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RESUMO

Nesta disertacdo apresentaremos uma proposta de um modelo de equagéo de regressdo
representativa para a formagdo do valor de mercado dos lotes urbanos do municipio de Sao
Carlos, SP, ano de 2005, visando a criagdo de Plantas de Valores Genéricos (PVG) utilizando
as técnicas de: Modelos Lineares Usuais (erros normais e varidncia constante), estes
amplamente utilizados, e a Andlise de Sobrevivéncia com censura a esquerda. Apds o ajuste,
as duas metodologias sdo comparadas e testadas num estudo de simulacdo onde examinamos

a probabilidade de cobertura de alguns parametros envolvidos na regressao.

Palavras-chave: Andlise de Sobrevivéncia com Censura & Esquerda; Modelos Lineares

Usuais; Probabilidade de Cobertura; Planta de Valores Genéricos; Localizacdo Intra-Urbana.



ABSTRACT

In this dissertation we present a regression modelling proposal for modelling the
market prices of urban batches at Sdo Carlos city (SP), over the year of 2005. Usual
regression modelling and survival techniques, with left censoring, are considered. A
simulation study exames the coverage probabilities the asymptotic confidence for the

parameters of the considered modelling.

Keywords: Survival Analysis with Left Censoring; Regression Modelling; Coverage

Probability; Generic table of values; Urban intra-localization.
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1. INTRODUCAO

A Localizag¢do € um dos principais componentes na formagdo do valor de mercado do
imével urbano. Uma das aplicacdes mais relevantes da apuragdo destes valores € a Planta de
Valores Genéricos (PVGQG).

A PVG corresponde a generalizacdes, inferidas através de amostras pontuais de
eventos observdveis no mercado imobilidrio.

Ao elaborar uma PVG baseada em uma metodologia cientifica, nesse caso, a
metodologia estatistica, pretende-se que o gestor (avaliador) se norteie pelo principio da
imparcialidade, principio este que deve nortear toda a decisdao envolvendo os interesses dos
cidaddos. A imparcialidade estd diretamente associada & fundamenta¢do da metodologia
estatistica, ou seja, no final, ao questionar a PVG estaremos, indiretamente, questionando a
fundamentagdo da metodologia estatistica empregada, desde o plano amostral até a inferéncia
dos valores. Existe o outro lado da imparcialidade, a parte subjetiva, a parte intrinseca ao ser
humano e nessa nenhuma metodologia jamais conseguird influenciar e, portanto, nao
discutiremos no atual trabalho. Infelizmente, a maioria das decisdes de ordem publica é
influenciada por essa subjetividade.

A andlise de sobrevivéncia, conforme Colosimo e Giolo (2006) “é uma das areas da
estatistica que mais evoluiu nas ultimas décadas do século passado”. A andlise de
sobrevivéncia, além de permitir a constru¢cdo de um modelo para predizer o valor de mercado
do lote urbano, como o modelo de regressdo linear usual, permite estimar, para um
determinado lote, a probabilidade que ele seja vendido e, também, o risco de venda associado
aele.

O presente trabalho foi desenvolvido em conjunto com a dissertacdo de Ferreira
(2007) defendida em dezembro de 2007 no Mestrado em Engenharia Urbana, Departamento
de Engenharia Civil da UFSCar. Ferreira (2007) discute o tratamento da varidvel
“Localizacdo” para modelos estatisticos em avaliacdo imobilidria enquanto que este trabalho
discute as particularidades de tais modelos estatisticos propondo uma metodologia que auxilie

nas relagdes espago/sociedade, em especial, na cidade de Sdo Carlos, SP.
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1.1. PROBLEMA

No Brasil, a avaliagdo em massa de imoveis € de grande importincia para os governos
municipais. Avaliagdes em massa sdo aplicadas para a elaboracdo de Plantas de Valores
Genéricos (PVG), cujo objetivo principal € estabelecer a base de célculo para a cobranga de
tributos municipais, tais como, o Imposto Predial e Territorial Urbano (IPTU), Imposto sobre
a Transmissdo de Bens Imoéveis (ITBI) e as Contribuicdes de Melhoria. A PVG € a
representacao do valor unitdrio do solo, normalmente expresso em Reais por drea (R$/m?).

A Norma Brasileira ABNT (2004) distingue duas metodologias basicas no tratamento
dos dados: tratamento por fatores de homogeneizacio e a metodologia cientifica, com uso de
regressdo linear. O tratamento cientifico €, segundo a ABNT (2004), “o tratamento de
evidéncias empiricas pelo uso de metodologia cientifica que leve a inducdo de modelo
validado para o comportamento do mercado”. A maioria dos modelos obtidos pela
metodologia cientifica utiliza a andlise de regressdo linear, como previsto em norma, porém
“outras ferramentas analiticas para a indugdo do comportamento do mercado” sdo permitidas,
desde que fundamentadas. Atualmente as redes neurais artificiais, a regressdo espacial, a
andlise envoltéria de dados (Charnes et al., 1995) e, neste trabalho, devido a natureza da
varidvel resposta (valores positivos), propde uma modelagem baseada em Andlise de
Sobrevivéncia.

O processo no qual explicitamos a varidvel localizacdo, ou, mais especificamente, a
localizacdo intra-urbana é bastante subjetivo fazendo com que esse processo se torne

questionavel.

A questdo da amostragem também se torna relevante. Os trabalhos de
avaliagcdo em massa de imoveis e de criagdo da PVG impéem uma
duragcdo na qual nem sempre é possivel obter uma quantidade e
equilibrio espacial satisfatorio na coleta de amostras. Quando isto
ocorre, coloca-se ao avaliador o problema sobre como inferir os
valores do solo em locais com dificil obtencdo de amostras, com base
na comparacdo com localidades semelhantes. Quais seriam o0s
pardmetros de comparagdo entre duas localizagdes distintas? Revela-
se a necessidade de construir condicdes de contorno para aplicacdo
das varidveis indicadoras da localizacdo em modelos inferenciais de
avaliacdo imobilidria. Pressupoem-se que estas condicoes de
contorno possam ser aplicdveis ao universo de contextos urbanos
brasileiros, especialmente os ndo-metropolitanos (Ferreira, 2007).

Visando eliminar esta subjetividade, a presente pesquisa colaborou para desenvolver
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um método para o delineamento da varidvel localizagdo, descrito mais detalhadamente em
Ferreira (2007), que reline os referenciais tedricos na area do Planejamento Urbano. A
presente dissertacdo, por outro lado, avanga em relagéo ao citado estudo, na medida em que o
desenvolve do ponto de vista estatistico, utilizando o método da Andlise de Sobrevivéncia.
Justifica-se, portanto, o elevado ndmero de citagdes a este trabalho, que sdo necessdrias para a
contextualizac@o da abrangéncia do tema e as motivagdes de ambos os trabalhos.

Um modelo estatistico pode apresentar crescentes niveis de complexidade, devido ao
tipo e quantidade de varidveis envolvidas.

Dentre as dezenas de potenciais varidveis indicadoras de localizacdo, foram
selecionadas as de maior abrangéncia geogrifica, em detrimento de varidveis “micro”, de
alcance territorial reduzido. Estas varidveis selecionadas sdo do tipo binario, por representar
dicotomias caracteristicas de contextos urbanos brasileiros. A partir deste conjunto de
variaveis € possivel avaliar a influéncia das varidveis “micro”, bem como estabelecer bases de
comparagdo entre municipios distintos, assuntos que ultrapassam os limites do presente

trabalho e abordados em Ferreira (2007).

Os esforcos foram direcionados para a obtengcdo do maior niimero
possivel de amostras referentes as transagdes imobilidrias
efetivamente realizadas. No entanto, estes dados sdo os mais dificeis
de serem obtidos. As partes envolvidas no negocio normalmente ndo
revelam o valor real transacionado. Mesmo havendo fidelidade das
fontes quanto ao prego, é comum os negocios se realizarem através de
financiamentos. As modalidades de juros interferem na observagdo do
valor a vista do bem, o que demandaria a aplicacdo de indices
financeiros e monetdrios, que representam inconvenientes para
obtencdo de um preco padronizado. Portanto, a pesquisa se concentra
nos precos de oferta dos lotes, obtidos nas empresas imobilidrias
locais. A escolha por este valor se justifica por ser fiel, sintético e de
fdcil obtengdo pelo pesquisador. Embora seja de certa forma
tendenciosa, por expressar puramente os interesses dos vendedores, é
licito crer que este valor represente o mdximo valor possivel sobre
uma determinada parcela de terra urbana. Associadas a este preco de
oferta, seguem as vantagens oferecidas pela aquisicdo do imovel:
vizinhanga, acessibilidade, atrativos naturais, acumulacdo de infra-
estruturas, dentre outras (Ferreira, 2007).

Os pregos de oferta também carregam distor¢cdes importantes. Uma delas diz respeito a
“estratégia de negociag@o” do vendedor, enquanto alguns estabelecem o prego real pelo qual
desejam vender e mantém este preco, outros estabelecem um preco acima para dar margem a

negociacdo. Outra distorcdo diz respeito a “condicdo do vendedor”, enquanto alguns aceitam
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vender por um preco sabidamente baixo, sejam por estarem necessitando do dinheiro ou para

encerrar disputas judiciais (entre herdeiros, sécios, casais, etc.) e outros podem impor precos

sabidamente exagerados por estarem em condi¢des confortdveis. Ofertas altas e baixas,

geralmente, ndo se anulam, seu comportamento € bastante assimétrico, dado o “efeito

manada” que muitas vezes se observa nos mercados em geral e, em especial, no imobilidrio.

Quando nos referimos ao termo “solo urbano” de forma genérica, o
que estd em questdo é a propria localizacdo intra-urbana, ou
“localizacdo pura”. A Localizagdo intra-urbana, ou “ponto”, como é
popularmente conhecido, é um produto humano por esséncia. No
entanto, embora seja quase intangivel, por ser imaterial, o valor da
localizagcdo relaciona-se diretamente ao seu potencial de uso
(Ferreira, 2007).

As aglomeracdes urbanas sdo compostas por sistemas de
localizacdes. O espaco intra-urbano representa o conjunto dos
deslocamentos didrios de pessoas em suas atividades didrias, do tipo
casa-trabalho, casa-lazer, casa-escola, casa-consumo, dentre outros.
Este espaco intra-urbano constitui-se no objeto em estudo. Neste
delicado recorte do espaco geogrdfico, perdem importdncia os limites
tradicionais de perimetro urbano e limites administrativos, uma vez
que os trajetos intra-urbanos podem ultrapassar os limites
municipais, como é o caso dos municipios vizinhos de Sdo Carlos,
Ibaté e Araraquara, bem como as localidades da Represa do Broa e
os distritos de Agua Vermelha e Santa Eudéxia, distantes da Sede de
Sdo Carlos pela ordem dos 20 aos 30 quilometros (Ferreira, 2007).

A criacdo de loteamentos, condominios urbanisticos, distritos
industriais e outras formas de producdo de bens imoveis “urbanos”
em dreas de uso tradicionalmente rural é um dos elementos que vém
contribuindo para mudar os paradigmas que estabelecem as
fronteiras entre campo e cidade. Deste fendomeno, é importante
observar que a expansdo territorial da malha urbana induz a
variabilidade de caracteristicas dos lotes, em termos de oferta de
infra-estruturas, servicos, porte, seguranca, acessibilidade e valor,
dentre diversas outras. Segundo os dados do Instituto Brasileiro de
Geografia e Estatistica — IBGE, entre os anos 2000 e 2007, a
populacdo de Sdo Carlos aumentou de 160.000 a 210.000 habitantes,
com crescimento populacional superior as médias estadual e federal.
E uma cidade de porte intermedidrio cujos padrdes espaciais de
valorizacdo imobilidria ndo sdo tdo simples, como em pequenos
municipios, mas delineiam-se fatores cujos efeitos tém expressdo
mdxima no ambiente metropolitano. Um dos principais deles ¢ a
segregacdo e as condigcbes de competicdo pelo acesso as melhores
localizacdes ocorrem no dmbito do mercado imobilidrio (Ferreira,
2007).
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No ambito deste estudo, o termo lote designa um bem imdvel composto por uma

parcela de solo, resultado de loteamento, parcelamento ou fracionamento em condominio. A

rigor, esta conceituacdo nao se restringe a uma definicdo legal, mas ao aspecto puramente

morfologico do terreno vazio, assim como conceituado em Ferreira (2007). Como este objeto

a ser amostrado constitui-se em terrenos vazios, estimados em 24.975 unidades, praticamente

um quarto do universo dos iméveis do municipio de Sdo Carlos, SP (Sao Carlos, 2006).

Sobre a escolha dos lotes como objeto de estudo, o autor justifica:

Justifica-se que neste tipo de imovel o valor da localizacdo é explicito,
ao passo que nos lotes edificados o valor do solo estd implicito,
juntamente com as caracteristicas da constru¢do e sua conservagado.
As interferéncias nos valores dos lotes vazios, embora sejam muitas,
sdo bem menores que nos lotes edificados (Ferreira, 2007).

A aplicabilidade do trabalho estende-se aos chamados vazios urbanos, onde costuma

incidir a especulag@o imobilidria. Sobre isto, Ferreira (2007) discorre:

Do conjunto de terrenos vazios do municipio, destaca-se o
subconjunto das glebas. A avaliacdo de glebas urbanas envolve a
escolha de um dos trés métodos previstos em norma especifica, a NBR
8591/1985 — Norma Brasileira de Avaliacdo de Glebas Urbanizdveis.
Geralmente, a gleba é avaliada com base no potencial de retorno
financeiro em face de determinado tipo de urbanizacdo
(parcelamentos, loteamentos, condominios, entre outros). Pelo seu
grande porte, forma, insercdo na malha urbana e pelo fato de ndo
terem sido ainda parceladas, as glebas apresentam particularidades
que até entdo as impedem de serem avaliadas da mesma forma que os
lotes. Porém, na equacdo que se propde cuja modelagem é
caracterizada por regides homogéneas do ponto de vista da
localizagdo, a avaliagdo das glebas ganha uma dimensdo
contextualizada, na qual sdo consideradas varidveis comuns aos lotes.
Desta forma, é possivel quantificar o valor da localizagcdo implicito
nestas glebas com mais clareza, e assim avaliar de forma mais
abrangente aspectos de sub-utilizacdo, especulagdo imobilidria e
realizacdo de sua funcdo social, pois normalmente estas glebas
constituem-se em vazios urbanos (Ferreira, 2007).

As glebas de proprietarios particulares também podem constituir dreas verdes

inseridas no meio ambiente e, assim, contribuir para a melhoria do ambiente em seu entorno o
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que daria & mesma um aspecto diferenciado. Esta contribuicdo pode estar relacionada ao
conforto térmico, visual e de qualidade do ar, podendo até contribuir para a saiude das pessoas
que vivem em seu entorno, além de abrigar pequenos animais. Sendo assim, estas glebas
devem receber um tratamento diferenciado na PVG. As glebas de responsabilidade do poder
publico também devem ter um tratamento diferenciado ja que propicia os beneficios citados
acima para o seu entorno e valoriza os terrenos pertencentes a ela. Neste caso, devem ser
tratadas como reservas ambientais e fica a cargo do poder ptiblico a sua preservacido no que

concerne aos aspectos de fauna, flora, seguranga, uso, urbanizacao entre outras.

1.2. OBJETIVOS

1.2.1. Objetivo geral

Quando se busca a solugdo de um problema, obviamente, diferentes abordagens
podem levar a resultados distintos, algumas vezes semelhantes, mas raramente iguais em
todos os aspectos.

O presente trabalho visa dar tratamento cientifico a avaliacdo de imdveis urbanos e
comparar a abordagem via Andlise de Sobrevivéncia considerando censura a esquerda,
desenvolvida neste trabalho, com as abordagens via Modelos Lineares Usuais que ¢
considerada regra nesta area de avaliacdo de imdveis. Esta pesquisa foi desenvolvida com o
auxilio do Software R 2.6.2. O sistema R é um ambiente que incorpora uma implementacéo
da linguagem de programacdo S, que € poderosa, flexivel e possui excelentes facilidades
gréficas (R Development Core Team, 2008). R € um projeto de cédigo-aberto (open-source)

desenvolvido por muitos voluntdrios por mais de dez anos e esta disponivel na Internet sobre

a General Public Licence (www.gnu.org/copyleft/gpl.html e www.fsf.org) (Everitt et al.,

2006). A fonte principal de informagdes sobre o sistema R € a internet com a home page

oficial do projeto R sendo: http://www.r-project.org. Todos os recursos estdo disponiveis

nesta pdgina: o proprio sistema R, uma colecdo de pacotes, manuais, documentacdo,
novidades etc. (Everitt et al., 2006).

Sera disponibilizada uma metodologia cientifica para a proposta de uma equacdo de
regressdo representativa da formagdo do valor de mercado do solo urbano do municipio de
Sao Carlos, SP, utilizando valores de lotes do ano de 2005. Posteriormente, esta metodologia

permitird a criagdo de uma PVG mais realista, pois futuros estudos partirdo de uma divisio da
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drea urbana em grandes zonas homogéneas, que permitirdo avaliar mais detidamente o

comportamento de varidveis “micro”.

1.2.2. Objetivo especifico

O objetivo geral pode ser atingido desde que se alcancem os objetivos especificos.
Serd discutido e apresentado um novo caminho para pesquisadores e avaliadores de imoveis.
Esse caminho é baseado na modelagem do valor de mercado do solo urbano através dos
modelos de Andlise de Sobrevivéncia. Até o presente momento, pesquisadores e avaliadores

de iméveis ndo se enveredaram por esse caminho.

1.3. JUSTIFICATIVA

O enfoque inovador do presente estudo é unir dois campos do conhecimento
aparentemente distintos - as metodologias inferenciais de avaliacdo em massa (baseadas nos
modelos lineares usuais e de Andlise de Sobrevivéncia) e os estudos de localizagdo intra-
urbana, de natureza socioldgica, geografica e histdrica. Ferreira (2007) e o presente trabalho
se complementam na discussdo do tema potencialmente comum, tal qual é a perspectiva de
aplicag@o no planejamento urbano e tributdrio visando a imparcialidade das decisdes.

Niao foram encontradas publicagdes mencionando a aplicagdo de modelo estatistico
para homogeneizar os valores aferidos na pesquisa de mercado baseado na metodologia de

Analise de Sobrevivéncia.

1.4. ESTRUTURA DO TRABALHO

Este trabalho esta estruturado em 8 capitulos. O problema, o objetivo e a justificativa

estdo neste primeiro capitulo. Os capitulos seguintes estdo organizados assim: no capitulo 2
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descreve-se uma revisdo bibliogréafica relacionada a importancia da PVG, a cidade de Sao
Carlos, SP, os conceitos de localizagdo, visando seu emprego em modelos estatisticos de
avaliacdo e as varidveis utilizadas; no capitulo 3 ao capitulo 7 s@o apresentados os conceitos e
ajustes dos modelos lineares de regressdo usual e de regressio Weibull (Anédlise de
Sobrevivéncia) para uma amostra de lotes urbanos da cidade de Sdo Carlos, SP e, também,
um estudo de simulacdo da probabilidade de cobertura de alguns parametros para ambos os
modelos; no capitulo 8 estdo as conclusdes e perspectivas futuras; todos os codigos dos
programas utilizados para a realiza¢do das andlises estatisticas e graficos nos softwares R e
SAS sdo apresentados nos Apéndices A, B e C. No Apéndice A estdo os cddigos dos
programas em R, versdo 2.6.2, referentes a modelagem dos dados para ambos os modelos. No
Apéndice B estdo os codigos dos programas em R referentes a simulac@o da probabilidade de
cobertura dos pardmetros para ambos os modelos e, por tltimo, no Apéndice C, estdo os

codigos referentes a implementagdo do grafico TTT-Plot no SAS, verséo 9.0.
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2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1

PLANTAS DE VALORES GENERICOS

A PVG ¢ a representacdo do valor unitdrio do solo, normalmente expresso em Reais

por 4rea (R$/m?). A base de célculo do IPTU e do ITBI é o valor venal do imével.

Por principio, o valor venal deve guardar uma proporcionalidade em
relacdo ao seu valor de mercado. A PVG e conseqiientemente os
valores venais sdo instituidos através de lei municipal. A PVG é um
importante instrumento de politica tributdria para os governos
municipais. Um instrumento que, se bem utilizado, promove a justica
fiscal, contribui para o planejamento urbano, interage e influencia o
mercado imobilidrio, podendo ser utilizada como instrumento de
indugdo de politicas de ocupacdo do solo urbano, além de aperfeicoar
a arrecadacdo dos tributos que sdo de sua competéncia. Nem sempre
bem elaboradas e atualizadas, as PVG comumente se restringem a
uma mera base de cdlculo de imposto territorial (Ferreira, 2007).

Neste trabalho, na elaboracdo da PVG, serd utilizado apenas o método cientifico,

devido a sua objetividade. O método cientifico baseia-se em modelos estatisticos para

homogeneizar os valores aferidos na pesquisa de mercado. Atualmente, estes modelos sdo

obtidos através de regressdo linear multipla usual (erros normais com média zero e variancia

constante).

A anélise de regressdo é um dos ramos da teoria estatistica mais utilizada na pesquisa

cientifica. E a técnica mais adequada quando se deseja estudar o comportamento de uma

varidvel em relacdo a outras que sdo de certa forma, responsdveis pela sua formacdo. O

modelo de regressdo linear multipla deve ser adotado quando mais de uma varidvel é

necessdria para explicar a variabilidade dos precos praticados no mercado (Dantas, 1998).

