0OC)
summary (modelo5)

## Teste de RESET de especificacgédo
resettest (PUTAC+DP*L0OC, power=2:3, type="fitted",

## Teste de Goldfeld-Quandt
gqtest (modelob)

## Teste de Koenker
bptest (modelo5, studentize=TRUE)

## Teste de Breusch-Pagau
bptest(modelo5, studentize=FALSE)

## Fatores de inflagdo da varidncia
vif (modelo5)

# MODELO 6 #

modelo6=1m(PU~AC+LOC)
summary (modelo6)

## Intervalos de Confianca
confint (modelo6)

## Teste de RESET de especificacgdo

data=dados)

resettest (PUTAC+LOC, power=2:3, type="fitted", data=dados)

## Teste de Goldfeld-Quandt
gqtest (modelo6)

## Teste de Koenker
bptest(modelo6, studentize=TRUE)

## Teste de Breusch-Pagau
bptest (modelo6, studentize=FALSE)

## Fatores de inflacdo da varidncia
vif (modelo6)

## Teste de Jarque-Bera
res<-residuals(modelo6)
jarque.bera.test(res)
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# MODELO 7 #

modelo7=1m(1ogPU~1ogAC+LOC) #log(PU)~log(AC)+LOC
summary (modelo7)

## Teste de RESET de especificagdo
resettest (logPU~1ogAC+LOC, power=2:3, type="fitted", data=dados)

## Teste de Goldfeld-Quandt
gqtest (modelo7)

## Teste de Koenker
bptest(modelo7, studentize=TRUE)

## Teste de Breusch-Pagau
bptest(modelo7, studentize=FALSE)

## Fatores de inflagdo da varidncia
vif (modelo7)

## Teste de Jarque-Bera
res<-residuals(modelo7)
jarque.bera.test(res)

### CRITERIOS DE INFORMAGAQD ##i#

## AIC

AIC(modelol)
AIC(modelo?2)
AIC(modelo3)
AIC(modelo5)
AIC(modelo6)
AIC(modelo7)

## BIC

AIC(modelol,k = log(nrow(dados)))
AIC(modelo2,k = log(nrow(dados)))
AIC(modelo3,k = log(nrow(dados)))
AIC(modelo5,k = log(nrow(dados)))
AIC(modelo6,k = log(nrow(dados)))
AIC(modelo7,k = log(nrow(dados)))

### GRAFICO ENVELOPE ###

fit.model<-modelo6
<- model.matrix(fit.model)
<- nrow(X)
ncol (X)
<- X¥hx%hsolve (t (X) %x%X) %x%t (X)
<- diag(H)
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si <- 1m.influence(fit.model)$sigma
r <- resid(fit.model)
tsi <- r/(si*sqrt(1-h))
#
ident <- diag(n)
epsilon <- matrix(0,n,100)
e <- matrix(0,n,100)
el <- numeric(n)
e2 <- numeric(n)
#
for(i in 1:100){
epsilon[,i] <- rnorm(n,0,1)
e[,1] <- (ident - H)Y%*%epsilon[,il
u <- diag(ident - H)
el,i] <- e[,il/sqrt(u)
el,i] <- sort(el,il) }
#
for(i in 1:n){
eo <- sort(eli,])
el[i] <- (eo[2]+eo0[3])/2
e2[i] <- (eol[97]+eo0[98])/2 }
#
med <- apply(e,1,mean)
faixa <- range(tsi,el,e2)
#
par (pty="s")
qgqnorm(tsi,xlab="Percentis da N(O,1)",
ylab="Residuo Studentizado", ylim=faixa, pch=16)
par (new=T)
qqnorm(el,axes=F,xlab="",ylab="",type="1",ylim=faixa,lty=1)
par (new=T)
qqnorm(e2,axes=F,xlab="" ylab="", type="1",ylim=faixa,lty=1)
par (new=T)
qqnorm(med, axes=F,xlab="",ylab="",type="1",ylim=faixa,lty=2)

### OBSERVACOES ATIPICAS ###

# PONTOS DE ALAVANCA #
X=model .matrix(modelo6)
H=X%*%solve (t (X) %*%X) %%t (X)
h=diag(H)

m=ncol(X)/T
plot(h,xlab="0bservagdes")
abline (h=2*m,col=2)
identify(h,n=2)

# PONTO INFLUENTES #

## DFFITS
k=ncol (X)
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T=length (PU)

1ms<-summary (modelo6)

s<-lms$sigma

r<-resid(1ms)

ti<-r/(s*sqrt(1-h))

dffits<-abs(ti)*sqrt(h/(1-h))
plot(dffits,xlab="indice",ylab="DFFITS" ,main="Pontos Influentes")
abline(2*sqrt(k/T),0,1lty=2)

identify(dffits,n=2)

## Distancia de Cook

rt<-r/(s*sqrt(1-h))

ct<-(rt~2xh)/ (p*(1-h))

plot(ct,xlab="indice",ylab="DCook", main="Pontos Influentes")
abline(4/(T-k),0,1ty=2)

identify(ct,n=2)

## Teste de Bonferroni
outlier.test (modelo6)

### MODELOS 6 SEM AS OBSERVAQ@ES INFLUENTES ###
# MODELO 6.1 (sem a obs. 1) #

modelo6.1=1m(PU~AC+L0OC ,subset=-c(1))
summary (modelo6.1)

# MODELO 6.2 (sem a obs. 15) #

modelo6.2=1m(PU~AC+LOC ,subset=-c(15))
summary (modelo6.2)

# MODELO 6.3 (sem as obs. 1 e 15)#

modelo6.3=1m(PU~AC+LOC ,subset=-c(1,15))
summary (modelo6.3)

### MODELO ALTERNATIVO #i#

## Dummy para o bservagdo 1
DADO1=c(1,rep(0,21))

# Modelo 6.4 #

modelo6.4=1m(PU~AC+LOC+DADO1)
summary(modelo6.4)

## Intervalos de Confianga
confint (modelo6.4)
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## Teste de RESET de especificacgdo
resettest (PUTAC+LOC+DADO1, power=2:3, type="fitted",

##Teste de Goldfeld-Quandt
gqtest (modelo6.4)

##Teste de Koenker
bptest(modelo6.4, studentize=TRUE)

##Teste de Breusch-Pagau
bptest(modelo6.4, studentize=FALSE)

## Fatores de inflacdo da varidncia
vif (modelo6.4)

## Teste de Jarque-Bera
res<-residuals(modelo6.4)
jarque.bera.test(res)

data=dados)
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