2.2

A AREA DE ESTUDO

A cidade de Sao Carlos localiza-se no centro geografico do Estado de S@o Paulo. O

clima ameno, com temperatura média anual de 19,6 °C, somado a altitude média de 856m

compreendida entre 520 e 1.000 metros, faz de Sdo Carlos um local muito agradavel, com
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inimeras cachoeiras, curiosas formagdes geoldgicas e belissimas paisagens (Sao Carlos,
2008).

Sdo Carlos conta com a presenca de duas universidades publicas, a Universidade de
Sdo Paulo (USP), com dois campi na cidade, e a Universidade Federal de Sido Carlos
(UFSCar) além da Embrapa (Empresa Brasileira de Pesquisa Agropecudria) com o Centro de
Pesquisa de Pecuaria do Sudeste e o Centro Nacional de Pesquisa e Desenvolvimento de
Instrumentacdo Agropecudria. Tais institui¢des incorporaram a histéria de Sdo Carlos suas
contribuicdes a ci€ncia e a capacitacdo profissional de milhares de pessoas além de produzir
tecnologia de ponta nas dreas de melhoramento genético bovino e de desenvolvimento de
equipamentos agropecudrios. Este vigor académico aliado com o potencial tecnoldgico e
industrial conferiu a cidade o titulo de Capital da Tecnologia (Sdo Carlos, 2008).

Segundo os dados do Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica — IBGE, entre os
anos 2000 e 2007, a populacdo de Sdo Carlos, SP, aumentou de 160.000 para 210.000

habitantes, com crescimento populacional superior as médias estadual e federal.

“E uma cidade de porte intermedidrio cujos padrées espaciais de
valorizacdo imobilidria ndo sdo tdo simples, como em pequenos municipios,
mas delineiam-se fatores cujos efeitos tém expressdo mdxima no ambiente
metropolitano. Um dos principais deles é a segregacdo” (Ferreira, 2007).

Os limites das coordenadas geograficas do municipio sdo 47°30” e 48°30’ na longitude
oeste 21°30° e 22°30° na latitude sul. Sdo Carlos, SP, apresenta os seguintes municipios
vizinhos: Ibaté, Itirapina, Rincdo, Santa Lucia, Analadndia, Luis Anténio, Araraquara,
Descalvado, Brotas, Américo Brasiliense e Ribeirdo Bonito e, tem como distritos, Agua

Vermelha e Santa Eudéxia (Sao Carlos, 2008).

2.3. CONFIGURACAO ESPACIAL DE SAO CARLOS, SP, E
CONSIDERACOES SOBRE A MODELAGEM DA VARIAVEL
LOCALIZACAO

O objetivo deste capitulo € conceituar brevemente a localizacdo, visando seu emprego
em modelos estatisticos de avaliagdo. A localizacio € a principal varidvel explicativa do valor
de mercado dos lotes urbanos, embora seu tratamento em modelos estatisticos seja de certa

forma controversa.
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Nos modelos estatisticos, a varidvel localizacdo pode assumir
diversos tipos. Isto cria inimeras possibilidades de representacdo,
que coloca ao pesquisador o problema sobre qual modelo especificar.
Sdo necessdrias bases teoricas que déem sentido a formulacdo
estatistica. Hd uma quantidade considerdvel de técnicas matemdticas,
estatisticas e computacionais, em paralelo a abordagens
relativamente parciais do problema da localizacdo urbana. Formas
especificas de avaliagdo, como as Plantas de Valores, impdem
necessariamente abordagens extensivas a todo o universo de lotes
urbanos dos municipios. E desejdvel que os modelos estatisticos e
suas ferramentas, ainda que sofisticados por si, tenham sentido em
sua aplicacdo. Este sentido deve seguir um conjunto de pressupostos
sobre os mecanismos de valorizacdo do solo urbano (Ferreira, 2007).

De fato, a configuracdo dos valores ao longo da malha urbana é
produto dialético de determinantes histéricas em uma estrutura que
constantemente se transforma. Compreender os processos formadores
de valor do solo, sob esta perspectiva genérica, exige o
reconhecimento da estruturacdo urbana de uma cidade (Ferreira,
2007).

Os estudos de localizacdo intra-urbana representam uma importante
contribui¢do para a construgdo destes pressupostos sobre os
processos de formacdo de valor. As aglomeracdes urbanas sdo
constituidas por diversas localizacoes, que tém a acessibilidade como
um dos principais atributos, com grande influéncia na valorizacdo do
lote urbano. As localizacdes intra-urbanas que apresentam a
caracteristica de minimizar o conjunto dos tempos de deslocamento
didrio de pessoas, tais como os trajetos casa-trabalho, casa-lazer,
casa-escola, casa-consumo, dentre outros, sdo mais valorizadas.
Neste caso, as dreas mais valorizadas sdo aquelas que se aproximam
dos pontos de consumo e trabalho das camadas sociais com melhores
condicoes de educacdo e renda (Ferreira, 2007).

Hd duas forcas que dispoem de ampla liberdade para escolha de suas
localizacdes. Uma delas é de natureza extra-urbana, regional, ligada
a esfera da producdo, geralmente industrial. A outra é de natureza
local, fortemente associada a esfera do consumo e constitui-se na
localizagcdo dos bairros residenciais das camadas de maior renda. O
territorio restante é disputado pelos diversos segmentos de menor
poder econdmico no ambito do mercado imobilidrio, que expressa em
precos o valor do solo urbano e estabelece a selecdo a partir do
poder aquisitivo (Ferreira, 2007).

Neste contexto, as barreiras sdo relevantes porque desvalorizam
certas localizacoes em relacdo a outras. Estas barreiras sdo de ordem
natural, como a conformacdo do relevo e a hidrografia e sob a
influéncia destes, freqiientemente, sdo tracadas as ferrovias e as
rodovias (Ferreira, 2007).
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A principio, Ferreira (2007) identifica quatro grandes barreiras intra-urbanas em Sdo
Carlos, SP: a delimitagdo natural da planicie central, a ferrovia, a rodovia SP-310
(Washington Luiz) e a encosta sul. Cada barreira tem sua prépria natureza e suas
caracteristicas proprias de transposicdo, que impdem diferentes graus de dificuldades aos

ocupantes. O autor acrescenta:

Este processo de consolidacdo de barreiras, reafirmacdo de trajetos
intra e extra-urbanos e consolidacdo de infra-estruturas vem
ocorrendo gradativamente, desde os primordios da formacdo do
niicleo urbano do municipio de Sdo Carlos. O momento presente é
sempre o resultado de todas estas determinantes. A medida que o
tempo transcorre, torna-se mais complexa a leitura e compreensdo
destes fenomenos ligados a localizacdo intra-urbana (Ferreira, 2007).

Ferreira (2007) caracterizou a distribuicio espacial das moradias dos diversos extratos
populacionais da cidade de Sdo Carlos, SP, com base nos dados de educacdo e renda
constantes do censo 2000 (IBGE 2002). O método usado nesta analise consiste na
determinacdo de uma distincia estatistica entre os 241 setores censitarios, com base no
método de andlise multivariada descrito em Johnson e Wichern (1998), p. 28-32. Ver Figura
2.

Por este método foi possivel caracterizar dois setores censitdrios mais distantes entre
si: em um dos extremos, ou poélos, o Parque Faber I, que apresenta as melhores condi¢cdes de
educacdo e renda dos responsdveis pelos domicilios. No pdlo oposto, uma parte do Jardim
Gonzaga, chamada “favelinha”, que na época da realizacdo do Censo 2000 ainda ndo havia

sido selecionada para receber as melhorias urbanisticas do Programa Habitar Brasil/BID.

Além de caracteristicas geogrdficas, hd mecanismos adicionais que
procuram garantir a manutencdo dos valores imobilidrios das
localizacdes ocupadas pelos bairros residenciais das camadas de maior
renda. No contexto de Sdo Carlos, acredita-se que sejam trés: a
legislacdo urbanistica que torna estes bairros estritamente residenciais;
os muros que delimitam alguns bairros, gerando o que se conhece
popularmente como condominio horizontal, embora ndo o sejam
necessariamente; e finalmente o regime condominial, que de fato
caracteriza legalmente o condominio e influi na manutencdo das infra-
estruturas  coletivas, incluindo-se ruas, calcadas, iluminagdo,
arborizacdo, dentre outros. Estas trés caracteristicas remontam
basicamente ao problema da seguranca, da privacidade e do controle
privado de padroes ambientais e urbanisticos (Ferreira, 2007).
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Figura 1. Configura¢do planimétrica da sede do municipio de Sdo Carlos, SP, com indica¢do das maiores
barreiras intra-urbanas. Fonte: Ferreira (2007).

No delineamento da presente pesquisa, foi adotada a proposta de Ferreira (2007) para a
criacdo de unidades de localizacdo consideradas basicas para a formulagdo de um modelo
estatistico que exprima de forma potencial o fendmeno da valorizacao territorial urbana. O sentido
da construg@o destas unidades parte do nivel geral em direcdo ao nivel especifico. Em uma
abordagem geral se lida com caracteristicas semelhantes compartilhadas por diversas localizacdes
contiguas e semelhantes. Estas varidveis serao utilizadas no modelo a ser proposto. Cada hipétese
corresponde a uma varidvel a ser incluida neste modelo. Estas varidveis serdo apresentadas

brevemente, a seguir.
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20 - Pq. Santa Maria l el
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Servigo Auténomo de Agua de Esgoto de Sao Carlos - SAAE. SISTEMA DE PROJEGAQ: UTM do Censo 2000 - == Rodovia

DATUM: SAD 69

Figura 2. Mapa da classificacdo dos setores censitdrios segundo o valor da distancia estatistica a um dos pdlos
sdcio-econdmicos opostos. Fonte: Ferreira (2007).

2.4. VARIAVEIS UTILIZADAS

Conforme Ferreira (2007) foram consideradas oito varidveis bindrias, apresentadas a

seguir, € uma tnica varidvel numérica.

1.  Variavel Planicie Central - Esta localizagdo serd indicada como uma varidvel binaria,
atribuindo-se o valor 1 as dreas que estdo contidas no interior desta drea e 0 as areas
externas. A hipdtese que corresponde a esta varidvel é que a pertinéncia a estas dreas é um

fator de valorizagao.
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2. Variavel Ferrovia - A ferrovia representa uma barreira consideravel. Atribui-se o valor 1 as
dreas que nao sdo afetadas pela barreira ferrovidria e 0 as dreas afetadas. A dicotomia desta
varidvel € util para estimar as médias de desvalorizacdo decorrentes da influéncia da ferrovia.

3. Variavel Rodovia - Esta varidvel refere-se as barreiras de acessibilidade decorrentes da
Rodovia SP-310 e segue a mesma especificacdo que a varidvel Ferrovia; atribui-se o valor 1
as areas que ndo sdo afetadas pela barreira rodovidria e O as dreas afetadas. A excecdo ocorre
nas localidades cujo acesso ¢ feito sobre o nivel do pavimento da SP-310, na continuagio da
Avenida Sao Carlos e também na continuacdo da Avenida Getilio Vargas. A hipétese que
corresponde a esta varidvel consiste em considerar que as dreas de acessibilidade ndo afetada
pela rodovia SP-310 sdo mais valorizadas.

4.  Variavel Encosta Sul - A hipdtese correspondente a esta varidvel é que as areas situadas aquém
da barreira da encosta sul sdo mais valorizadas. Esta varidvel € do tipo bindria, assumindo o
valor 1 para as dreas cuja acessibilidade ndo € afetada pela barreira. Atribui-se o valor O para
as dreas afetadas.

5. Variavel Fechado - Um parcelamento fechado € referido popularmente como “condominio”,
pelo seu aspecto murado. A rigor, o condominio define-se por um conjunto de caracteristicas
além da existéncia de muro envoltério. De forma geral, o fechamento remete a uma idéia de
seguranca contra a criminalidade. Uma das hipéteses considera que o fechamento destes
parcelamentos seja um fator de valorizag@o.

6. Variavel Condominio - Como dito anteriormente, ¢ comum um cidaddo confundir um
parcelamento simplesmente fechado com um condominio de fato instituido. A instituicdo do
condominio define as d4reas privativas e comuns, estabelecendo-se fragdes ideais
(porcentagens) da participacdo. Nestes casos, a manutencdo das infra-estruturas de
saneamento, pavimentacdo, drenagem, iluminagdo, seguranca e outros se vincula a taxa de
condominio. Embora a taxa de condominio represente um custo adicional para a posse de uma
parcela de solo contida em seu interior, o que € acessivel a uma reduzida parcela de residentes,
a hipétese correspondente a esta varidvel consiste em considerar que a instituicdo de
condominio é um fator de valorizacdo. Esta localizacdo serd indicada como uma varidvel
bindria, atribuindo-se o valor 1 as dreas que estio contidas no interior de condominios
fechados registrados e o valor 0 as areas externas.

7.  Variavel Uso Residencial - Com base na amostragem preliminar e nas analises estatisticas
sobre os dados censitarios observa-se que existe uma forte correlacdo entre ocupagio
residencial de maior renda e os loteamentos com restricdes a usos ndo residenciais. Estas

restrigdes referem-se as cldusulas expressas nos contratos de compra e venda de lotes,
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pesquisados na Prefeitura Municipal de Sdo Carlos, SP. Observa-se em termos gerais que
existe uma grande quantidade bem como uma variedade expressiva de tipos de restricdes. Por
exemplo, restricdes de usos ou tipologias, a desmembramentos de lotes, recuos frontais e
laterais, indices, restri¢des de altura das edificacdes e outras. Nota-se que o controle através de
restrigdes urbanisticas tende a aumentar nos parcelamentos fechados, estritamente residenciais
ou nos condominios edilicios. Nestes parcelamentos, seu nivel é ainda mais restritivo que o
estabelecido pelo conjunto da legislagdo municipal. A hipétese ligada a inclusdo desta varidvel
no modelo consiste em considerar que a caracteristica do loteamento em ser de uso
estritamente residencial ou com alguma restricdo neste sentido contribui para valorizar os
lotes. Esta varidvel é de natureza juridica. No modelo a ser proposto, a varidvel Uso
Residencial assume o tipo bindrio, atribuindo-se o valor 1 as dreas pertencentes a estes
loteamentos e o valor 0 as dreas ndo pertencentes.

8.  Variavel Nucleo Sede - Esta variavel € do tipo bindria e assume o valor 1 quando a localidade
encontra-se contigua a aglomeracdo da sede e recebe o valor 0 quando a localidade (ou o
parcelamento) encontra-se isolado desta aglomerac@o. A dicotomia desta variavel relaciona-se
principalmente as localizacbes relativamente remotas com relagdo & sede do municipio,
separados por vdrias bacias hidrograficas. A dicotomia € ttil para comparar localidades fora
dos limites administrativos do municipio de Sdo Carlos, SP, mas estreitamente ligadas ao seu
espaco intra-urbano, como por exemplo, a Represa do Broa e o municipio de Ibaté, onde néo é
raro seus residentes estabelecerem viagens didrias do tipo casa-trabalho, casa-escola, casa-
lazer e outros. E possivel comparar contextos incomuns e semelhantes, como a ocupagio em
torno das represas do 29 e do Broa, que apresentam a mesma distancia planimétrica, da ordem
dos 20 a 30 quilometros em relagdo ao marco inicial de Sao Carlos, SP. Estes parcelamentos
rurais caracterizam-se também pela auséncia de infra-estruturas tais como: pavimentagdo

vidria, redes gerais de saneamento, iluminagao publica.

O produto da sobreposi¢do de todas as oito varidveis bindrias e suas abrangéncias
territoriais € demonstrado na Figura 3. Esta sobreposicdo gera regides homogéneas quanto a
caracteristicas gerais de acessibilidade e aspectos juridicos (restricdo de uso, regime
condominial). Com base nesta regionalizacdo é possivel estudar o comportamento de demais

varidveis no interior de uma regido homogénea.
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Figura 3. Delimitacdo de regides homogéneas com base na sobreposi¢do da abrangéncia territorial das varidveis
selecionadas. Fonte: Ferreira (2007).

Portanto, no modelo a ser proposto, a localizacdo serd expressa por oito varidveis
dicotOmicas, conforme indicado na Tabela 1.

E a nona varidvel incluida no modelo representa a area territorial do lote amostrado,

em metros quadrados.
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Tabela 1. Descri¢io das varidveis dicotomicas indicadoras da localizagio.

Nome da variavel

Descricio

1 = Lote localiza-se contiguo a aglomeracdo da sede do municipio;

NUC_PRINC . .
0 = Lote localiza-se em parcelamentos rurais.

PLN_CENTRAL 1 = Lote localiza-se no interior da Planicie Central; O = Fora da Planicie Central.

FERROVIA 1 = A acessibilidade ao centro néo € prejudicada pela ferrovia; 0 = o inverso.

RODOVIA 1 = A acessibilidade ao centro nao é prejudicada pela rodovia SP-310 (Rod. Washington Luis); 0 = o
inverso.

ENCOSTA 1 = A acessibilidade ao centro ndo € prejudicada pela encosta sul; 0 = o inverso.

CONDO 1 =Lote 10~cahza-se em condominio /ur.bamstlcf); .
0 = Lote ndo se localiza em condominio urbanistico.

FECHADO 1 = Lote localiza-se em bairro fechado por muros; 0 = Lote localiza-se em bairro aberto.

ESTRIT RESID 1 = O parcelamento a que pertence o lote é estritamente residencial; 0 = O parcelamento tem uso

misto.

Outros aspectos importantes que ndo foram tratados aqui e que podem ser

considerados, em pesquisas futuras, na tentativa de caracterizar regides homogéneas sio:

- coleta de lixo;

- saneamento basico;

- iluminag@o publica;

- pavimentagao de ruas;

- distincia aos poélos de valorizagdo/desvalorizagao;
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3. MODELOS DE REGRESSAO

A anélise de dados através da regressdo linear € uma das técnicas mais usadas de
estimacdo, existindo uma ampla literatura sobre o assunto. O modelo classico de regressao
teve origem nos trabalhos de astronomia elaborados por Gauss no periodo de 1809 a 1821. E
a técnica mais adequada quando se deseja estudar o comportamento de uma varidvel
dependente ou varidvel resposta (y) em relagdo a outras varidveis independentes ou varidveis
explicativas (X) que podem explicar a variabilidade da varidvel resposta (Cordeiro e Lima
Neto, 2004).

Segundo Demétrio e Zocchi (2007), a utilizacdo de modelos de regressdo pode ter por
objetivos:

a) Predicao. Espera-se que uma parte da variacdo (o interesse é a maior parte) de y €
explicada pelas varidveis X , entdo, pode-se utilizar o modelo para aproximar valores de y
correspondentes a valores de X que nado estavam entre os dados. Esse processo denomina-se
predicao onde os valores de X para predizer y devem pertencer ao intervalo original de X. A
utilizacdo de valores fora desse intervalo recebe o nome de extrapolacdo e, deve ser usada
com muito cuidado, pois 0 modelo adotado pode néo ser correto fora do intervalo estudado.

b) Selecdo de variaveis. Frequentemente, ndo se tem idéia de quais sdo as variaveis que
afetam significativamente a variacdo de y. Para responder a esse tipo de questio, conduzem-se
estudos onde esta presente um grande nimero de varidveis. Posteriormente, geram-se varios
modelos onde sdo escolhidos os melhores por algum critério, adotando-se como varidveis
explicativas de y aquelas incluidas no “melhor” modelo.

c) Estimacao de parametros. Dado um modelo e um conjunto de dados (amostra) referente
as varidveis, resposta e preditoras, estimar parimetros, ou ainda, ajustar o modelo aos dados,
significa obter valores 6timos para os parametros, por algum critério adotado.

d) Inferéncia. O ajuste de um modelo de regressdo tem, em geral, por objetivos basicos, além
de estimar os parametros, realizar inferéncias sobre eles, tais como testes de hipodteses e

intervalos de confianca os quais indicam uma varia¢do confidvel desses valores.
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4. MODELOS LINEARES USUAIS

O modelo classico de regressao linear € definido por:

a) repostas y, independentes (ou pelo menos ndo correlacionadas) para i = 1, ..., n,
tendo, cada y, , uma distribui¢do especificada de média y, = E (yl.) e variancia ¢’ ;
21 £ . T T £
b) a média u, é expressa de forma linear como y, =x; f, onde x; é um vetor 1xp

com os valores de p varidveis explicativas relacionadas a i-ésima resposta y, e £ € um vetor

px1 de parametros a serem estimados.

A estrutura a) e b) pode também ser expressa na forma matricial 4 =FE (y)= X[, onde
y= (y1 T )T ¢ um vetor nx1 cuja i-ésima componente ¢ y, e X ¢ uma matriz nxp formada

pelas linhas x| ,...,x] . Em geral, os pesquisadores adotam a hipétese de aditividade entre y e

U, isto é, y=pu+ ¢, onde€ é um vetor de erros de média zero e varidncia O ? . Os erros sao
considerados independentes ou pelo menos ndo-correlacionados. Os efeitos das varidveis
explicativas, que formam as colunas da matriz X , sobre a varidvel resposta y s@o lineares e
aditivos. Na formagdo da matriz modelo, considera geralmente a primeira coluna como um
vetor de uns sendo o parametro correspondente denominado infercepto.

O objetivo inicial € estimar £ a partir do vetor y de dados e da matriz de modelo X
conhecida, suposta de posto completo p. A estimacdo pelo Método de Minimos Quadrados
ndo requer qualquer hipdtese sobre a distribui¢do das componentes do vetor y. Segundo as
hipdteses a) e b) o método de minimos quadrados continua sendo o método preferido entre

estes métodos de estimacdo (Cordeiro e Lima Neto, 2004).

4.1. ESTIMACAO

Adotamos a seguinte notacdo matricial para representar o modelo cldssico de
regressdo linear

y=Xf+¢ 4.1
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em que XP expressa a aditividade entre os efeitos lineares sistematicos e £ os efeitos

aleatérios, onde Cov(e)=c?I. A soma de quadrados dos erros SQE(,B):Z(yi —,ul.)2

correspondente ao modelo (4.1) é dada em notag@o matricial por
SQE(B)=(y - XB) (y- XB) 4.2)

Como a matriz modelo X tem posto completo, a matriz X' X € invertivel e o

estimador de minimos quadrados (EMQ) de f é dado por
B=(x"x)"xTy 4.3)
O EMQ ,B em (4.3), segundo o modelo (4.1), tem as seguintes propriedades:

a) S minimiza a soma de quadrados dos erros, Zsf , independentemente da distribuicio

1

proposta para os erros. Nao é necessario conhecer a distribui¢do dos erros para estimar /3,
mas a normalidade é necessdria para fazer inferéncia sobre os parimetros em f. Esta
inferéncia baseia-se nas distribuicdes t de Student e F de Snedecor;

b) as componentes do vetor ,3 sdo funcdes lineares das observagdes e sdo estimadores nao-

viesados de menor variancia dos parametros em /.

4.2, SOMAS DE QUADRADOS

O valor minimo da soma de quadrados dos erros € denominado soma de quadrados dos

residuos (SQR), pois mede a discrepancia entre o vetor de observagdes y e o vetor de valores

ajustados (ou médias ajustadas) fI = Xﬁ . Assim, SQR ¢ expresso por

sor = SQE(B)=(y - x3) (- x3) (4.4)

Verificamos facilmente que A2=X(X"X)' X"y=Hy, onde a matiz H &
denominada matriz de projecdo. A razdo desta terminologia é que o vetor dos valores
ajustados € a projecdo ortogonal do vetor de dados y no espaco gerado pelas colunas da
matriz X .

A matriz H € simétrica (H =H" ), idempotente (H *=H ) e tem posto p.
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O vetor de erros ndo-observados &€=y — X ¢é estimado pelo vetor de residuos r,

dado por
r=y-Q=y-Xxp (4.5)
Tem-se r=y—Hy=(I —H)y, onde I representa a matriz identidade de ordem n.
Cordeiro e Lima Neto (2004) mostram que a soma de quadrados dos dados (yTy) é
igual a soma de quadrados dos valores ajustados (/?T [1) mais a soma de quadrados dos
residuos (rTr) (ver Eq. (4.6))
Yiy=ptp+rt (4.6)
A equacdo (4.6) é uma aplicacdo do teorema de Pitdgoras, onde a hipotenusa € o vetor

de dados y e os catetos sdo os vetores das médias ajustadas 4 e dos residuos r=y— .
9

Assim, a soma de quadrados das observacdes y’y pode ser decomposta em duas partes: a
soma de quadrados dos valores ajustados fI" i = ﬁ’ X"y e asoma de quadrados dos residuos

SOR=r"r=(y—p2) (y—f1), que mede a variabilidade dos dados ndo explicada pela

regressao (Cordeiro e Lima Neto, 2004).

4.3. PROPRIEDADES DO EMQ E DOS RESIDUOS

Nesta secdo apresentamos algumas propriedades de ,3 que sdo baseadas apenas nas
duas hipéteses bdsicas atribuidas aos dois primeiros momentos dos erros: E(g)=0 e
Cov(e)=0?I. Aqui seremos breves e apresentaremos os resultados. Um estudo completo é
apresentado por Cordeiro e Lima Neto (2004).
a) O EMQ £ ¢ nio-viesado, ou seja, E(ﬁ)z B.
b) A covariancia do EMQ ﬁ ¢é dada por
covl(B)=o*(x"x)" 4.7)
Assim, a matriz inversa (X D¢ )_l usada para estimar # em (4.3) determina a matriz de

covariancia deﬁ , exceto pelo multiplicadoro”>. Os elementos da diagonal da matriz de



38
covariancia de S (Cov(ﬂ)) sdo as variancias dos estimadores de minimos quadrados dos

parametros em [ e, portanto, representam a precisio destas estimativas.
¢) A covariancia do vetor £ € dada por
Cov(it) = xCov(B)XT = o*x(x "X ) X" = 0°H (4.8)

Assim, a matriz de projecdo H representa, exceto pelo escalarc’, a matriz de
covariancia [ . Logo, Cov(ﬁi, ,[zjj:azhij, onde h; € o elemento da matriz H. As

propriedades desta matriz serdo detalhadas a seguir.
d) Estimagdo de 0.
Para determinar as covarincias de £ e [ é necessdrio estimar a varidncia dos erros.

Ap6s alguns cdlculos obtemos um estimador ndo-viesado de ¢,

5 v-x8) (y-x3) SOR (4.9)

n—p n—p

Estimando-se o> por (4.9), podemos calcular as covariincias das estimativas dos

parametros da regressdo. A grande maioria dos programas computacionais que realizam a
andlise de regressdo apresenta as estimativas ,31,..., ,Bp e seus erros padrdes

A \1 A 1
Var(B1 )é...,Var(ﬁ » % que correspondem as raizes quadradas dos elementos da diagonal da

matriz de covariancias de ,B (Cov(ﬁ)).

e) Esperanca e Covariancia do Vetor de Residuos r.

A esperanca de r € o vetor nulo, isto é, E (r) =0, e a matriz de covariincia de r €
dada por Cov(r) =0’ (I -H ) Logo, a covaridncia entre os residuos r =y, -4, e

r; =y, — i1, relativos as observagdes de ordens i e j, € dada por

covlr,r,)=-ch, (4.10)

Y

Assim, embora os erros aleatérios & tenham a mesma variancia o, ie., sejam
homocedasticos, o mesmo ndo ocorre com os residuos, cujas variancias dependem dos
elementos da diagonal da matriz de proje¢dao H . Temos, Var(rl.): o’ (1—hii) e, entdo, os
residuos definidos em (4.5) sdo heterocedasticos.

N

f) Covariéncia entre e r.
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A

Os vetores f e r sdo ortogonais, ou seja, Cov(ﬁ, rJ =0. Temos,

COV(B, r)= 0

Em outras palavras, os vetores e r sido ndo-correlacionados.

O vetor de residuos r €, também ortogonal ao vetor das médias ajustadas & .

A'r=y"H' (I-H)y=y" (H-H)y=0

4.4. MODELO NORMAL-LINEAR

Vimos anteriormente que ndo € necessdrio conhecer a distribuicdo dos erros para

estimar £, mas a normalidade € necessdria para fazer inferéncia sobre os parametros em /f.

Conforme Cordeiro e Lima Neto (2004) para determinarmos a distribuicao das estimativas de
minimos quadrados precisamos especificar a distribui¢do dos erros aleatdrios. A suposi¢do de

normalidade dos erros € a mais adotada e considera que os erros aleatérios &,...,€, em (4.1)

sdo independentes e tém distribui¢cdo normal N (O, o’ )
O modelo (4.1), com esta suposi¢do, € denominado modelo normal-linear. Segundo a
hipétese de normalidade dos erros, podemos deduzir as seguintes propriedades que sdo

importantes na andlise de regressao:

1) O vetor y tem distribuicdo normal n-variada N, (Xﬁ,0'21 )

-1

ii) OEMQ 3 tem distribuicdo normal p-variada N » (ﬁ,dz(X ¢ ) )
A média e a estrutura de covariincia de ,3 foram descritas em 4.3, itens a) e b). A

normalidade de ,B decorre do fato de ,B ser uma fung@o linear do vetor y, cuja distribuigdo é
normal.

iii) O EMQ ﬁ e a soma de quadrados dos residuos SQR=y"(I-H ) sdo
independentes.

O vetor de residuos r=y—2=(I—H)y tem distribuicio normal n-variada e é

ortogonal ao EMQ ,3 . Assim, como ,3 e r sdo ortogonais e tem distribui¢do normal, estes

vetores sdo independentes. Entdo, o EMQ ﬁ’ e asoma SOR sdo independentes.
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iv) SQ%z tem distribui¢do qui-quadrado }(,ip com n-p graus de liberdade.

4.5. ANALISE DE VARIANCIA

A técnica mais usada para verificar a adequacdo do ajuste do modelo de regressdo a
um conjunto de dados é a Andlise de Varidncia (sigla ANOVA) que se baseia na seguinte

identidade:

203 =X -3 + X0 -a) “.11)

O termo do lado esquerdo de (4.11) é a soma de quadrados das observacdes em

relacdo ao seu valor médio e representa uma medida da variabilidade total dos dados. Esta

soma serd denotada por SQT = Z( v — i)z . O primeiro termo do lado de direito de (4.11) € a

soma de quadrados explicada pelo modelo de regressio sendo denotada por

z

SQE=Z(,&I.—§)2, enquanto o segundo termo é a soma de quadrados residual

SOR = Z(yi -4 )2, que ndo é explicada pelo modelo de regressao. O modelo serd tanto

melhor ajustado quanto maior for a variacido explicada SQF em relagdo a variacdo total SQT.
A deducdo da equacdo (4.11) decorre elevando ao quadrado os termos da igualdade

y,—y= (ﬂi - §)+ (yl. —,[tl.) e somando sobre as observagdes. Temos,

Y (5, -5) =z(ai—y)2+g(y,.—ﬂ,,)uzlz(ﬁ,.—;j(y,.—ﬁ,.j

i i

Cordeiro e Lima Neto (2004) mostram que o Ultimo termo ¢é zero,

Z(ﬂi _y)(yi _lai)z()'
As somas de quadrados explicada, SQFE = Z(ﬂl - i)z, e ndo-explicada, pela

~ )2 . ~ ..
regressao SQR=Z(y,. —f), podem ser escritas em notagio matricial como:

_2
SQOE=p"X"y-ny e SQR:yT(I—H)y. Podemos medir a adequacdo do ajuste do

modelo comparando a soma de quadrados residual SOR (esperando que seja pequena) com a
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soma de quadrados devida a regressdo SQF, ou, alternativamente, comparando SQE com a

soma de quadrados total SQT = y” y—ny”. A razio desses dois termos é representada por

_SQE _B'X"y-ny’
SOT  y'y-ny’

R*> é denominado coeficiente de determinagcdo. Alguns pesquisadores se baseiam

R2

4.12)

erroneamente apenas no valor de R? para escolher o melhor modelo. Entretanto, mais
importante que termos um R’ préximo de um, é que a estimativa de o’seja também
pequena, pois os intervalos de confianca para os parimetros de interesse sdo proporcionais a
c.
A equacio (4.11) em forma matricial € dada por
SQT = SQE+SQR =" X"y—-ny* +y" (I -H)y,
que é a equacgdo bdsica de construcdo da Tabela de Andlise de Varidncia. A cada soma de
quadrados nesta férmula estd associado um nimero de graus de liberdade, que € formalmente
obtido expressando a soma de quadrados correspondente em forma quadratica, cujo posto é
SQE _ p'X"y-ny’
2

c o’

igual ao ndmero de graus de liberdade. As somas

SOR _y"(I-H)y

o’ o’

A . . -~ 2 2 . o~ .
tém distribuigbes ¥, , e %,_,, respectivamente, que sdo independentes.

A Tabela 2 apresenta o Quadro de Andlise de Variancia usada para testar a adequacio

global do modelo de Regressio y=Xf+¢. Testamos a adequacdo global do modelo

MQE

ajustado comparando a estatistica F = obtida desta tabela com o ponto

critico F () da distribuigio F de Snedecor com graus de liberdade p-1 e n-p,

p-lLn-p
respectivamente, supondo um nivel significancia & . Se o valor da estatistica F' for superior

ao ponto critico, i.e., F > F (@), o modelo ¢ significativo para explicar a variabilidade

p-ln—p

da varidvel resposta. Caso contrdrio, o0 modelo ndo € significativo.
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Tabela 2. Tabela de Andlise de Variancia.
Efeito Soma de Quadrados GL Meédia de Quadrados Estatistica

Regressdo SQE:ﬁTXTy_ny2 p-1 MQE=SQE/p—1 F=MQE/MQR

Residual SOR=y" (1 - H)y P MQR=SQR/n—p

Total SQT =y"y—ny* !

4.6. SELECAO DE VARIAVEIS EXPLICATIVAS

Depois do ajustamento preliminar de um modelo de regressdo, temos interesse em
selecionar as varidveis explicativas em um modelo 6timo parcimonioso para explicar os dados
em questdo. O teste F da anélise de variancia permite apenas inferir se algumas das variaveis
explicativas sdo realmente importantes para explicar a variabilidade da varidvel resposta. Para

selecionar as varidveis independentes, que sdo significativas, precisa determinar a distribuicio
dos estimadores dos parimetros S e o’ do modelo normal-linear (Cordeiro e Lima Neto,

2004).

Neste modelo, o estimador de minimos quadrados ,8, tem distribuicio normal
P . . -1 ~,
N, ,,O'ZV,,), onde v, é o elemento (r,r) da diagonal da matriz (X "X ) . Como 3 ¢
independente de 62 e a distribuicdo de 62 é (n—p) oy ,» a varidvel aleatdria
Tr — ﬁ,\r _ﬁ ,
err

tem distribui¢do ¢ de student, com n-p graus de liberdade. 7, € utilizadapara testar se a

(4.13)

varidvel explicativa x, correspondente a 3, , deve permanecer no modelo. Na pratica, basta

dividirmos o valor absoluto de ,Br pelo seu erro padrio, isto é, 6,/v,, . Se este quociente for
inferior ao valor critico ¢, , (@) da distribui¢io ¢ de Student com n-p graus de liberdade, a
varidvel independente x, ndo € significativa para explicar a variabilidade da resposta e

poderd ser eliminada do modelo; caso contrdrio, x, € estatisticamente significante para

explicar o comportamento da varidvel resposta e, entdo, deve ser mantida no modelo.
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4.7. INTERVALOS DE CONFIANCA

Os intervalos de confianca para os componentes de S ou regides de confianga para

subconjuntos e combinagdes lineares das componentes de S podem ser obtidos,

. o . -1 .
respectivamente, utilizando os elementos da matriz (X X ) . Aqui trataremos apenas os
intervalos de confianga para os componentes de S . Para maiores informag¢des sobre como

construir regides de confianca para subconjuntos e combinacdes lineares das componentes de

B favor consultar Cordeiro e Lima Neto (2004) e Demétrio e Zocchi (2007).

Da estatistica pivotal definida em (4.13) podemos construir um intervalo de 100(1-

a)% de confianga para o verdadeiro valor /3, a partir de
B.x6\v,t, (af2). (4.14)
Os sinais menos e mais definem os limites inferior e superior do intervalo,

respectivamente. Se o valor de o é conhecido podemos substituir os quantis ¢ (05/2) da

n—p

distribuigéo 7, , de student, com n-p graus de liberdade, pelos correspondentes quantis da

distribuicdo normal reduzida (N (0,1)).

4.8. SELECAO DE MODELOS

Na literatura existem vdrios procedimentos para a selecdo de modelos de regressdo. Os
procedimentos mais conhecidos sdo: maior R;, menor s12,, C i Jorward, backward, stepwise ¢
AIC (vide, por exemplo, Neter ef al., 1996), além de outros métodos que usam computacio

intensiva (Paula, 2004). Os conceitos dos métodos forward, backward, stepwise e AIC sdao

descritos a seguir, de modo suscinto.

METODO STEPWISE
O procedimento constrdi iterativamente uma seqiiéncia de modelos de regressdo pela
adi¢do ou remogdo de covaridveis em cada etapa. Apds duas varidveis terem sido incluidas no

modelo, verificamos se a primeira ndo sai do modelo. O processo continua até que nenhuma
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covaridvel seja incluida, ou seja, retirada do modelo. Geralmente adota-se 0,15 < e

entra

fowi £0,25 . Uma sugestdo seria usar f, = f.. =020.

METODO FORWARD
Este método estd baseado no principio de que as covaridveis devem ser adicionadas ao
modelo, uma de cada vez, até que ndo haja mais candidatas a covaridvel que produzam

aumento significativo na soma de quadrados da regressdo.

METODO BACKWARD
Esse algoritmo comeca com todas as K candidatas a covaridvel no modelo. Entdo, a
covaridvel com menor estatistica parcial F é removida, se essa estatistica F for insignificante.

z

Ou seja, se f < fy. A seguir, o modelo com K - 1 covaridveis é ajustado e a préxima

covaridvel para potencial eliminacdo é encontrada. O algoritmo termina quando nenhuma

covaridvel a mais pode ser eliminada.

METODO DE AKAIKE

O método proposto por Akaike (1974), basicamente, se diferencia dos procedimentos
acima por ser um processo de minimizacdo que ndo envolve testes estatisticos. A idéia basica
€ selecionar um modelo que seja parcimonioso, ou em outras palavras, que esteja bem
ajustado e tenha um niimero reduzido de parametros. Como o mdximo do logaritmo da funcdo

de verossimilhan¢a L(f) cresce com o aumento do nimero de parimetros do modelo, uma

proposta razodvel seria encontrar o modelo com menor valor para a fungdo
AIC = —ZL(,B) +2p

em que p denota o nimero de parimetros. No caso do modelo normal-linear € possivel

mostrar que AIC fica expresso, quando o> é desconhecido, na forma

AIC = nlog{D(y;,LAtj/n}+2p,

2
omne i) 55 -s0

1

Estes métodos descritos anteriormente possuem algumas desvantagens. Tipicamente,
eles tendem a identificar um particular conjunto de covaridveis, em vez de possiveis conjuntos

igualmente bons para explicar a resposta. Esse fato impossibilita que dois ou mais conjuntos
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de covaridveis igualmente bons sejam apresentados para o pesquisador, para a escolha do
mais relevante em sua area de aplicacdo. Isto significa que esses métodos s@o automadticos e
fazem com que o pacote estatistico escolha o melhor modelo. O importante € que o estatistico

e o pesquisador tenham uma postura pré-ativa neste processo (Colosimo e Giolo, 2006).

4.9. TECNICAS DE DIAGNOSTICO

A andlise de diagndstico ou técnicas de diagndstico sdo usadas para detectar
problemas com o ajuste do modelo de regressdao. Conforme Paula (2004), tal etapa tem longa
data e iniciou-se com a andlise de residuos para detectar a preseng¢a de pontos extremos e
avaliar a adequagdo da distribuicio proposta para a varidvel resposta. Uma referéncia
importante nesse topico € o artigo de Cox e Snell (1968) em que é apresentada uma forma
bastante geral de definir residuos, usada até os dias atuais. Cordeiro e Lima Neto (2004)
dizem que esses problemas sdo de trés tipos:

a) Presenca de observagdes mal ajustadas (pontos aberrantes);

b) Inadequagdo das suposi¢des iniciais para os erros aleatérios &5 e/ou para a

estrutura das médias ;s ;

c) Presenca de observagdes influentes.

Demétrio e Zocchi (2007) definem os problemas a) e c) como falhas isoladas e o
problema b) como falhas sistemdticas. Essas falhas podem surgir de vérias maneiras.
Algumas possibilidades sdo:

- devido a erros grosseiros na varidvel resposta ou nas varidveis explanatdrias, por
medidas erradas ou registro da observagado, ou ainda, erros de transcri¢io;

- observacdo proveniente de uma condi¢do distinta das demais;

- modelo mal especificado (falta de uma ou mais varidveis explicativas, modelo
inadequado etc);

- escala usada errada, talvez os dados sejam mais bem descritos apds uma
transformac@o do tipo logaritmica ou raiz quadrada, por exemplo;

- a parte sistemética (X/) do modelo e a escala estdo corretas, mas a distribuicio da
resposta tem uma cauda mais longa do que a distribui¢do normal.

As técnicas usadas para a verificagdo do ajuste de um modelo a um conjunto de dados

podem ser formais ou informais. As informais se baseiam em exames visuais de graficos para
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a detecc@o de padrdes, ou entdo, de pontos discrepantes. As formais envolvem aninhar o
modelo sob pesquisa em uma classe maior de modelos pela inclusdo de um paradmetro (ou
vetor de parametros) extra. As mais usadas s@o baseadas nos testes da razdo de
verossimilhanga e escore. Pardmetros extras podem aparecer devido a:
= Inclusdo de uma variavel adicional;
= Aninhamento de uma covaridvel X em uma familia indexada por um parametro
v, sendo um exemplo a familia de Box-Cox;
= Inclusdo de uma varidvel construida;
= Inclusdo de uma varidvel dummy tomando o valor 1 (um) para a unidade
discrepante e 0 (zero) para as demais. Isso é equivalente a eliminar essa
observacdo do conjunto de dados, a fazer a andlise com a observacio
discrepante e sem ela e verificar se a mudanga no valor da soma de quadrados
(deviance) ¢ significativa, ou ndo. Ambos, porém, dependem da localizacdo
dos(s) pontos(s) discrepante(s).
Dado um conjunto de dados e ajustado um determinado modelo a ele, para a

verificacdo das pressuposi¢des devem ser considerados como material basico:

- os valores estimados (ou ajustados) &, = J;;

- osresiduos ., =y, — A.;

- a variincia residual estimada, 6° =s* = MOQR;

- os elementos da diagonal (leverage) da matriz de projecdo H ;

A matriz de projecdo H - definida na Secdo 4.2 — € muito usada nas técnicas de
diagnéstico em regressao. Uma caracteristica de grande importincia da matriz H € inerente

aos elementos A, ,,...,h, da sua diagonal. O elemento s, mede o quio distante a observagdo
v, estd das demais n-1 observacdes no espaco definido pelas varidveis explicativas do modelo.
O elemento A, s6 depende dos valores das varidveis explicativas, isto é, da matriz X , e ndo
envolve as observagdes em y . O elemento A, representa uma medida de alavancagem da i-

ésima observacdo. Se h, é grande os valores das varidveis explicativas associados a i-ésima
observacdo sdo atipicos, ou seja, estdo distantes do vetor de valores médios das varidveis
explicativas. Uma observacdo com #h,; grande poderd ter influéncia na determinacido dos
coeficientes de regressdo. Paula (2004) mostra que h, representa a variagdo no valor predito

da i-ésima observac¢@o quando o valor observado € acrescido de um infinitésimo. Belsley et al.
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(1980) sugerem h, >2p/n como um indicador de pontos de alta alavancagem que requerem

uma investigacdo adicional. Esta regra funciona bem na prética embora, em geral, ird detectar
muitas observacdes de grande alavancagem. Assim, outras medidas de diagndstico serdo
sempre necessarias para confirmar esse primeiro diagnéstico (Cordeiro e Lima Neto, 2004).
Uma idéia importante, também, € a da delecdo (deletion), isto é, a comparagcdo do
ajuste do modelo escolhido, considerando-se todos os pontos, com o ajuste do mesmo modelo

sem os pontos atipicos. As estatisticas obtidas pela omissdo de certo ponto i sdo denotadas
com um indice entre parénteses. Assim, por exemplo, s(zi) representa a variancia residual

estimada para o modelo ajustado, excluido o ponto i (Demétrio e Zocchi, 2007). Paula (2004)

cita que um problema que pode ocorrer com a delecdo individual de pontos, é o que se

denomina masking effect, ou seja, deixar de detectar pontos conjuntamente discrepantes.

4.9.1. Residuos

E importante destacar que os residuos sio valores que possuem papel fundamental na

verificacdo do ajuste de um modelo.

Dos resultados descritos anteriormente temos que E(r)=0 e Cov(r)=c>(I - H). Isto
é, r, tem distribuicdo normal de média zero e variancia Var(rl.): O'Z(I—hl.l.). Além disso

Cov(ri,rj)z ~o’h,.

;- Como os r's sdo heteroceddsticos (t€m varidncias diferentes), €

conveniente expressa-los em forma padronizada a fim de permitir uma comparagio entre os
mesmos. Uma defini¢do natural seria dividir r, pelo respectivo desvio padrdo, obtendo-se o

residuo estudentizado internamente (residuo padronizado ou Studentized residual)

A

* Vi — K, v

r,= = ,Ji=1..,n,

6(1 —h; )% ) 6(1 —h; )%

A

em que &° :MQR:Z:;;.2 /(n—p) ¢ a estimativa de o> e o denominador

7z

Var(r)=6*(1—h,)= MOR(1~h,) é um estimador nio tendencioso  para
Var(ri):dz(l—hii). A vantagem dos residuos padronizados € que se o modelo (4.1) estd

correto, todos os residuos t€ém a mesma varidncia, mesmo nao sendo independentes, e eles sdo
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mais sensiveis do que 7, por considerarem variancias distintas. As observagdes cujos valores

absolutos dos residuos padronizados sdo maiores do que 2 (dois) podem ser consideradas mal-
ajustadas (pontos aberrantes). Estes residuos sdo também, apropriados para verificar a

normalidade dos erros e a homogeneidade das variancias.

No entanto como 7, ndo € independente de 8>, r. ndo segue uma distribuigdo 7 de
student como se poderia esperar. Este problema de dependéncia entre r; e 8° pode ser

contornado substituindo 8* por 6'(i)2 (média dos quadrados residual livre da influéncia da
observacdo i). Definiremos o residuo estudentizado externamente (jackknifed residuals,
deletion residuals, externally studentized residual, RStudent), como:

i = H _ n
OA_(i) (1 - hii )% OA_(i) (1 - hii )%

R 1
Paula (2004) mostra que ¢, =, -, sendo que p € o numero de parametros

independentes. A vantagem de usar #, € que, sob normalidade, ele tem distribui¢do ¢ de

student com (n— p —1)graus de liberdade. Estes residuos podem ser usados para testar se ha

diferencas significativas entre os valores ajustados obtidos com e sem a i-ésima observacao
(Cordeiro e Lima Neto, 2004). Embora ndo seja recomendada a pritica de testes de

significlncia na andlise de residuos, sugere-se que a i-ésima observacdo seja merecedora de

atengdo especial se |ti| for maior do que o 100(1 - ZKJ — ésimo percentil da distribuicdo ¢ de
n
student com (n -p- 1) graus de liberdade, sendo que ¢, o nivel de significancia, é dividido

por n por ser este o nimero de pontos na analise.

4.9.2. Influéncia

No modelo de regressdo é fundamental conhecer o grau de dependéncia entre o
modelo ajustado e o vetor de observacdes y. Serd preocupante se pequenas perturbacdes
nestas observacdes produzirem mudangas bruscas nas estimativas dos parametros do modelo.
Entretanto, se tais observacdes nao alterarem os principais resultados do ajustamento pode-se

confiar mais no modelo proposto, mesmo desconhecendo o verdadeiro processo que descreve
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o fendmeno em estudo. As técnicas mais conhecidas para detectar esse tipo de influéncia sdo
baseadas na exclusdo de uma tnica observagao e procuram medir o impacto dessa perturbacio
nas estimativas dos parametros (Cordeiro e Lima Neto, 2004). Discrepancias isoladas (pontos
atipicos) podem ser caracterizadas por ter & e/ou residuos grandes, ser inconsistente e/ou ser
influente (Demétrio e Zocchi, 2007). Em geral, pode-se classificar uma observagao como:

- ponto de alavanca (bom ou ruim) —/ alto;

- inconsistente — o ponto ndo segue a tendéncia dos dados;

- outlier — residuo grande e & pequeno;

- influente — afeta, de forma significativa, o ajuste do modelo.

Assim, Demétrio e Zocchi (2007) dizem que uma observacdo influente é aquela cuja
omiss@o do conjunto de dados resulta em mudangas substanciais em certos aspectos do
modelo. Ela pode ser um outlier, ou ndo. Uma observa¢do pode ser influente de diversas
maneiras, isto &,

- no ajuste geral do modelo,

- no conjunto de estimativas dos parametros,

- na estimativa de um determinado parametro,

- na escolha de uma transformacdo da varidvel resposta ou de uma varidvel
explanatoria.

As estatisticas mais utilizadas para a verificacdo de pontos atipicos sdo:

a) Elementos da diagonal da matriz de projecdo H (h,, leverage) — Como visto

anteriormente, quando uma observac¢do estd distante das outras em termos das
varidveis explicativas ela pode ser, ou ndo, influente. A distncia de uma observagdo
em relacdo as demais € medida pelo h(medida de leverage). Segundo Belsley et al.
(1980), valores de h, >2p/n indicam observagdes que merecem uma andlise mais
apurada.

b) Distancia de Cook — E também uma medida de afastamento do vetor de estimativas
provocado pela retirada da observacao i.

S

D. :(r - p.

i i

Paula (2004) fala que a medida D, poderd ndo ser adequada quando o residuo
padronizado r, for grande e /h, for préximo de zero. Nesse caso, &° pode ficar

inflacionada, e ndo ocorrendo nenhuma compensagdo por parte deh,;, D, pode ficar



50

pequeno. As observagdes serdo consideradas influentes quando D, 2F, | (0.5) e
recomenda-se examinar as conseqiiéncias da retirada dessas observacdes no ajustamento
do modelo. Como, para a maioria das distribuicdes F, o quantil de 50% ¢é préximo de um,
sugere-se na pratica que se o maior valor de D, for muito inferior a 1 (um), entdo a

eliminagcdo de qualquer observacdo do modelo ndo ird alterar muito as estimativas dos
parametros. Entretanto, para investigar mais detalhadamente a influéncia das observacoes

com maiores valores de D,, o analista terd que eliminar estas observagdes e recalcular as

estimativas dos parametros (Cordeiro e Lima Neto, 2004). Uma medida, supostamente
mais apropriada, foi proposta por Belsley et al. (1980), sendo conhecida como DFFITS.
c) DFFITS - Esta quantidade mede a alteragdo provocada no valor ajustado pela retirada

da observacio i. E definida por

" 12
DFFITS, =t, {—”} .
p(l —h; )

No caso da estatistica DFFITS,, os pontos influentes s3o aqueles em que

DFFITS, 2 Z{p/(n— p)}l/ ?. Os comentdrios para a estatistica D, permanecem validos
para a estatistica DFFITS,. Geralmente, examinamos as estatisticas D, e DFFITS,

graficamente, dando atengdo aquelas observacoes cujas medidas t€ém maiores valores.
d) Distancia de Cook modificada — Atkinson (1981) sugere uma modificag¢do para a

distancia de Cook

A 12 1/2
C.:zi(” P#J |ti|:[” p] DFFITS,,,.

l p 1-h p
A vantagem de C; é que a mesma pode ser utilizada em graficos normais de

probabilidades (Paula, 2004).

4.9.3. Técnicas graficas

De uma forma geral os problemas de diagndstico mencionados no inicio da Secéo 4.9,

podem ser detectados, respectivamente, através das seguintes técnicas graficas:



51

P - . * ~
a) um grafico dos residuos padronizados r, versus a ordem das observacOes para

detectar as observagdes aberrantes;

b) um grifico dos residuos padronizados r versus os valores ajustados ;Az .. Neste
grafico os pontos devem estar aleatoriamente distribuidos entre as duas retas y=-2 e
y =2, paralelas ao eixo horizontal, sem exibir uma forma definida. Se, neste grafico, os
pontos exibirem algum padrdo, isto pode ser indicativo de heterocedasticidade da
variancia dos erros ou da ndo-linearidade dos efeitos das varidveis explicativas nas médias
das observacoes;

¢) um gréfico de probabilidades dos residuos padronizados 7, ordenados versus os

quantis da distribuicdo normal reduzida. Neste grafico, se os pontos ficarem praticamente
dispostos sobre uma reta, as observacdes podem ser consideradas como tendo,
aproximadamente, distribuicdo normal. Demétrio e Zocchi (2007) citam alguns formatos
aproximados comuns que indicam auséncia de normalidade:
— S (Esse) — indica distribuicbes com cauda muito curtas, isto &,
distribuicdes cujos valores estdo muito proximos da média,
— S (Esse invertido) — indica distribui¢des com caudas mito longas e,
portanto, presenca de muitos valores extremos,
— J e J invertido — indicam distribui¢cdes assimétricas, positivas e
negativas, respectivamente.

d) graficos de h;, D, e DFFITS, versus a ordem das observacOes para detectar as

i ?

observagdes influentes.

4.10. TRANSFORMACAO BOX-COX

O uso do modelo classico de regressao € justificado admitindo-se:

i) linearidade da estrutura de E(y);

ii) varidncia constante do erro (homocedasticidade), Var(y) =0’;

1i1) normalidade;
iv) independéncia das observagoes.
Se as suposi¢des 1) a iii) ndo sdo satisfeitas para os dados originais, uma transformacao

ndo-linear de y podera verificd-las, pelo menos aproximadamente. Em alguns problemas de
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regressdo deve-se transformar tanto a varidvel dependente quanto as varidveis explicativas
para que as suposi¢des acima sejam satisfeitas (Cordeiro e Lima Neto, 2004).

Cordeiro e Lima Neto (2004) comentam que as dificuldades com o modelo cldssico de
regressdo nao s6 ocorrem devido a violacdo de uma das hip6teses basicas. Muitas vezes sdo
devidas a problemas fora do contexto da forma dos dados, como por exemplo, a
multicolinearidade, quando existem relagdes aproximadamente lineares entre as variaveis
explicativas. Outro tipo de dificuldade ocorre quando se dispde de um grande niimero de
varidveis explicativas e, portanto, surge um problema de ordem combinatdria para selecionar
o modelo. Maiores detalhes em Cordeiro e Lima Neto (2004).

A seguir introduzimos a transformacg@o de Box e Cox que tem por objetivo transformar a

varidvel dependente para satisfazer as hipéteses i) a iv) do modelo classico de regressdao. A
transformacao de Box e Cox (1964) supde que os dados y = (yl,..., v, )T sao independentes e

que existe um escalar A tal que os dados transformados por

l p—
= 2(A)= (y 1)//1,se/1¢0
Iny,seA=0 (4.15)

satisfazem E(z)z u=Xg, Var(zi): o’ para i=1,...,n e z~ N(,U,O'ZI). A transformacéo
(4.15) tem vantagem sobre a transformagdo poténcia simples y” por ser continua em A=0.
Apesar de o modelo admitir a existéncia de um tnico A produzindo linearidade dos efeitos
sistemdaticos, normalidade e varidncia constante dos dados transformados, pode ser que

diferentes valores de A sejam necessdrios para alcancar tudo isso (Cordeiro e Lima Neto,

2004).
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5. MODELAGEM ATRAVES DO MODELO LINEAR USUAL

Foi visto que num modelo de regressdo linear utilizam-se varidveis regressoras
(covaridveis) que podem influenciar a variabilidade da varidvel resposta. Uma forma de
verificar tal influéncia € através dos intervalos de confianca assintdticos para os coeficientes
estimados do modelo relacionados as essas varidveis. Aqui apresentamos um estudo de
simulagdo para verificar a probabilidade de cobertura de seis parimetros de um modelo usual
de regressdo linear considerando 5 tamanhos diferentes de amostras. Para cada amostra,
verifica se o intervalo de confianca cobre o verdadeiro valor do pardmetro ou ndo. Assim
calculamos a propor¢do de vezes em que o intervalo de confianca cobriu o verdadeiro valor

dos parametros utilizados na geragdo das amostras.
5.1. INTERVALOS DE CONFIANCA

Intervalos de confianca para os pardmetros podem ser baseados na distribuicdo normal
assintética. O intervalo assintético pode ser construido utilizando os estimadores de maxima
verossimilhangca (EMV) e suas varidncias estimadas.

A utilizacdo desse intervalo € direcionada pelo tamanho da amostra, que deve ser
suficientemente grande.

Assim, os intervalos de de 95% confianga sdo dados por:
6, +1.96+/var(6))

O intervalo de 95% de confianca para a probabilidade de cobertura nominal é dada por

(0.95 *0.0S%
0.9511.96\/ 1000

Este intervalo fornece os limites inferior e superior da probabilidade de cobertura de

cada pardmetro. Se a probabilidade de cobertura de um parametro estiver entre esses limites

temos um indicativo de uma boa cobertura para tal pardmetro.
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5.2, ESTUDO DE SIMULACAO PARA O MODELO DE REGRESSAO
LINEAR USUAL

O estudo de simulacdo realizado baseou-se na geracdo de 1000 conjuntos de dados
trabalhando com amostras de tamanhos: 25, 50, 150, 500 e 1000.

Seja V a variavel aleatéria que representa o valor total, em reais (R$), do imével. Esta
varidvel apresenta somente valores positivos e € assimétrica acarretando a ndo-normalidade.
Em geral, precos carregam o problema de heterocedasticidade, iméveis de alto prego t€m
maior variabilidade em relag@o aos imdveis de baixo preco. Os profissionais que trabalham na
drea de avaliacdo de imdveis estdo acostumados a utilizar a transformacdo Box-Cox para
atacar o problema de ndo-normalidade. Ao realizar qualquer transformacao, pertencente a esta
familia, para os dados originais, conseguimos obter, na maioria dos casos, valores
transformados que apresentam normalidade ou no minimo normalidade aproximada.

Assim, aplicando qualquer transformacdo pertencente a familia Box-Cox, como por
exemplo, a transformacdo raiz quadrada da varidvel resposta V (valor total (R$) do
imével),Y = \/V , temos que, aproximadamente, Y ~ N(u,6°).

Aguirre (1997) mostra que ap0s aplicar a transformacgdo raiz quadrada da varidvel
resposta, € necessdrio retransformar os valores calculados com as regressdes para voltar as
unidades originais do problema. Ao realizar esses célculos obtemos exatamente 0 mesmo
valor para a varidvel resposta. Assim, geramos a varidvel resposta da simulacdo, Y’, a partir
de uma distribuicio normal com média igual ao preditor linear da equagdo de regressdo

(B, + Bx, + B,x, + Bixy + B,x, + Bsxs) e fixamos a varidncia de trés maneiras diferentes:

10° (baixa), 1007 (varidncia moderada) e 1000? (alta), onde quatro das covaridveis (x;, xz, x3 €
x4) foram geradas a partir de uma distribuicdo bernoulli, devido a dicotomia das covaridveis
de localizag@o presentes no nosso estudo, e uma tnica varidvel (xs), representando a drea, foi
gerada a partir de uma distribui¢do Weibull. Devido a presenca de assimetria na distribuicio
dos valores de drea dos lotes observados em Sdo Carlos, SP, optamos pela distribuicio

Weibull para simular a drea do lote sendo que esta distribuicdo pode apresentar assimetria.

Veja a seguir: x;, ~ bernoulli(0.4); x, ~ bernoulli (0.7); x, ~ bernoulli(0.5); x, ~
bernoulli(0.3); x5 ~ Weibull (3, 800), onde o valor 3 € o valor do pardmetro de forma e 800 o

valor do parametro de escala da distribuicdo Weibull.
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Para cada tamanho de amostra foi verificado se o intervalo de confianca cobria o

verdadeiro valor do parimetro ou ndo, ou seja, foi calculada a proporcdo de vezes em que o

intervalo de confianga cobriu os 1000 conjuntos de dados. A discrepancia entre um valor

estimado e o valor real foi medida por

B-p

,onde B € o valor estimado e 3 € o valor real.

Considerando todas as situacdes consideradas acima, tem-se a tabela e os grificos a

seguir:

Tabela 3. Probabilidades de cobertura nominais das estimativas dos pardmetros para os 5 tamanhos diferentes de

amostra.

Variancia
10°
100°
10002
10°
100°
10002
10°
100°
1000°
10°
100°
1000°
10°
100°
10002
10°
100°

1000°

Parametro

By
By
By
B,
B,
B,
b,
b,
b,
B
B
B
B
B
B
B
B
b

n=25

0.937

0.926

0.936

0.923

0.935

0.935

0.937

0.931

0.93

0.93

0.929

0.939

0.941

0.93

0.929

0.942

0.929

0.934

n=50

0.946

0.937

0.95

0.95

0.952

0.935

0.948

0.949

0.95

0.945

0.943

0.941

0.945

0.943

0.953

0.945

0.938

0.941

n=150

0.944

0.955

0.941

0.951

0.937

0.938

0.951

0.945

0.956

0.95

0.956

0.952

0.948

0.939

0.942

0.948

0.958

0.949

n=500

0.949

0.951

0.951

0.951

0.959

0.957

0.952

0.96

0.958

0.959

0.945

0.958

0.947

0.954

0.953

0.95

0.945

0.967

n=1000

0.949

0.96

0.95

0.947

0.965

0.945

0.948

0.958

0.951

0.945

0.951

0.955

0.954

0.952

0.952

0.944

0.951

0.943




Tabela 4. Discrepancias das estimativas dos parimetros para os 5 tamanhos diferentes de amostra.

Variancia
10°
100°
1000°
10°
100°
10002
10°
1007
1000°
10°
1007
1000°
10°
100°
1000°
10°
100°

10002

Parametro

By
By
By
B,
B
B,
b,
b,
b,
B
B
B
B,
B
B,
Js
b
B

n=25

0.642

6.42

64.230

0.065

0.648

6.483

0.203

2.03

20.298

0.094

0.943

9.434

0.172

1.721

17.208

0.001

0.009

0.089

n=50

0.122

1.217

12.173

0.174

1.743

17.425

0.011

0.11

1.097

0.085

0.846

8.464

0.088

0.881

8.809

0.000

0.002

0.017

n=150

0.018

0.18

1.804

0.024

0.238

2.382

0.119

1.185

11.855

0.035

0.353

3.534

0.019

0.191

1.907

0.000

0.001

0.007

n=500

0.052

0.522

5.216

0.003

0.029

0.287

0.067

0.67

6.698

0.036

0.365

3.649

0.005

0.051

0.510

0.000

0.001

0.006

n=1000

0.042

0.417

4.175

0.007

0.072

0.724

0.053

0.531

5.309

0.003

0.034

0.344

0.037

0.37

3.705

0.000

0.000

0.002
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Variancia = 1000>
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Figura 4. Limite inferior nominal, limite superior nominal e valor central nominal (95%) dos intervalos
assintéticos normais das probabilidades de cobertura nominais das estimativas dos pardmetros para os 5
tamanhos diferentes de amostra e 3 diferentes variancias.
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Variancia = 1000>
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Fig}lra 5. Discrepancias das estimativas dos pardmetros para os 5 tamanhos diferentes de amostra e 3 diferentes
variancias.

Através da verificagdo da Tabela 3 e da Figura 4 pode ser visualizado que, quando se
considera uma variincia baixa, £, e [, apresentam cobertura dentro dos limites nominais a
partir das amostras de tamanho 50 e os outros parametros a partir das amostras de tamanho
25. Ao considerar uma varidncia moderada, todos os pardmetros apresentam cobertura dentro
dos limites nominais a partir das amostras de tamanho 50. Quando a variancia é alta 3,, S, e
B apresentam cobertura dentro dos limites nominais a partir das amostras de tamanho 50 e
B, apresenta cobertura dentro dos limites nominais a partir das amostras de tamanho 150 e
B, e B; apresentam cobertura dentro dos limites nominais a partir das amostras de tamanho
25. E, através da Tabela 4 e da Figura 5, verificou-se que a qualidade das estimativas dos
parametros depende da variancia amostral. Um aumento na varincia amostral levou a uma
maior discrepancia das estimativas dos parametros, exceto para [s. O s, parametro
responsdvel pelo efeito da Unica varidvel numérica, apresentou a menor discrepincia das

estimativas, independente da varidncia e do tamanho amostral. Para os demais pardmetros, a

discrepancia diminuiu 2 medida que o tamanho da amostra aumentou.
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Como esperado, pequenas amostras (tamanho 25) apresentaram baixa performance na
simulacdo de probabilidade de cobertura dos pardmetros. Assim sendo, o pesquisador devera
sempre ficar atento ao tamanho de amostra a ser utilizado na sua pesquisa. O planejamento
amostral feito com qualidade ajuda a contornar esse problema.

Pelo fato de se trabalhar com simulacio, o valor do pardmetro que estd sendo testado
para verificacdo sdo valores amostrais, assim, a simulacdo foi realizada com a escolha de um

valor coerente para verificar se este estava ou nio contido nos intervalos.

5.3. APLICACAO DO MODELO LINEAR USUAL

Para a constru¢do do modelo, a varidvel resposta serd o valor total do lote (R$) e,
como varidveis explicativas, as varidveis de localizagdo e a drea do lote (m?). Considerou-se
apenas os lotes com drea igual ou inferior a 800m? e comercializados efetivamente em 20053,
ou seja, apenas os lotes cuja venda foi efetivamente realizada resultando numa amostra
contendo 284 lotes. Para tratarmos a varidavel localizacdo, o espaco urbano foi subdividido
conforme descrito na Tabela 1. Quando o imdvel em avaliacdo pertenceu a uma determinada
regido foi atribuido o valor 1 e, caso contrdrio, o valor 0 (ndo pertenceu). Entretanto, esta
abstragdo implica no problema do critério para a delimitacdo destas regides. Esta maneira
demonstra uma possibilidade de abstracdo da modelagem da realidade espacial, no dmbito do
método cientifico para obtencdo de uma avaliacdo, mais especificamente a embasada na
andlise de regressdo miiltipla ndo-espacial. Desta maneira teremos o seguinte modelo inicial
composto pelas varidveis e pelas interagdes entre cada uma delas com a varidvel drea do lote

(mz):

V; = By + BiAREA; + B,NUC_PRINC; + B;PLN_CENTRAL; + B,FERROVIA; + BsRODOVIA_WL, +
BENCOSTA; + B,CONDO; + BsFECHADO; + B,ESTRIT_RESID; + Bo(NUC_PRINC;*AREA,)+
B (PLN_CENTRAL*AREA;) + B;,(FERROVIA*AREA;) + B;3(RODOVIA_WL*AREA;, +
Bi(ENCOSTA*AREA;) +  PBis(CONDO#AREA) + B o(FECHADO#AREA)  +
B1(ESTRIT_RESID,*AREA;) + &

Tratamos as varidveis de localizacdo (Nicleo Principal, Planicie Central, Ferrovia,
Rodovia Washington Luis, Condominio, Condominio Fechado e Estritamente Residencial)

como uma varidvel dummy sendo 1 para “pertence” e 0 para “ndo pertence”. As unidades da
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variavel resposta, Valor Total do Imével (V;), e da covaridvel, drea do terreno, estdo em reais
RS$) e m’, respectivamente.

Inicialmente separamos o banco de dados em duas partes. Utilizamos 70% dos dados
para o ajuste do modelo e 30 % para a validacio.

O processo de modelagem seguiu as seguintes etapas:

1) Em geral, precos carregam o problema de heterocedasticidade, precos de imdveis de
valores altos t€ém maior variabilidade em relagdo aos precos de iméveis de valores baixos.
Desta maneira, foi necessdria a aplicagio da transformacio de Box e Cox nos 70% dos dados
separados para a constru¢do do modelo;

ii) Utilizamos a metodologia de STEPWISE para selecionarmos o modelo que

iniciaremos o nosso processo de modelagem. O modelo escolhido neste passo foi:

(V)" = By + PB/AREA; + PB,NUC_PRINC; + PB,PLN_CENTRAL; + PB,FERROVIA; +
BsSRODOVIA_WL; + B,CONDO,; + B;FECHADO; + PsESTRIT_RESID; + Bo(NUC_PRINC;*AREA,)
+ B1o(FECHADO*AREA,) + B;;(ESTRIT_RESID;*AREA;) + $;,(PLN_CENTRAL*AREA)) ;

iii) no modelo acima verificamos a significancia estatistica das varidveis. Nessa etapa,
para obter o modelo final, devemos combinar a significancia estatistica com o interesse
pratico. O principio da parcimdnia deve guiar a nossa busca pelo modelo final;

iv) Apds algum tempo, obtemos o seguinte modelo final:

(V)" = By + BiNUC_PRING; + B,PLN_CENTRAL; + B;FERROVIA; + BsRODOVIA_WL; +
BsCONDO; + PBFECHADO; + [B,ESTRIT_RESID; + Bs(NUC_PRINC*AREA;) +
Bo(FECHADO*AREA;) + B1o(ESTRIT_RESID;*AREA;) + f;;(PLN_CENTRAL*AREA,),

e percebe-se que esse modelo é o mesmo modelo sugerido pelo método STEPWISE
exceto pela varidavel AREA.

v) 0 préximo passo € o processamento das andlises de diagndstico para verificagdo das
suposicoes do modelo proposto. Alguns pontos, considerados influentes, foram retirados das
andlises. Apds a retirada desses pontos vé-se, na Figura 6, que as medidas de diagndsticos
apresentaram os seguintes valores: h;<0,5, a distancia de Cook<0,2 e DFFITS<1, indicando
que ndo existe observacdo influente. O teste de Shapiro-Wilk, para a verificacdo da

normalidade dos residuos, néo rejeita a normalidade ao nivel de 10%.
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Figura 6. Gréficos de diagndstico para o modelo normal com transformacao raiz quadrada para a varidvel
resposta.

Aqui terminamos a parte de ajuste do modelo. A proxima etapa € a validacdo do
modelo proposto.

Assim, aplicando o modelo encontrado aos dados separados para validacdo
apresentamos as seguintes estimativas dos pardmetros com o0s respectivos intervalos de
confianga (95%) (Tabela 5). Desta maneira, o preditor linear final (“pred”) se apresenta

comao:

pred =96,71 — 81,05*NUC_PRINC + 27.63*CONDO - 4,87*PLN_CENTRAL + 17.98*FERROVIA + 42.94*RODOVIA_WL -
91.28*FECHADO + 39.70*ESTRIT_RESID + 0.33*(NUC_PRINC*AREA) + 0.08*(PLN_CENTRAL*AREA) -
0.13*(ESTRIT_RESID*AREA) + 0.28%(FECHADO*AREA)

Como foi aplicada a transformac@o raiz quadrada na varidvel resposta é necessario
aplicar a transformacdo inversa para obtermos os valores preditos na escala da varidvel

original. Para isso basta elevarmos o preditor linear ao quadrado, isto €,
valor total do imovel(V;) = (pred )2

A diferenga relativa média para o modelo é de 25%, ou seja, a taxa de aceitacdo total é

de 75%.

Tabela 5. Estimativa dos pardmetros, respectivos limites: inferior e superior, do intervalo de confianca de 95% e
amplitude do intervalo, para cada covaridvel.
Variavel Estimativa dos parametros LI LS Amplitude

Intercepto 96.71 66.47 127 60.48
NUC_PRINC -81.05 -111.1 -51.04 60.03
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CONDO 27.63 533 4992 44.59
PLN_CENTRAL -4.87 -45.94  36.2 82.14
FERROVIA 17.98 512 30.85 25.73
RODOVIA_WL 42.94 25.59 60.28 34.69
FECHADO -91.28 -138.9 -43.68 95.21
ESTRIT_RESID 39.7 0.81 78.59 71.78
NUC_PRINC*AREA 0.33 026 041 0.15
PLN_CENTRAL*AREA 0.08 -0.03  0.18 0.21
ESTRIT_RESID*AREA -0.13 -0.23  -0.02 0.21
FECHADO*AREA 0.28 0.14 042 0.28

A Figura 7 mostra os valores observados versus os valores preditos elevados ao
quadrado devido a transformacao aplicada aos dados. Como era de se esperar os pontos estao
em torno de uma reta indicando a adequabilidade do modelo proposto aos dados, ou seja,
estatisticamente nio ha distirbios para ndo utilizar o modelo final para atender o objetivo
geral. Portanto, a equag@o de regressdo representativa da formagdo do valor de mercado do
solo urbano do municipio de Sdo Carlos, SP, através dos valores de seus lotes no ano de 2005,
estd representada pelo nosso modelo linear usual final dado por

Vi = [96.71 — 81.05*NUC_PRINC; - 4.87*PLN_CENTRAL; + 17.98*FERROVIA; +
42.94*RODOVIA_WL; + 27.63*CONDO; - 91.28*FECHADO; + 39.7*ESTRIT_RESID; +
0.33%(NUC_PRINC,*AREA,) + 0.28*(FECHADO*AREA,) — 0.13*(ESTRIT_RESID*AREA,) +
0.08*(PLN_CENTRAL*AREA))[’,

Este modelo poderd ser utilizado como ferramenta na elaboracdo da PVG do
municipio de Sao Carlos, SP.

O modelo mostrou que os lotes pertencentes a parcelamentos estritamente residenciais
apresentam valores 4 vezes superiores aos valores dos lotes que pertencem a parcelamentos
que ndo sdo estritamente residenciais.

Para as barreiras, que tém muita influéncia na desvalorizag¢do de 4reas territoriais, os
lotes que possuem a sua acessibilidade ao centro nao prejudicada pela ferrovia apresentam
uma valorizagdo de 58% em relac@o aos lotes que possuem a sua acessibilidade ao centro
prejudicada pela ferrovia. As dreas mais valorizadas t€ém em comum a caracteristica de
otimizarem suas localiza¢des em funcdo do conjunto de deslocamentos didrios casa-escola,
trabalho, lazer, consumo, minimizando ao maximo os efeitos das barreiras em termos de

tempo de deslocamento e seguranca.
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Figura 7. Valores observados versus os valores preditos elevados ao quadrado para o modelo normal usual.
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6. ANALISE DE SOBREVIVENCIA

Louzada-Neto et al. (2001) diz que “A andlise de sobrevivéncia ou de confiabilidade
consiste em uma colec@o de procedimentos estatisticos para a andlise de dados relacionados
ao tempo até a ocorréncia de um determinado evento de interesse, a partir de um tempo inicial
pré-estabelecido. Geralmente, a andlise de sobrevivéncia diz respeito a dados biomédicos,
enquanto que a andlise de confiabilidade refere-se a pesquisa industrial”.

Em estudos médicos ou industriais, em geral, o evento de interesse € o tempo
decorrido até o momento da falha. No primeiro, a falha pode ser o 6bito do paciente e no
segundo, a falha de um determinado produto manufaturado, geralmente um sistema ou parte
do mesmo. Entretanto, o termo tem sido estendido além deste limite com o intuito de aplicd-lo

aos mais variados tipos de eventos, incluindo os ndo fatais (Louzada-Neto et al., 2001). Em

nosso estudo é tratado como falha a venda em reais, do lote. Em outras palavras, com esta
metodologia, por exemplo, podemos estar interessados em saber qual o preco (V) mais
provavel que o lote podera ser vendido sendo que ele foi ofertado por um valor (Z), sendo

que V<Z.

A principal caracteristica contida nos bancos de dados para a andlise de sobrevivéncia
¢é a presenca de censuras, que € a observacdo parcial da resposta. Isto se refere as situacdes em
que, por alguma razdo, o acompanhamento da unidade em estudo (o lote urbano) foi
interrompido. Sem a presenca de censura, as técnicas estatisticas cldssicas, como andlise de
regressdo e planejamento de experimentos, poderiam ser utilizadas na anélise deste tipo de
dados, provavelmente usando uma transformag¢do para a resposta. Portanto, o uso dos
métodos de andlise de sobrevivéncia possibilita incorporar na andlise estatistica a informacao

contida nos dados censurados (Colosimo e Giolo, 2006).
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Figura 8. Gréfico mostrando o mecanismo da censura a esquerda no valor do lote urbano.

6.1. PARTICULARIDADES DA ANALISE DE SOBREVIVENCIA

A andlise de sobrevivéncia e confiabilidade se faz peculiar devido as caracteristicas
especiais, inerentes aos tipos de dados que sdo normalmente disponiveis para andlise. Aqui,
discutimos apenas duas caracteristicas principais dos dados de sobrevivéncia e confiabilidade:
a presenca de censuras e a presenca de covaridveis. As outras duas caracteristicas, a
quantidade de causas de falha e o nimero de eventos recorrentes, podem ser vistas em

Louzada-Neto et al. (2001).

6.1.1. Presenca de Censuras

Vimos que, na andlise de sobrevivéncia, existe a necessidade da introducdo de uma
varidvel extra na andlise, que indica se a resposta de interesse foi ou ndo observada. No nosso
caso, se a venda de um determinado lote foi, ou ndo, realizada. Essa variavel é conhecida na
literatura de analise de sobrevivéncia e confiabilidade como variavel indicadora de censura,

ou simplesmente censura (Louzada-Neto et al., 2001).
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Colosimo e Giolo (2006) ressaltam o fato que, mesmo censurados, todos os resultados
provenientes de um estudo de sobrevivéncia devem ser usados na andlise estatistica. Duas
razdes justificam tal procedimento: (i) mesmo sendo incompletas, as observacdes censuradas
fornecem informacdes sobre a varidvel resposta, por exemplo, o valor, em reais, do lote; (ii) a
omissdo das censuras no cdlculo das estatisticas de interesse pode acarretar conclusoes
viciadas.

As censuras podem ocorrer de vdrias formas, de acordo com diferentes mecanismos,
dentre os quais podemos citar: censuras a direita, censuras a esquerda, censuras de tipo I,
censuras de tipo II e censuras aleatérias (Lawless, 1982).

Em andlise de sobrevivéncia € utilizado frequentemente o mecanismo de censura a
direita, pois o tempo de ocorréncia do evento de interesse estd a direita do tempo registrado,
ou seja, até o final do estudo a unidade experimental ndo falhou. Os mecanismos relativos as
censuras de tipo I (quando o estudo termina em um tempo pré-estabelecido e alguns dos
tempos de sobrevivéncia nao sdo observados) e aleatdrias (quando um paciente deixa o estudo
sem ter experimentado o evento de interesse) sdo observadas com mais freqii€ncia em estudos
biomédicos. Entretanto, em experimentos industriais, as censuras de tipo II (quando o estudo
termina apods a ocorréncia de uma determinada quantidade de falhas pré-estabelecida, dentre
os itens em estudo) sdo predominantes (Louzada-Neto et al., 2001).

Neste estudo adotamos o conceito de censura a esquerda. Este tipo de censura ocorre
quando, por exemplo, o tempo registrado é maior do que o tempo de falha. Isto é, o evento de
interesse ja aconteceu quando o individuo foi observado (Colosimo e Giolo, 2006).

No nosso estudo consideramos a censura & esquerda. Por exemplo, um determinado
lote é ofertado por R$50.000,00. Ele serd vendido (falha) por no maximo R$50.000,00,

considerando que serd dificil alguém pagar qualquer valor acima do valor ofertado.

6.1.2. Presenca de Covariaveis

Em andlise de sobrevivéncia, como nos modelos de regressdo lineares usuais, vistos
anteriormente, além do tempo de sobrevivéncia (representado pelo Valor Total, em reais, do
Imével) e da varidvel indicadora de censura, também podemos observar nos dados, varidveis
que representam a heterogeneidade existente na populacdo. Aqui temos as varidveis de

localizacdo (Nicleo Principal, Planicie Central, Ferrovia, Rodovia Washington Luis,
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Condominio, Condominio Fechado e Estritamente Residencial) como uma variavel dummy
sendo 1 para “pertence” e 0 para “ndo pertence”. A varidvel resposta, Valor Total do Imével
(V)) estd em reais (R$) e a drea do terreno em m’.

Desta maneira, do ponto de vista estatistico, temos a varidvel tempo de sobrevivéncia
que nesse estudo serd representada pelo Valor Total, em reais, do Imével, Vi, a varidvel

indicadora de censura e um vetor de varidveis explicativas disponiveis para a andlise.

6.2. DESCRICAO DO COMPORTAMENTO DO VALOR DO IMOVEL

O comportamento da varidvel aleatéria continua valor do imével, V >0pode ser
expresso através de varias funcdes matematicamente equivalentes, tais que, se uma delas é
especificada, as outras podem ser derivadas. Entre elas temos a funcdo densidade de
probabilidade, f(v), a funcio de sobrevivéncia, S(v), e a fungdo de risco, 4(v), que serdo

descritas em detalhes (Louzada-Neto ef al., 2001).

6.2.1. A funcao densidade de probabilidade

A funcdo densidade de probabilidade é definida como o limite da probabilidade de um
lote ser vendido no intervalo de valor [v,v + Av) por unidade de valor (R$, por exemplo), e é
expressa por (Lee, 2000 p. 11)

f(v)= lim P(vSV<v+Av)’ ©.1)

Av—0 Av

onde f(v)>Oparatodo v, e tem a drea abaixo da curva igual a 1.

6.2.2. A funcio de sobrevivéncia ou funcao de permanéncia a venda

Em termos de lote, o termo sobreviver significa permanecer a venda. A funcio de
sobrevivéncia € definida como sendo a probabilidade de um lote ndo ser vendido por menos

que determinado valor, v, dada por (Lawless, 1982 p. 8)
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SWV)=P(V >v)=1-F(v), (6.2)

tal que sSkv)=1 quando v=0 e s()=0 quando v=o0, ¢ FO)=| f(u)du representa a

O ey <

funcio de densidade de probabilidade acumulada ou fungdo de distribuicio. S(v) também é

conhecida como a taxa de sobrevivéncia acumulada (taxa de valor de permanéncia a venda
acumulada). Esta funcdo é geralmente utilizada para determinarmos o p-ésimo percentil do
valor de permanéncia 4 venda, por exemplo, o 50-ésimo percentil, que corresponde a mediana

do valor de permanéncia 4 venda.

6.2.3. A funcao de risco

A funcdo de risco € definida como o limite da probabilidade de um lote ser vendido no
intervalo de valor [v,v + Av), dado que o mesmo nio foi vendido até o valor v, e é expressa

por (Cox e Oakes, 1984 p. 14)

_ Phsv<vraly 2y)
h(v)= lim . (6.3)
Av—0 Av
Esta funcdo também pode ser definida em termos de (6.1) e (6.2) por meio da

expressao

h(v)= % (6.4)

descrevendo assim, o relacionamento entre as trés fungdes que geralmente sdo utilizadas para

representar o comportamento do tempo de sobrevivéncia ou valor de permanéncia a venda.
6.3. A IMPORTANCIA DA FUNCAO DE RISCO

Devido a sua interpretagdo, a fungdo de risco (6.4) tem sido preferida por muitos
autores para descrever o comportamento do tempo de sobrevivéncia, no caso, o valor de
permanéncia a venda. A funcdo de risco descreve como a probabilidade instantanea de falha

(taxa de falha) se modifica com o passar do tempo (L.ouzada-Neto et al., 2001). Ela € também



71

conhecida como taxa de falha instantinea, forca de mortalidade e taxa de mortalidade
condicional (Cox e Oakes, 1984).

Além disso, através da fung@o de risco podemos caracterizar classes especiais de
distribui¢cdes de tempo de sobrevivéncia (valor de permanéncia a venda), de acordo com o seu
comportamento como funcdo do valor de venda. A fun¢do de risco pode ser constante,
crescente, decrescente ou mesmo ndo mondtona. Algumas distribui¢des usuais de tempo de
sobrevivéncia sdo, por exemplo, a exponencial, a Weibull, a log-normal, a log-logistica
(Louzada-Neto et al., 2001).

A distribui¢cdo exponencial acomoda funcdes de risco constantes, enquanto que se a
funcdo de risco for monotonicamente crescente ou decrescente em v, temos uma distribuicao
Weibull (Lawless, 1982). As distibuicdes log-logistica e log-normal acomodam funcdes de
risco unimodais (Kalbfleisch e Prentice, 1980). Também, apesar de ndo muito comuns,
funcdes de riscos multimodais e em forma de “U” também podem ser observadas. Louzada-
Neto (1999) propds uma fungdo de multiplos riscos que acomoda estas formas de funcdes de

risco (Louzada-Neto et al., 2001).

6.4. PROCEDIMENTOS NAO-PARAMETRICOS

Por mais complexo que seja um estudo, as respostas as perguntas de interesse sao
dadas a partir de um conjunto de dados de sobrevivéncia (permanéncia a venda), € 0 passo
inicial de qualquer andlise estatistica consiste em uma descri¢do dos dados. A presenca de
observagdes censuradas €, contudo, um problema para as técnicas convencionais de andlise
descritiva, envolvendo média, desvio-padrdo e técnicas graficas, como histograma, box-plot,
entre outros (Colosimo e Giolo, 2006). Louzada-Neto et al. (2001) descrevem de maneira
simples a estimagdo da fungdo densidade de probabilidade, f(v), da fungdo de sobrevivéncia
(permanéncia a venda), S (v), e a funcdo de risco, h(v), definidas em (6.1), (6.2) e (6.3),
respectivamente. Estas fun¢des podem ser estimadas diretamente a partir dos dados amostrais.

Os estimadores ndo-paramétricos mais utilizados na literatura sdo: o estimador de
Kaplan-Meier (o mais utilizado), o estimador de Nelson-Aalen e o estimador da tabela de vida

ou atuarial. Neste trabalho serd descrito apenas o estimador de Kaplan-Meier. O leitor
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interessado nos outros dois estimadores nao-paramétricos pode consultar Louzada-Neto et al.

(2001) e Colosimo e Giolo (2006).

6.4.1. O estimador de Kaplan-Meier

A seguir é descrito como as funcdes de sobrevivéncia e de risco podem ser estimadas
por meio do estimador de Kaplan-Meier (Kaplan e Meier, 1958), o qual permite a presencga de
observacdes censuradas. Este estimador é também conhecido na literatura como estimador
produto-limite e foi proposto inicialmente por Bohmer (1912) (Louzada-Neto et al. 2001).

Considere um estudo envolvendo n lotes, e que os valores de permanéncia a venda,

incluindo as censuras, sdo ordenados, isto é, v, <v,...<v,. A funcdo empirica de

permanéncia a venda é estimada por

'§KM(V):n1_d1 n2_d2”'nr_dr:Hni_ i’ (65)

n, n, n e N

onde v, € o maior valor de permanéncia a venda menor ou igual a v, n, € o numero de lotes

N

ndo vendidos até o valor v, (que representa o valor do lote a venda ordenadoi) e d,
representa o nimero de lotes vendidos no valor v, (d; =0 para valores de permanéncia a

venda censurados), onde i pode ser qualquer valor inteiro entre 1 e r. Na auséncia de
censuras, o estimador de Kaplan-Meier da fun¢@o de permanéncia a venda se reduz a,

Niimerodelotes comvalores de permanéncia avenda > v

S() = (6.6)

Numero total de lotes

O estimador de Kaplan-Meier da funcdo de risco acumulado no intervalo de valor

(0,v] é dado por,
H,,, (V)=-In{S,, (v)}. 6.7)

sendo que S,,, (v) ndo pode ser igual a zero.
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6.5. COMPARACAO DE DUAS FUNCOES DE SOBREVIVENCIA

Embora possamos comparar grupos de lotes visualmente por meio dos graficos das
funcdes de permanéncia a venda estimadas € desejdvel que tenhamos um teste estatistico para
apoiar decisdes sobre a igualdade ou ndo destas curvas.

Um teste muito utilizado na comparagdo de curvas de sobrevivéncia de dois grupos de
individuos é conhecido como teste de logrank, nome este, relacionado a utilizacdo dos
logaritmos dos postos dos dados em seu cdlculo. Este teste foi inicialmente proposto por
Mantel e Haenszel (1959) para a comparacdo de dois conjuntos de proporgdes, e foi estendido
para o teste de tempos de sobrevivéncia por Mantel (1966) (LLouzada-Neto et al., 2001).

Considere dois grupos de lotes, A e B, a serem comparados. Em uma primeira etapa
devemos combinar, ordenar os dados dos dois grupos e calcular os nimeros esperados de

vendas no grupo A, até um determinado valor v, , isto é,
E, =—d,, (6.8)

onde r, representa o nimero total de lotes a venda até o valor v,, r, representa o nimero
total de lotes a venda no grupo A até o valor v, e d; representa o niimero total de vendas até

o valor v, .

A partir de (6.8) obtemos os nimeros totais esperados de vendas nos dois grupos (A e

B), dados por
E,=YE, e E,=1-E,, (6.9)
i=1

onde n € o nimero total de vendas observado considerando os dois grupos.
A estatistica de logrank para testar a hipétese de igualdade entre as duas fungdes de

permanéncia a venda é dada por

U’ = , (6.10)

onde O, e O, representam os numeros totais observados de vendas em cada grupo.

O valor obtido em (6.10) deve, entdo, ser comparado com o quantil da distribui¢do
qui-quadrado com um grau de liberdade.

Uma vez observada a existéncia da desigualdade entre as curvas de sobrevivéncia,

uma outra quantidade de interesse é dada pelo risco relativo, estimado por
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RR:%. 6.11)
B B

A quantidade (6.11) reflete o desempenho de um grupo em relag@o ao outro.
O teste de logrank é muito utilizado em andlise de sobrevivéncia e € particularmente
apropriado quando a razdo das fungbes de risco dos grupos a serem comparados é

aproximadamente constante. Isto €, as popula¢des t€ém a propriedade de riscos proporcionais

(Colosimo e Giolo, 2006).

6.6. PROCEDIMENTOS PARAMETRICOS

As distribuicdes Exponencial, Weibull, Log-Normal e Log-Logistica sdo as mais
utilizadas na modelagem de dados de sobrevivéncia. Entretanto, varias outras distribui¢des
tém sido consideradas. Entre elas podemos citar as distribuicdes gama, gama generalizada e a
F generalizada. Estas distribui¢des sdo descritas em detalhes em Kalbfleisch e Prentice (1980,
p- 25-28), entretanto, neste estudo, apenas a distribuicio Weibull serd descrita (Louzada-Neto
et al., 2001).

Além disso, em um contexto pritico, a modelagem de dados de sobrevivéncia estd

vinculada a forma da funcao de risco (ver Secdo 6.3).

6.6.1. Determinacio empirica da forma da funcao de risco

Louzada-Neto et al. (2001) dizem que na andlise de sobrevivéncia os modelos citados
acima sdo concorrentes entre si. Para ajustar um determinado conjunto de valores de venda de
iméveis (os mesmos podem apresentar diferentes formas de fungdes de risco) torna-se
necessdrio a utilizacdo de alguma metodologia para selecionar o modelo mais apropriado,
mesmo antes de qualquer ajuste.

Em muitas aplicagdes existe informacdo qualitativa e, muitas vezes, estrutural a
respeito do fendmeno em questdo, que pode ser utilizada na determinacdo empirica da forma
da func¢do de risco. Informagdes estruturais estdo diretamente vinculadas ao conhecimento do
pesquisador sobre o fendmeno, enquanto que informagdes qualitativas podem ser extraidas

por meio de uma andlise grifica. Neste contexto, um gréafico conhecido como gréfico do
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tempo total em teste (curva TTT) é de grande utilidade. Este grafico foi inicialmente proposto

por Aarset (1987) e € construido a partir das quantidades

G(r/n)= KZ j }/(ZT jversusA—’” (6.12)

onde r=1,....n e T, ,i=1,...,n sdo as estatisticas de ordem da amostra (Mudholkar et al.,

wn ’
1996).

Caso tenhamos informagdes sobre covaridveis para cada individuo e uma quantidade
significativa de individuos em cada nivel ou combinagdo destas covaridveis, a curva TTT
(6.12) pode ser construida considerando cada nivel de covaridvel ou combinacdo das mesmas,

separadamente (Louzada-Neto et al., 2001).

6.7. DISTRIBUICAO WEIBULL

A distribuicao Weibull foi proposta originalmente por Wallodi Weibull em (1951) e
desde entdo, devido em grande parte a sua simplicidade, tem sido uma das distribui¢des de
probabilidade mais utilizadas na modelagem de dados biomédicos bem como industriais e
aqui € avaliada a sua utilizacdo para modelar o valor total, em reais, do lote (Louzada-Neto et

al., 2001). Sua densidade pode ser escrita na forma

y(v - v
f(v)=; pol B U el (6.13)

onde ¥ >0 e & >0 sdo os parametros de forma e escala, respectivamente.
Quando y =1 em (6.13), obtemos a distribui¢do exponencial como caso particular. E

comum encontrarmos na literatura a distribuicilo Weibull escrita sob diferentes
parametrizacdes (Louzada-Neto et al., 2001).
As fungdes de risco e de sobrevivéncia (permanéncia a venda), e os percentis da

distribuicdo Weibull sdo dados, respectivamente, por

h(v)= Z(lj B 6.14)
a\o

S(v) = exp{— (éjy} , (6.15)

v, =al-log(l- )]y, (6.16)
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Como visto anteriormente, a forma da fun¢do de risco é de extrema importancia em
estudos com dados de sobrevivéncia. Uma das caracteristicas importantes da distribuicio
Weibull na modelagem de tempos de sobrevivéncia estd relacionada a sua flexibilidade em

acomodar diferentes formas de funcdes de risco. Para o pardmetro de forma y <1temos
funcdes de risco mondtonas decrescentes, para ¥ >1 as fungdes de risco sdo mondtonas
crescentes € para ¥ =1 temos a distribuicdo exponencial com fungdo de risco constante

(Louzada-Neto et al., 2001).

6.7.1. Regressiao Weibull

Consideramos a situacdo em que temos disponivel uma amostra aleatoria v,,...,v, de
tempos de sobrevivéncia e os valores da varidvel indicadora J,, J, =1se v, é exatamente
observado ou J,=0 se v, é censurado a esquerda. Baseado nas informagdes
(\)1,51 ),.. .(vn,Sn ), que o esquema de censura é ndo informativo e que os Vv, sd0 provenientes

da mesma distribuicio de probabilidade indexada pelo parimetro €, a fungdo de

verossimilhanga € genericamente escrita na forma

L(e)=5r=[1f(v,-le)gF(vile) (6.17)

Para a distribuicdo Weibull (6.13) com pardmetros & e ¥, considerando uma amostra
aleatéria v,,...,v, e a variavel indicadora de censura J,, o, =1se v, é exatamente observado

ou 0,=0 se v, é censurado 2 esquerda, a fung¢do de verossimilhanga, na presenca de

covariaveis, € escrita na forma

oo )= Tl Bt 1 =TT ) TP )1 619

onde X; € o vetor de covaridveis referente ao i-€simo lote e a varidvel indicadora de censura é
definida como

1,seolote foivendidoe

o =

l

(6.19)

0, caso contradrio.

Aplicando o logaritmo natural na funcdo de verossimilhangca e apds alguns passos

obtém-se a seguinte funcgao,
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o o

i=1

oty :8:x,)=3 15 (7—1)ln(v,.)—71n(a)+ln(}/)—(vi]y]+(l—5i)ln[l—exp{—(v"]y}] . (6.20)

sendo que, 1(0(; 7|vl. ;05 X, ) = log[L(Ot; 7|V,- ;05X, )]
6.7.2. Estratégia para a selecao de covariaveis

Uma das etapas de um processo de modelagem de dados consiste em identificar um
particular conjunto de covaridveis que consiga reter variabilidade relevante da varidvel
resposta. Conforme aumenta o ndmero de covaridveis potencialmente importantes para
descrever o comportamento da resposta aumenta o nimero de possiveis modelos formados
pela combinagd@o de todas estas covaridveis. No nosso caso temos nove covaridveis, portanto,
existem 2° = 512 possiveis modelos formados pela combinagio de todas estas covaridveis. E
certamente impraticdvel ajustar todos estes possiveis modelos a fim de ser selecionado o que
melhor explique a resposta. Nessas situacdes, as rotinas automdticas para selecdo de
covaridveis descritas em (4.8) podem ser utilizadas, entretanto, possuem limitagdes as quais ja
descritas anteriormente em (4.8).

Frente a estas limitacdes das rotinas automaticas, Colosimo e Giolo (2006) sugerem
utilizar métodos que envolvem a interferéncia do analista. A filosofia do método §é
essencialmente a mesma para qualquer classe de modelos. Aqui se optou por utilizar uma
estratégia de selecdo de modelos derivada da proposta de Collet (1994). Os passos utilizados
no processo de selecio sao, segundo Colosimo e Giolo (2006), descritos a seguir:

1. Ajustar todos os modelos contendo uma tnica covaridvel. Incluir todas as
covaridveis que forem significativas ao nivel de 0,10. E aconselhdvel utilizar o
teste da razdo de verossimilhanca neste passo.

2. As covaridveis significativas no passo 1 sdo, entdo, ajustadas conjuntamente.
Na presenca de certas covaridveis, outras podem deixar de ser significativas.
Conseqiientemente, ajustam-se os modelos reduzidos, excluindo uma unica
covaridvel de cada vez. Verificam-se quais covaridveis provocam um aumento
estatisticamente significativo na estatistica da razdo de verossimilhangas.

Somente aquelas que atingirem a significincia permanecem no modelo.
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3. Ajusta-se um novo modelo com as covaridveis retidas no passo 2. Neste passo,
as covaridveis excluidas no passo 2 retornam ao modelo para confirmar que
elas ndo sdo estatisticamente significativas.

4. As eventuais covaridveis significativas no passo 3 sdo incluidas ao modelo
juntamente com aquelas do passo 2. Neste passo, retorna-se com as covaridveis
excluidas no passo 1 para confirmar que elas ndo s@o estatisticamente
significativas.

5. Ajusta-se um modelo incluindo-se as covaridveis significativas no passo 4.
Neste passo € testado se alguma delas pode ser retirada do modelo.

6. Utilizando as covaridveis que sobreviveram ao passo 5, ajusta-se o modelo
final para os efeitos principais. Para completar a modelagem, deve-se verificar
a possibilidade de inclusdo de termos de interacdo dupla entre as covaridveis
incluidas no modelo. O modelo final fica determinado pelos efeitos principais
identificados no passo 5 e os termos de interacdo significativos identificados
neste passo.

Ao ser utilizado este procedimento de selecdo, deve-se incluir as informacdes
inerentes a area de estudo, tais como, avaliacdo de imdveis, no processo de decis@o e evitar
muito rigor ao testar cada nivel individual de significancia. Na decisdo da inclusdo de um
termo no modelo o nivel de significincia ndo deve ser muito baixo, sendo recomendado um
valor préximo de 0,10. Variacdes deste método de selecdo de covaridveis podem ser
encontradas na literatura. Hosmer e Lemeshow (1999) discutem claramente estes métodos

com bastante elegancia (Colosimo e Giolo, 2006).

6.8. TESTES DE HIPOTESES

Para um modelo com um vetor & = (91,...,9p)de pardmetros, muitas vezes hd o

interesse em testar hipoteses relacionadas a este vetor ou a um subconjunto dele. Trés testes
sdo em geral utilizados para esta finalidade: o de Wald, o Escore e o da Razdo de
Verossimilhancas. A seguir é apresentada uma breve descricdo do Teste da Razdo de

Verossimilhangas (Colosimo e Giolo, 2006).
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6.8.1. Teste da razao de verossimilhancas

Este teste € baseado na fungdo de verossimilhanca e envolve a comparagdo dos valores

do logaritmo da fung¢do de verossimilhanga maximizada sem restri¢do e sob H, ou seja, a

comparagdo de log L(é) e log L(é?0 ) A estatistica para este teste ¢ dada por

L\g . R

TRV =-2log ( ?) =2 [log L(H)— log L(HO )] , (6.21)
L‘H ’

que sob H : 8 =6,, segue aproximadamente uma distribuicdo qui-quadrado com p graus de

liberdade, onde p € o nimero de pardmetros. Para amostras grandes, H, ¢ rejeitada, a um

nivel 100a% de significancia, se TRV > }(;M (Colosimo e Giolo, 2006).
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7. RESULTADOS DA ANALISE DE SOBREVIVENCIA

7.1. ANALISE DESCRITIVA E EXPLORATORIA

A primeira etapa de qualquer andlise estatistica de dados consiste de anélises
descritivas das varidveis em estudo. Em andlise de sobrevivéncia, esta etapa consiste em
utilizar os métodos nao-paramétricos apresentados em (6.4). Na Figura 9(a) apresenta-se a
funcdo empirica de permanéncia a venda, estimada através do método de Kaplan-Meier e na
Figura 9(b) apresenta-se a fun¢do de risco acumulado empirico. Verifica-se que a medida que
o valor do lote aumenta o risco de vendé-lo também aumenta. Em outras palavras, conforme

aumenta o valor do lote diminui a chance de nido vendé-lo.

Kaplan—-Meier Risco acumulado empirico

v

e b

T T T T T T T T
0 100 200 300 400 0 100 200 300 400

Valor unitario do lote (R$/m?) WValor unitario do lote (R$/m?)
(a) (b)

Figura 9. (a) Curva de permanéncia a venda estimada pelo método de Kaplan-Meier; (b) Risco acumulado de
venda empirico e os respectivos intervalos 95% de confianga.

7.2. ESTUDO DE SIMULACAO PARA O MODELO DE REGRESSAO
WEIBULL

Na simulacdo utilizando o modelo de regressio Weibull repetiu-se o mesmo
procedimento da simulacdo do modelo de regressdo linear usual (ver Secdo 5.2), alternando

apenas o modelo. Na primeira simulagdo utiliza-se o modelo de regressdo linear usual e na



81

segunda o modelo de regressio Weibull. Para o modelo de regressio Weibull serdo
consideradas 6 porcentagens de censuras diferentes: 0%, 1%, 5%, 15%, 30% e 60% para os

tamanhos de amostra 25, 50, 150, 500 e 1000.

Tabela 6. Probabilidades de cobertura nominais das estimativas dos pardmetros para os 5 tamanhos diferentes de
amostra.

Censuras Parametro n=25 n=50 n=150 n=500 n=1000
0% By 0.94 0.94 0.95 0.95 0.95
1% By 0.94 0.95 0.95 0.95 0.95
5% By 0.95 0.95 0.95 0.95 0.94
15% By 0.93 0.93 0.93 0.92 0.90
30% By 0.89 0.91 0.90 0.86 0.81
60% By 0.82 0.80 0.76 0.61 0.41
0% B, 0.94 0.96 0.95 0.95 0.95
1% B 0.94 0.95 0.95 0.95 0.95
5% B, 0.93 0.95 0.94 0.95 0.95
15% B 0.92 0.93 0.93 0.94 0.92
30% B 0.88 0.90 0.91 0.92 0.91
60% B 0.85 0.84 0.85 0.84 0.83
0% B, 0.95 0.95 0.95 0.94 0.94
1% B, 0.93 0.95 0.94 0.96 0.94
5% B, 0.93 0.94 0.94 0.95 0.93
15% B, 0.91 0.93 0.92 0.94 0.92
30% B, 0.88 0.90 0.90 0.92 0.90
60% B, 0.80 0.85 0.84 0.83 0.83
0% B, 0.94 0.94 0.95 0.95 0.95
1% B 0.94 0.95 0.94 0.96 0.94
5% B 0.94 0.95 0.94 0.96 0.93
15% B, 0.92 0.94 0.92 0.95 0.93
30% B, 0.90 0.92 0.91 0.92 0.92

60% B, 0.83 0.83 0.82 0.83 0.84
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Tabela 7. Discrepancias das estimativas dos pardmetros para os 5 tamanhos diferentes de amostra.

Censuras
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Figura 10. Limite inferior nominal, limite superior nominal e valor central nominal
assint6ticos normais das probabilidades de cobertura nominais das estimativas dos pardmetros para os 5
tamanhos diferentes de amostra e 3 diferentes porcentagens de censuras (0%, 1% e 5%).
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Figura 11. Limite inferior nominal, limite superior nominal e valor central nominal (95%) dos intervalos
assintdticos normais das probabilidades de cobertura nominais das estimativas dos parimetros para os 5
tamanhos diferentes de amostra e 3 diferentes porcentagens de censuras (15%, 30% e 60%).
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Figura 12.Discrepancias das estimativas dos pardmetros para os 5 tamanhos diferentes de amostra e 3 diferentes

porcentagens de censuras (0%, 1% e 5%).
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Figura 13. Discrepancias das estimativas dos parametros para os 5 tamanhos diferentes de amostra e 3 diferentes
porcentagens de censuras (15%, 30% e 60%).

Através da Tabela 6 e das Figuras 10 e 11 onde se considera a porcentagem de
censuras entre 0% e 15% e com amostras de tamanho superior a 50 unidades de observacao,
os parametros apresentaram probabilidade de cobertura dentro dos limites nominais. O
aumento de censura, a partir de 30%, direciona a uma diminuicdo da probabilidade de
cobertura dos pardmetros, para qualquer tamanho de amostra, mas esta diminuicdo ndo é
maior do que 10% abaixo do limite nominal, exceto para o parametro By (intercepto).

A probabilidade de cobertura do intercepto (fp) mostrou que, a partir de 30% de
censuras nas amostras, a sua probabilidade de cobertura diminuiu & medida que o tamanho da
amostra aumentou.

A partir da Tabela 7 e das Figuras 12 e 13 verifica-se que os estimadores, exceto fs,
apresentaram discrepancias em dois casos, quando o tamanho de amostra é pequeno e quando
aumenta o nimero de censuras na amostra. O intercepto (By) foi o parametro que apresentou a
maior discrepancia das estimativas e o s, pardmetro responsdvel pelo efeito da tnica varidvel
numérica, apresentou a menor discrepancia, independente do niimero de censuras para ambos

os parametros Py € Ps.

7.3. AJUSTE DE UM MODELO DE REGRESSAO PARAMETRICO

Nesta se¢do serdo utilizados métodos paramétricos para modelar o valor de venda de

lotes em funcdo das covaridveis consideradas. A utilizacio desses métodos requer a
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especificagdo de uma distribuic@o de probabilidade para a varidvel resposta. Nessa situaco, o
passo mais importante da modelagem € encontrar uma distribui¢ao de probabilidade adequada
para os dados em estudo. Somente apds encontrar esta distribuicdo serd possivel estimar e
testar as quantidades de interesse (Colosimo e Giolo, 2006).

Para determinar qual distribuic@o de probabilidade melhor se ajusta aos dados utilizou-
se o TTT-Plot para os valores unitarios dos lotes de Sdo Carlos, SP, no ano de 2005.

Ainda na exploracdo dos dados, como as varidveis de localizacdo s@o todas
dicotdmicas é possivel construir as estimativas de Kaplan-Meier para comparar as duas
categorias. Isto foi feito para as oito covardveis de localizacdo, incluindo um teste de hipdtese
para avaliar a igualdade ou ndo das duas curvas utilizando-se o teste de logrank. Nao
apresentaremos os oito graficos, mas, a titulo de ilustracdo, a Figura 14(a) apresenta a curva
de Kaplan-Meier para a covaridvel Ferrovia e o p-valor do teste logrank e o risco relativo para
tal covaridvel. A Figura 14(b) apresenta a curva do risco acumulado empirico para a
covaridvel Ferrovia. Novamente, segmentando pela covaridvel Ferrovia, verifica-se que a
medida que o valor do lote aumenta o risco de vendé-lo também aumenta. Em outras palavras,
conforme aumenta o valor do lote diminui a chance de ndo vendé-lo. Os lotes que ndo tém a
sua acessibilidade ao centro prejudicado pela ferrovia possuem um risco de 73% maior de
serem vendidos em relacdo aos lotes que possuem a acessibilidade ao centro prejudicada pela

ferrovia.
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Figura 14. (a) Curva de permanéncia a venda estimada pelo método de Kaplan-Meier, o p-valor da estatistica
logrank e o risco relativo para a covaridavel Ferrovia, (b) Risco acumulado de venda empirico considerando a
covaridvel Ferrovia.
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Figura 15. TTT-Plot para os valores unitdrios dos lotes de Sdo Carlos, SP, no ano de 2005.

A Figura 15 apresenta uma concavidade na curva, indicando que a forma da fungdo de
risco € mondtona crescente. Desta forma, uma distribuicdo candidata ao ajuste é a Weibull

com parametro de forma maior que um. O TTT-Plot apresentado na Figura 15 foi gerado no
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software SAS 9.0. Os comandos para gerar o TTT-Plot foram fornecidos pelo meu amigo
André Yoshizumi.

A partir do TTT-Plot (Figura 15) adotamos o modelo de regressdo Weibull no ajuste
dos valores unitarios dos lotes urbanos (R$/m2) da cidade de Sao Carlos, SP, ano de 2005.

Para a construcdo do modelo de regressdo Weibull, a varidvel resposta serd o valor
unitdrio do lote (R$/m?) e como varidveis explicativas: as varidveis de localizacdo e a drea do
lote (m?). Foram considerados apenas lotes com drea igual ou inferior a 800m* enquanto que
os lotes ndo vendidos em 2005 foram considerados censurados ji que ndo experimentaram o
evento de interesse (a venda), isto é, permaneceram a venda. Ressalta-se que estamos
considerando censura a esquerda. Utilizamos as funcdes survreg e Surv do pacote survival,
intrinseca ao software R. A fung@o Surv permite especificarmos o tipo de censura, no nosso
caso, censura a esquerda e a fungdo survreg permite especificarmos a distribuicdo de
interesse, no nosso caso, Weibull.

O préximo passo € a selecdo das covaridveis que melhor explicam o valor unitirio do
lote (R$/m%). Neste trabalho optou-se por utilizar uma estratégia de selecdo de modelos
derivada da proposta de Collet (1994). Ela é baseada no teste da razdo de verossimilhancas

(ver Secdo 6.8.1). A Tabela 8 apresenta os passos dessa estratégia de selecio.

Tabela 8. Selecdo de covaridveis usando o modelo Weibull considerando censura a esquerda.

Modelo Log(Verossimilhanca) Estatistica de teste (TRV) Valor p
NULO -1444.9 - -
NUC PRINC -1432.7 24.4 0.00000
PLN CENTRAL -1426.8 36.2 0.00000
FERROVIA -1443.9 2 0.17000
RODOVIA_WL -1432 25.8 0.00000
CONDO -1436.3 17.2 0.00003
FECHADO -1440.6 8.6 0.00330
ESTRIT_RESID -1444.2 1.4 0.24000
AREA -1437.8 14.2 0.00016
NUC_PRINC + PLN_CENTRAL + RODOVIA_WL + CONDO + FECHADO + AREA -1382.6 - -
PLN_CENTRAL + RODOVIA_WL + CONDO + FECHADO + AREA -1395.2 25.2 0.0000
NUC_PRINC + RODOVIA_WL + CONDO + FECHADO + AREA -1408 50.8 0.0000
NUC_PRINC + PLN_CENTRAL + CONDO + FECHADO + AREA -1394.6 24 0.0000
NUC_PRINC + PLN_CENTRAL + RODOVIA_WL + FECHADO + AREA -1386.7 8.2 0.0042
NUC_PRINC + PLN_CENTRAL + RODOVIA_WL + CONDO + AREA -1383 0.8 0.3711
NUC_PRINC + PLN_CENTRAL + RODOVIA_WL + CONDO + FECHADO -1382.9 0.6 0.4386

NUC_PRINC + PLN_CENTRAL + RODOVIA_WL + CONDO -1383.7 -
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NUC_PRINC + PLN_CENTRAL + RODOVIA_WL + CONDO + FECHADO -1382.9 1.6 0.2059
NUC_PRINC + PLN_CENTRAL + RODOVIA_WL + CONDO + AREA -1383 14 0.2367
NUC_PRINC + PLN_CENTRAL + RODOVIA_WL + CONDO -1383.7 - -
NUC_PRINC + PLN_CENTRAL + RODOVIA_WL + CONDO + FERROVIA -1383.4 0.3 0.5839
NUC_PRINC + PLN_CENTRAL + RODOVIA_WL + CONDO + ESTRIT_RESID -1383.7 0 1.0000
NUC_PRINC + PLN_CENTRAL + RODOVIA_WL + CONDO -1383.7 - -
PLN_CENTRAL + RODOVIA_WL + CONDO -1396.3 12.6 0.0004
NUC_PRINC + RODOVIA_WL + CONDO -1412.1 28.4 0.0000
NUC_PRINC + PLN_CENTRAL + CONDO -1396.2 12.5 0.0004
NUC_PRINC + PLN_CENTRAL + RODOVIA_WL -1399.8 16.1 0.0000
Modelo Final NUC_PRINC + PLN_CENTRAL + RODOVIA_WL + CONDO -1383.7

Ao final da estratégia de selecio de covaridveis (Tabela 8) obtém-se o seguinte
modelo final

V; = Intercepto + NUC_PRINC + PLN_CENTRAL + RODOVIA_WL + CONDO

As estimativas dos pardmetros e os respectivos intervalos de confianca do modelo

Weibull considerando censura a esquerda encontram-se na Tabela 9.

Tabela 9. Estimativa dos parametros, respectivos limites inferior e superior, do intervalo de confianca de 95% e
amplitude do intervalo, para cada covaridvel.

Variavel Estimativa dos parametros LI LS Amplitude
Intercepto 30.26 22.88 40.02 17.14
NUC_PRINC 2.06 1.66 2.56 0.9
PLN_CENTRAL 1.66 144 19 0.46
RODOVIA_WL 1.84 1.52 221 0.69
CONDO 1.4 1.26  1.59 0.33

A estimativa do pardmetro de forma do nosso modelo final é 2,73, maior que um,
concordando com a informacgdo obtida através do TTT-Plot (Figura 15) que nos mostrava a
distribuicdo Weibull, com pardmetro de forma maior que um, uma distribui¢do plausivel para
0 ajuste.

Podemos verificar que, para a regressdao Weibull, a amplitude dos intervalos de
confianga das estimativas dos parametros das covaridveis estatisticamente significativas é
menor, comparada a amplitude dos intervalos de confianca das estimativas dos parametros das

covaridveis estatisticamente significativas pelo modelo linear usual.
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O modelo final através da regressao Weibull apresentou um ndmero menor de
covaridveis (mais parcimonioso) estatisticamente significativas quando comparado com o

modelo final da regressdo linear usual.
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8. CONCLUSAO

Na aplicacdo do ferramental de modelos lineares, o modelo linear usual com
transformagfo raiz quadrada na varidvel resposta (valor total, em reais, do imdvel) mostrou
ser adequado quanto a proposi¢do de uma equagido de regressao representativa da formacao do
valor de mercado dos lotes urbanos do municipio de Sao Carlos, SP, ano de 2005, cuja
capacidade preditiva foi de aproximadamente 75%.

No estudo de simulagdo para o modelo linear usual, conclui-se que ao considerar uma
variancia baixa ou moderada, para as amostras com tamanhos iguais ou superiores a 50 todos
0s pardmetros apresentaram uma cobertura dentro dos limites nominais. Para uma variancia
alta, todos os parametros apresentaram uma cobertura dentro dos limites nominais a partir das
amostras com tamanhos iguais ou superiores a 150.

Para a simulacdo do modelo Weibull, considerando a porcentagem de censuras entre
0% e 15% e amostras com tamanhos iguais ou superiores a 50 unidades de observacdo os
parametros apresentaram probabilidade de cobertura dentro dos limites nominais. O aumento
de censura, a partir de 30%, direciona a uma diminui¢do da probabilidade de cobertura dos
parametros, para qualquer tamanho de amostra, mas esta diminui¢do nio € maior do que 10%
abaixo do limite nominal, exceto para o pardmetro [, (intercepto).

A probabilidade de cobertura do intercepto (By), a partir de 30% de censuras nas
amostras, diminuiu a medida que aumentamos o tamanho da amostra.

Como esperado, pequenas amostras (tamanho 25) apresentaram baixo desempenho na
simulacdo de probabilidade de cobertura dos pardmetros de ambos os modelos (linear usual e
Weibull). O pesquisador que utilizar o modelo Weibull deve ficar atento, também, para o
nimero de censuras em sua amostra. Assim sendo, o pesquisador deverd sempre ficar atento
ao tamanho de amostra (ambos os modelos) e o nimero de censuras (modelo Weibull) a
serem utilizados em sua pesquisa. O planejamento amostral feito com qualidade ajuda a
contornar o problema.

A seguir apresentamos, para titulo de ilustragdo, as estimativas referentes aos valores

de dois lotes utilizando ambas as metodologias.
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Tabela 10. Valor estimado, considerando os dois modelos construidos anteriormente, para dois lotes urbanos em
condicdes distintas de negociacéo.

Censuras val_unit Estim_sobrev Estim_mod_lin_usual Incremento_sobrev Incremento_lin_usual

1 100.00 114.58 84.10 15% -16%
0 34.18 62.43 118.11 83% 245%

Através da Tabela 10 verificamos que a metodologia de andlise sobrevivéncia
apresentou um preco mais real para lotes em negociacdo (censurado). Sendo assim, a
modelagem linear usual superestimou o preco para lotes em negociacdo (censurado). Para os
lotes efetivamente negociados (ndo censurado) os dois modelos apresentaram estimativas
similares.

A metodologia de andlise de sobrevivéncia é mais flexivel, pois permite incluir no
processo de modelagem os lotes efetivamente negociados (ndo censurado) e os lotes em
negociagdo (censurado).

Ainda € cedo para afirmar sobre a efetiva melhora dos modelos baseados em anélise
de sobrevivéncia comparados aos modelos lineares usuais. H4 muito trabalho a ser feito,
porém ja visualizamos boas perspectivas nesse caminho que estamos seguindo. As
metodologias se complementam cabendo ao pesquisador saber qual ird utilizar.

Cumpre observar que, apesar do tamanho da amostra ser moderado (284 lotes), o
poder de predi¢do do modelo é considerdvel. Esta afirmagdo é especialmente vélida quando
consideramos que existem varidveis “micro” de importancia expressiva que ndo foram
consideradas, tais como: formato do lote, posi¢do no interior da quadra, proximidade a sub-
centros comerciais e servigos, dentre outras caracteristicas que se referem a individualidade
do lote urbano.

Assim, o desenvolvimento de futuras pesquisas aponta para o estudo da influéncia
destas varidveis menores, no interior das regides homogéneas propostas e ilustradas na Figura
3. Outras propostas de estudos futuros pode ser a utilizagdo de outras técnicas estatisticas,
matemdaticas e computacionais, tais como, a inferéncia Bayesiana, os Modelos Lineares
Generalizados, Algoritmos Genéticos e modelos heuristicos, tais como, as Redes Neurais

Artificiais.
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APENDICE A - Cédigo para a modelagem dos dados

# entrada dos dados

dados = read.table('E:\\Mestrado 2007\\MLG_ajuste\\amostra_treino.txt',
head=T)
attach (dados)

require (MASS)

#ESTOU CODIFICANDO AS VARIAVEIS NOVAMENTE POIS TIREI OS PONTOS INFLUENTES
VAL_TOT = subset (dados[c(-7,-9,-14,-41,-86,-158,-152,-40,-93,-137,-91,-68, —
34,-47,-48),1,select=VAL_TOT)

AREA = subset (dados[c(-7,-9,-14,-41,-86,-158,-152,-40,-93,-137,-91,-68, -

34,-47,-48),]1,select=AREA)

NUC_PRINC = subset (dados[c(-7,-9,-14,-41,-86,-158,-152,-40,-93,-137,-91, -
68,-34,-47,-48),]1,select=NUC_PRINC)

PLN_CENTRAL = subset (dados([c(-7,-9,-14,-41,-86,-158,-152,-40,-93,-137,-91, -
68,-34,-47,-48),]1,select=PLN_CENTRAL)

FERROVIA = subset (dados([c(-7,-9,-14,-41,-86,-158,-152,-40,-93,-137,-91, -
68,-34,-47,-48),]1,select=FERROVIA)
RODOVIA_WL = subset (dados([c(-7,-9,-14,-41,-86,-158,-152,-40,-93,-137,-91, -

68,-34,-47,-48),1,select=RODOVIA_WL)
ENCOSTA = subset (dados[c(-7,-9,-14,-41,-86,-158,-152,-40,-93,-137,-91,-68, —
34,-47,-48),]1,select=ENCOSTA)

CONDO = subset (dados[c(-7,-9,-14,-41,-86,-158,-152,-40,-93,-137,-91,-68, —
34,-47,-48),1,select=CONDO)

FECHADO = subset (dados[c(-7,-9,-14,-41,-86,-158,-152,-40,-93,-137,-91,-68, -
34,-47,-48),1,select=FECHADO)

ESTRIT_RESID = subset (dados[c(-7,-9,-14,-41,-86,-158,-152,-40,-93,-137,—
91,-68,-34,-47,-48),1,select=ESTRIT_RESID)

##PARTE 1. Ajuste do modelo

VAL_TOT = VAL_TOT[,1]

AREA = AREA[,1]

NUC_PRINC = NUC_PRINCI[, 1]
PLN_CENTRAL = PLN_CENTRAL[, 1]
FERROVIA = FERROVIA[,1]
RODOVIA_WL = RODOVIA_WL[,1]
ENCOSTA = ENCOSTA[, 1]

CONDO = CONDO[, 1]

FECHADO = FECHADO[,1]
ESTRIT_RESID =ESTRIT_RESID[, 1]

dados.ajuste = data.frame (VAL_TOT, AREA, NUC_PRINC, PLN_CENTRAL, FERROVIA,
RODOVIA_WL, ENCOSTA,
CONDO, FECHADO, ESTRIT_RESID)

####4###+ MODELAGEM VIA MODELOS LINEARES USUAIS

fit.model.inicial = glm(VAL_TOT ~ AREA + NUC_PRINC + PLN_CENTRAL + FERROVIA
+ RODOVIA_WL + ENCOSTA + CONDO + FECHADO + ESTRIT_RESID + NUC_PRINC*AREA +
PLN_CENTRAL*AREA + FERROVIA*AREA + RODOVIA_WL*AREA + ENCOSTA*AREA +
CONDO*AREA + FECHADO*AREA + ESTRIT_RESID*AREA )

## TRANSFORMACAO BOX-COX
boxcox (fit.model.inicial, lambda = seq(-0.5, 1.5, 1/10) )

## MODELAGEM VIA MODELOS LINEARES USUAIS COM TRANSFORMAGCAO ##RATZ QUADRADA
NA VARIAVEL RESPOSTA (SUGERIDA POR BOX COX)
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fit.model.step = glm((VAL_TOT)"(0.5) ~ AREA + NUC_PRINC + PLN_CENTRAL +
FERROVIA + RODOVIA_WL + ENCOSTA + CONDO + FECHADO + ESTRIT_RESID +
NUC_PRINC*AREA + PLN_CENTRAL*AREA + FERROVIA*AREA + RODOVIA_WL*AREA +
ENCOSTA*AREA + CONDO*AREA + FECHADO*AREA + ESTRIT_RESID*AREA)

# SELECAO DE VARIAVEIS - STEPWISE
model.step = stepAIC(fit.model.step)
model.stepS$anova

## Modelo sugerido para iniciarmos o processo de modelagem via modelo
NORMAL

fit.model.s = glm(VAL_TOT"(0.5) ~ AREA + NUC_PRINC + PLN_CENTRAL + FERROVIA
+ RODOVIA_WL + CONDO + FECHADO + ESTRIT_RESID + AREA:NUC_PRINC +
AREA:ESTRIT_RESID + AREA:PLN_CENTRAL + AREA:FECHADO)

summary (fit.model.s)

## Modelo FINAL via modelo NORMAL

fit.model = glm(VAL_TOT"(0.5) ~ NUC_PRINC + PLN_CENTRAL + FERROVIA +
RODOVIA_WL + CONDO + FECHADO + ESTRIT_RESID + AREA:NUC_PRINC +
AREA:ESTRIT_RESID + AREA:PLN_CENTRAL + AREA:FECHADO)

summary (fit.model)

#Construcdo dos Intervalos de Confianga via matriz de informagdo de Fisher
observada#

p = ncol (model.matrix(fit.model))

alfa = 0.05

IC_inf = matrix(NA, 1, p)
IC_sup = matrix(NA, 1, p)

for (j in l:length(diag(vcov(fit.model)))) {
IC_inf[1l,jl<-(fit.modelScoeff)[j] + gnorm(alfa/2) *
sgrt (diag(vcov(fit.model)) [J])
IC_supll,jl<—(fit.modelScoeff) [j] + gnorm(l-(alfa/2)) *
sgqrt (diag(vcov(fit.model)) [JF])
}

IC = data.frame(inf=t (round(IC_inf,2)), sup=t(round(IC_sup,2)), row.names =
names (fit.modelS$coef))

# Graficos - Diagndstico
o
# Para rodar a funcao a seguir, especifique no objeto "fit.model" a
# saida do ajuste do modelo de regressao linear simples.

#

# A saida terd oito graficos: de pontos alavanca, influentes e

# de residuos.

#

# Desenvolvida por: Fernando Lucambio e Fabiola Aratjo Costa

#

# Para salvar em pdf e importar no Microsoft Word

# eu dividi os oitos grdficos em dois arquivos em pdf com

# 4 grdficos cada arquivo.
o
#

graficos.diagnosticol=function(fit.model)
{

X = model.matrix (fit.model)

n = nrow (X)



p = ncol(X)

H=X%*% (chol2inv (£t (X) $*%X) ) %$*%t (X)
h = hat (X)

tst = rstudent (fit.model)

tsi = rstandard(fit.model)

#

# Primeiro grupo de graficos

#

pdf ('C:\\Documents and Settings\\User\\Meus documentos\\Gui
Ferraudo\\Estatistica\\Mestrado
2007\\MLG_ajuste\\gréfico_diagnosticos_1.pdf', width=10, height=10)
par (mfrow=c(2,2))

plot (h, xlab="Indice", ylab="Medida h", main="Pontos Alavanca",
ylim=range (h,na.rm=T, finite=T), pch=16)

abline(2*p/n,0,1ty=2)

pontos = ifelse (h>2*p/n, labels(h)," ")

text (h,pontos, pos=4, xpd=TRUE)

#
plot (fit.model$fitted.values, sgrt(abs(tst)), xlab="Valores Preditos",
ylab=expression(sqrt (abs("Residuo Studentizado"))), main="Pontos

Aberrantes",
ylim=range (sqrt (abs(tst)),na.rm=T,finite=T), pch=16)
abline(sqgrt(2), 0, lty=2)

pontos = ifelse(sqgrt(abs(tsi))>sqgrt(2),labels(fit.models$fitted.values),

text (fit.modelS$fitted.values, sqgrt(abs(tsi)),pontos,pos=4,xpd=TRUE)
#

plot (tsi, xlab="Indice", ylab="Residuo Padronizado", main="Pontos
Aberrantes",

ylim=range (tsi,na.rm=T,finite=T), pch=16)

abline (2,0, 1lty=2)

abline(-2,0,1lty=2)

pontos = ifelse((tsi> -2) & (tsi<2)," ",labels(tsi))
text (tsi, pontos, pos=4, xpd=TRUE)
#

plot (fitted(fit.model), tsi, xlab="Valores Preditos", ylab="Residuo
Padronizado",

main="Homocedasticidade", ylim=range(tsi,na.rm=T,finite=T), pch=16)
abline (2,0, 1ty=2)

abline(-2,0,1lty=2)

pontos = ifelse((tsi> -2) & (tsi<2)," ",labels(fitted(fit.model)))
text (fitted(fit.model), tsi, pontos, pos=4, xpd=TRUE)
dev.off ()

}
graficos.diagnosticol (fit.model)

graficos.diagnostico2=function(fit.model)
{#

# Segundo grupo de graficos

= model.matrix (fit.model)

= nrow (X)

ncol (X)

X%*% (chol2inv (t (X)%*%X) ) $*%t (X)
h = hat (X)

tst = rstudent (fit.model)

tsi = rstandard(fit.model)

X
n
p
H=

pdf ('C:\\Documents and Settings\\User\\Meus documentos\\Gui
Ferraudo\\Estatistica\\Mestrado
2007\\MLG_ajuste\\gréfico_diagnosticos_2.pdf', width=10, height=10)
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ll)



readline ("Presione ENTER para continuar ..... ")
ident = diag(n)

epsilon = matrix(0,n,1000)

e = matrix(0,n,1000)

el = numeric(n)

e2 = numeric(n)

#

for(i in 1:1000) {
epsilon(,i] = rnorm(n,0,1)
e[,1i] = (ident - H)%$*%epsilon](,i]
u = diag(ident - H)
e[/i] = e[(i]/sqrt(u)
el[,1] = sort(e[,1]) }

#

for(i in 1:n){
eo = sort(e[i,])
el[i] = eol[5]
e2[i1i] = eo[995] }

#

med = apply(e,l,mean)

faixa = range(tsi,el,e2)

#

par (pty="s")

par (mfrow=c(2,2))

ggnorm(tsi, xlab="Percentis da N(0,1)", ylab="Residuo Studentizado",
ylim=faixa, pch=16)

par (new=T)

ggnorm(el, axes=F, xlab="", ylab="", type="1", ylim=faixa, lty=1)
par (new=T)

ggnorm(e2, axes=F, xlab="", ylab="", type="1", ylim=faixa, lty=1)
par (new=T)

ggnorm (med, axes=F, xlab="", ylab="", type="1", ylim=faixa, lty=2)
#

distancia.cook = cooks.distance (fit.model)
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plot (distancia.cook, xlab="Indice", ylab="Distancia de Cook", main="Pontos

Influentes",
ylim=range (distancia.cook,na.rm=T,finite=T), pch=16)
abline (1,0, 1lty=2)

pontos = ifelse(distancia.cook>1,labels(distancia.cook)," ")

text (distancia.cook,pontos, pos=4, xpd=TRUE)

#

dfits = dffits(fit.model)

plot (dfits, xlab="Indice", ylab=expression(plain(DFFIT)[i]), main="Pontos
Influentes",

ylim=range (dfits,na.rm=T,finite=T), pch=16)

abline (2* (p/ (n-p))~0.5,0,1lty=2)

pontos = ifelse(dfits>2*(p/(n-p))"0.5,labels(dfits)," ")
text (dfits, pontos, pos=4, xpd=TRUE)

#

C = abs(tsi)*(((n-p)*h)/(p*(1-h)))"0.5

plot (C, xlab="Indice", ylab=expression(plain(C) [i]), main="Pontos
Influentes",

ylim=range (C,na.rm=T,finite=T), pch=16)

abline (2,0, 1lty=2)

pontos = ifelse(C>2,labels(C)," ")

text (C,pontos, pos=4, xpd=TRUE)

par (mfrow=c(1l,1))

dev.off ()

}
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graficos.diagnostico2 (fit.model)

## Teste de Shapiro-Wilk para verificar a normalidade dos residuos
shapiro.test (fit.modelSres)

pdf ('C:\\Documents and Settings\\User\\Meus documentos\\Gui
Ferraudo\\Estatistica\\Mestrado 2007\\MLG_ajuste\\grdfico_pred x
obs_normal.pdf")

plot (VAL_TOT, (fit.modelS$fitted) "2, xlab="Valores Observados", ylab="Valores
Preditos”2", main="Valores Observados vs Valores Preditos”2")

abline (lsfit (VAL_TOT, (fit.modelS$fitted)”2), col='red')

dev.off ()

igddsssdsssdsssdssdtssdsasdaadiasatasdtsdi

##PARTE 2. Validagao do Modelo

valida = read.table('E:\\Mestrado 2007\\MLG_ajuste\\amostra_valid.txt"',
head=T)

attach(valida)

a = 97.2 - 82.18*NUC_PRINC - 4.87*PLN_CENTRAL + 27.63*CONDO +
17.79*FERROVIA + 42.63*RODOVIA_WL - 89.86*FECHADO + 39.39*ESTRIT_RESID +
0.33* (NUC_PRINC*AREA) + 0.06* (PLN_CENTRAL*AREA) - 0.12* (ESTRIT_RESID*AREA)
+ 0.27* (FECHADO*AREA)

val_tot_imovel = a”2

## Diferenca Relativa Média

DRM_sgrt_normal = ( ( sum( abs((VAL_TOT - val_tot_imovel)/VAL_TOT) ) ) /
length(val_tot_imovel) ) * 100

DRM_sqgrt_normal

summary (VAL_TOT)

summary (val_tot_imovel)

#Fim
##Modelagem via Andlise de Sobrevivéncia considerando censura a esquerda

#entrada do dados

lotes = read.table("C:\\Documents and Settings\\User\\Meus documentos\\Gui
Ferraudo\\Estatistica\\Mestrado

2007\ \Neto\\modelagem_sobrevivéncial\lotes_SaoCarlos.txt", head=T)
attach(lotes)

##Consideraremos os lotes com drea inferior ou igual a 800m.

val_lote = subset(lotes[c(-7,-9,-14,-41,-86,-158,-152,-40,-93,-137,-91, -
68,-34,-47,-48),1, aarea < 801, select=val_unit) ## varidvel g representa o
valor do lote por metro quadrado. Como se fosse o tempo num modelo de
sobrevivéncia.

censuras = subset(lotes(c(-7,-9,-14,-41,-86,-158,-152,-40,-93,-137,-91, -
68,-34,-47,-48),]1, aarea < 801, select=0F_TRANS)

AREA = subset(lotes[[c(-7,-9,-14,-41,-86,-158,-152,-40,-93,-137,-91,-68, —
34,-47,-48),1,aarea < 801, select=aarea)

NUC_PRINC = subset(lotes[c(-7,-9,-14,-41,-86,-158,-152,-40,-93,-137,-91, -
68,-34,-47,-48),]1,aarea < 801, select=NUC_PRINC)

PLN_CENTRAL = subset (lotes([c(-7,-9,-14,-41,-86,-158,-152,-40,-93,-137,-91, -
68,-34,-47,-48),]1,aarea < 801, select=PLN_CENTRAL)

FERROVIA = subset (lotes[[c(-7,-9,-14,-41,-86,-158,-152,-40,-93,-137,-91, -
68,-34,-47,-48),]1,aarea < 801, select=FERROVIA)
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RODOVIA_WL = subset(lotes([c(-7,-9,-14,-41,-86,-158,-152,-40,-93,-137,-91, -
68,-34,-47,-48),]1,aarea < 801, select=RODOVIA_WL)
ENCOSTA = subset(lotes|[c(-7,-9,-14,-41,-86,-158,-152,-40,-93,-137,-91,-68, -

34,-47,-48),],aarea < 801, select=ENCOSTA)

CONDO = subset(lotes[c(-7,-9,-14,-41,-86,-158,-152,-40,-93,-137,-91,-68, —
34,-47,-48),]1,aarea < 801, select=CONDO)

FECHADO = subset(lotes|[c(-7,-9,-14,-41,-86,-158,-152,-40,-93,-137,-91,-68, -
34,-47,-48),]1,aarea < 801, select=FECHADO)

ESTRIT_RESID = subset(lotes[c(-7,-9,-14,-41,-86,-158,-152,-40,-93,-137, -
91,-68,-34,-47,-48),1,aarea < 801, select=ESTRIT_RESID)

val_lote = val_lotel[,1]
censuras = censuras/[, 1]

AREA = AREA[, 1]

NUC_PRINC = NUC_PRINCI[,1]
PLN_CENTRAL = PLN_CENTRAL[, 1]
FERROVIA = FERROVIA[, 1]
RODOVIA_WL = RODOVIA_WL([,1]
ENCOSTA = ENCOSTA[, 1]

CONDO = CONDO[, 1]

FECHADO = FECHADO[, 1]
ESTRIT_RESID =ESTRIT_RESID[, 1]

#Procedimentos ndo-paramétricos

##Estimativa da Curva de Sobrevivéncia: Kaplan-Meier
ekm = survfit (Surv(val_lote, censuras))

summary (ekm)

#Graficos

pdf ("C:\\Documents and Settings\\User\\Meus documentos\\Gui
Ferraudo\\Estatistica\\Mestrado

2007\ \Neto\\modelagem_sobrevivéncia\\KM_RiscoEmp.pdf", width=12, height=8)
par (mfrow = c(1,2))

plot (ekm, 1lty = c(2,1), conf.int=T, xlab = expression(paste("Valor unitério
do lote (R$/", m*2, ")")), ylab = expression(paste(hat(S),"(v)")), main =
"Kaplan-Meier")

title(sub = '"(a)")

plot (ekm, 1ty = c(2,1), conf.int=T, fun = "cumhaz", xlab =
expression(paste("Valor unitédrio do lote (RS$/", m*2, ")")), ylab =
expression(paste(hat (H),"(v)")), main = "Risco acumulado empirico")
title(sub = "(b)")

dev.off ()

## Teste logrank e graficos

pdf ("C:\\Documents and Settings\\User\\Meus documentos\\Gui
Ferraudo\\Estatistica\\Mestrado

2007\ \Neto\\modelagem_sobrevivéncia\\KM_logank_FERROVIA.pdf", width=10,
height=8)

par (mfrow=c(1,2))

ekm_FERROVIA = survfit(Surv(val_lote, censuras) ~ FERROVIA, conf.type =

'plain')
summary (ekm_FERROVIA)
logrank_FERROVIA = survdiff (Surv(val_lote, censuras) ~ FERROVIA, rho=0)

RR_FERROVIA =
(logrank_FERROVIA[[2]][2]/logrank_FERROVIA[[3]1]1[2])/(logrank_FERROVIA[[2]]I
1]/logrank_FERROVIA[[3]][1])

plot (ekm_FERROVIA, conf.int = F, lty = c(2,1), xlab =
expression(paste("Valor unitédrio do lote (RS$/", m*2, ")")), ylab =
expression (paste(hat(S),"(v)")), main="FERROVIA")

legend('topright', 1ty = c(2,1), c("Nao Ferrovia", "Ferrovia"), 1lwd = 1,
bty = 'n', cex=0.7)
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legend('right', paste(c("P-valor (logrank):", "RR_FERROVIA"), c(round(l -
pchisg(logrank_ FERROVIA[[5]], 1),2), round(RR_FERROVIA,2))), bty = 'n',
cex=0.7)

title(sub = '"(a)")

plot (ekm_FERROVIA, 1ty = c(2,1), conf.int=F, fun = "cumhaz", xlab =
expression(paste("Valor unitédrio do lote (RS$/", m*2, ")")), ylab =
expression (paste(hat (H),"(v)")), main = "Risco acumulado empirico")
legend('topleft', 1lty = c(2,1), c("Nao Ferrovia", "Ferrovia"), lwd = 1, bty
= 'n', cex=0.7)

title(sub = '"(b)")

dev.off ()

pdf ("C:\\Documents and Settings\\User\\Meus documentos\\Gui
Ferraudo\\Estatistica\\Mestrado

2007\ \Neto\\modelagem_sobrevivéncia\\KM_logank_FERRO_NUCPRINC_PLNCENTRAL_RO
DWL.pdf", width=10, height=8)

par (mfrow=c(2,2))

ekm_FERROVIA = survfit(Surv(val_lote, censuras) ~ FERROVIA, conf.type =
'plain')

summary (ekm_FERROVIA)

logrank_FERROVIA = survdiff (Surv(val_lote, censuras) ~ FERROVIA, rho=0)

RR_FERROVIA =
(logrank_FERROVIA[[2]][2]/logrank_FERROVIA[[3]1]1[2])/(logrank_FERROVIA[[2]]I
1]1/logrank_FERROVIA[[3]]11[1])

plot (ekm_FERROVIA, conf.int = F, lty = c(2,1), xlab =

expression(paste("Valor unitdrio do lote (RS$/", m*2, ")")), ylab = 'S (v)
estimada', main="FERROVIA")

legend('topright', 1ty = c(2,1), c("Nao Ferrovia", "Ferrovia"), 1lwd = 1,
bty = 'n')

legend('right', paste(c("P-valor (logrank):", "RR_FERROVIA"), c(round(l -
pchisg(logrank_ FERROVIA[[5]], 1),2), round(RR_FERROVIA,2))), bty = 'n')
#dev.off ()

#NUCLEO PRINCIPAL. Kaplan-Meier e teste logrank

ekm_NUC_PRINC = survfit(Surv(val_lote, censuras) ~ NUC_PRINC, conf.type =
'plain')

summary (ekm_NUC_PRINC)

logrank_NUC_PRINC = survdiff (Surv(val_lote, censuras) ~ NUC_PRINC, rho=0)
RR_NUC_PRINC =
(logrank_NUC_PRINCI[[2]][2]/logrank_NUC_PRINC[[3]]1[2])/(logrank_NUC_PRINC[[2
11[1]1/logrank_NUC_PRINC[[3]][11])

plot (ekm_NUC_PRINC, conf.int = F, lty = c(2,1), xlab =

expression(paste("Valor unitdrio do lote (RS$/", m*2, ")")), ylab = 'S (v)
estimada', main="NUCLEO PRINCIPAL")

legend('topright', 1lty = c(2,1), c("Nao Nucleo Principal", "Nucleo
Principal"), lwd = 1, bty = 'n'")

legend('right', paste(c("P-valor (logrank):", "RR_NUC_PRINC"), c(round(l -
pchisg(logrank_NUC_PRINCI[[5]], 1),2), round(RR_NUC_PRINC,2))), bty = 'n')

#PLANICIE CENTRAL. Kaplan-Meier e teste logrank

ekm_PLN_CENTRAL = survfit (Surv(val_lote, censuras) ~ PLN_CENTRAL, conf.type
= 'plain')

summary (ekm_PLN_CENTRAL)

logrank_PLN_CENTRAL = survdiff (Surv(val_lote, censuras) ~ PLN_CENTRAL,
rho=0)

RR_PLN_CENTRAL =
(logrank_PLN_CENTRAL[[2]][2]/logrank_PLN_CENTRAL[[3]][2])/ (logrank_PLN_CENT
RAL[[2]]1[1]/logrank_PLN_CENTRAL[[3]]1[1])

plot (ekm_PLN_CENTRAL, conf.int = F, lty = c(2,1), xlab =
expression(paste("Valor unitdrio do lote (RS$/", m”*2, ")")), ylab = 'S (v)
estimada', main="PLANICIE CENTRAL")
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legend('topright', 1ty = c(2,1), c("Nao Planicie Central", "Planicie
Central™), 1lwd =1, bty = 'n'")

legend('right', paste(c("P-valor (logrank):", "RR_PLN_CENTRAL"), c(round(l
- pchisqg(logrank_PLN_CENTRAL[[5]], 1),2), round(RR_PLN_CENTRAL,2))), bty =
lnl)

#RODOVIA WL. Kaplan-Meier e teste logrank

ekm_RODOVIA_WL = survfit(Surv(val_lote, censuras) ~ RODOVIA_WL, conf.type =
'plain')

summary (ekm_RODOVIA_WL)

logrank_RODOVIA_ WL = survdiff (Surv(val_lote, censuras) ~ RODOVIA_WL, rho=0)

RR_RODOVIA_WL =
(logrank_RODOVIA_WL[[2]][2]/logrank_RODOVIA_WL[[3]]1[2])/(logrank_RODOVIA_WL
[[2]1]1[1]/logrank_RODOVIA_WL[[3]]1[11])

plot (ekm_RODOVIA_ WL, conf.int = F, lty = c(2,1), xlab =
expression(paste("Valor unitdrio do lote (RS$/", m*2, ")")), ylab = 'S (v)
estimada', main="RODOVIA WL")

legend('topright', 1lty = c(2,1), c("Nao Rodovia WL", "Rodovia WL"), lwd =
1, bty = 'n'")

legend('right', paste(c("P-valor (logrank):", "RR_RODOVIA_WL"), c(round(l
- pchisg(logrank_RODOVIA_WL[[5]], 1),2), round(RR_RODOVIA_WL,2))), bty =
lnl)

dev.off ()

pdf ("C:\\Documents and Settings\\User\\Meus documentos\\Gui
Ferraudo\\Estatistica\\Mestrado

2007\ \Neto\\modelagem_sobrevivéncia\\KM_logank_CONDO_FECHADO_ESTRITRESID.pd
f", width=10, height=8)

par (mfrow=c(2,2))

#CONDOMINIO. Kaplan-Meier e teste logrank

ekm_CONDO = survfit(Surv(val_lote, censuras) ~ CONDO, conf.type = 'plain')
summary (ekm_CONDO)

logrank_CONDO = survdiff (Surv(val_lote, censuras) ~ CONDO, rho=0)

RR_CONDO =

(logrank_CONDO[[2]][2]/1logrank_CONDO[[3]1]1[2])/(logrank_CONDO[[2]][1]/logran
k_CONDO[[3]][1])
plot (ekm_CONDO, conf.int = F, lty = c(2,1), xlab = expression(paste("Valor

unitdrio do lote (RS$/", m*2, ")")), ylab = 'S(v) estimada',
main="CONDOMINIO")

legend('topright', 1ty = c(2,1), c("Nao Condominio", "Condominio"), lwd =
1, bty = 'n'")

legend('right', paste(c("P-valor (logrank):", "RR_CONDO"), c(round(l -
pchisg(logrank_CONDO[[5]], 1),2), round(RR_CONDO,2))), bty = 'n'")

#FECHADO. Kaplan-Meier e teste logrank

ekm_FECHADO = survfit(Surv(val_lote, censuras) ~ FECHADO, conf.type =
'plain')

summary (ekm_FECHADO)

logrank_FECHADO = survdiff (Surv(val_lote, censuras) ~ FECHADO, rho=0)

RR_FECHADO =
(logrank_FECHADO[[2]][2]/logrank_FECHADO[[3]][2])/(logrank_FECHADO[[2]]1[1]1/
logrank_FECHADO[[3]]11[1])

plot (ekm_FECHADO, conf.int = F, lty = c(2,1), xlab =
expression(paste("Valor unitdrio do lote (RS$/", m*2, ")")), ylab = 'S (v)
estimada', main="FECHADO")

legend('topright', 1lty = c(2,1), c("Nao Fechado", "Fechado"), lwd = 1, bty

— lnl)
legend('right', paste(c("P-valor (logrank):", "RR_FECHADO"), c(round(l -
pchisg(logrank_ FECHADO[[5]], 1),2), round(RR_FECHADO,2))), bty = 'n'")

#ESTRITAMENTE RESIDENCIAL. Kaplan-Meier e teste logrank
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ekm_ESTRIT_RESID = survfit(Surv(val_lote, censuras) ~ ESTRIT_RESID,
conf.type = 'plain')
summary (ekm_ESTRIT_RESID)
logrank_ESTRIT_RESID = survdiff (Surv(val_lote, censuras) ~ ESTRIT_RESID,
rho=0)
RR_ESTRIT_RESID =
(logrank_ESTRIT_RESID[[2]][2]/logrank_ESTRIT_RESID[[3]][2])/(logrank_ESTRIT
_RESID[[2]][1]/logrank_ESTRIT_RESID[[3]]1[1])
plot (ekm_ESTRIT_RESID, conf.int = F, 1lty = c(2,1), xlab =
expression(paste("Valor unitdrio do lote (RS$/", m*2, ")")), ylab = 'S (v)
estimada', main="ESTRIT_RESID")
legend('topright', 1lty = c(2,1), c("Nao Estritamente Residencial",
"Estritamente Residencial"), 1lwd = 1, bty = 'n')
legend('right', paste(c("P-valor (logrank):", "RR_ESTRIT_RESID"),

511,

c(round(l - pchisqg(logrank_ESTRIT _RESID[[5]], 1),2),
round (RR_ESTRIT_RESID,2))), bty = 'n')
dev.off ()

#Modelo de Regressado Weibull

require (survival) #carregando pacote

yfit = survreg(Surv((val_lote), censuras, type='left') ~ AREA + NUC_PRINC +
PLN_CENTRAL + FERROVIA + RODOVIA_WL + CONDO + FECHADO + ESTRIT_RESID,
dist="weibull'")

gama = 1/yfitS$scale #parédmetro de forma da distribuicdo Weibull

alpha = exp(yfit$coef) #parédmetro de escala da distribuigdo Weibull

#p-valor do TRV, onde p ¢é o numero de pardmetros no modelo sob
#investigacdo e trv é o valor da estatistica do teste da razdo de
#verossimilanca. 0] resultado do objeto “p_val_trv” é utilizado na
#estratégia de selegdo de covaridveis de Collet.

p_val_trv = 1 - pchisg(trv, p)

##Construcdo dos Intervalos de Confianca para os parametros
IC = exp(confint(yfit))

#Fim
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APENDICE B - Cédigo para o estudo de simula¢ao

#Simulacdo da probabilidade de cobertura dos pardmetros de uma #regressao
linear usual

cobertura_beta = function(repli, n, alfa, betal, betal, beta2, Dbeta3,
betad4, betab, desvpad) {
x1 = matrix (NA,repli,n)
x2 = matrix (NA,repli,n)
x3 = matrix (NA,repli,n)
x4 = matrix (NA,repli,n)
x5 = matrix (NA,repli,n)

y = matrix (NA, repli,n)
yfit = list ()

IC_inf = matrix(NA, repli, 6)
IC_sup = matrix(NA, repli, 6)
contbetal = numeric()
contbetal = numeric()
contbeta2 = numeric()
contbetal3 = numeric()
contbeta4 = numeric()
contbetab = numeric()
contbetal_inf = numeric()
contbetal_inf = numeric()
contbeta2_inf = numeric()
contbeta3_inf = numeric()
contbetad4_inf = numeric()
contbetab_inf = numeric()
contbetal_sup = numeric()
contbetal_sup = numeric()
contbeta2_sup = numeric()
contbeta3_sup = numeric()
contbetad_sup = numeric()
contbeta5_sup = numeric()
cob_betal = numeric/()
cob_betal = numeric()
cob_beta2 = numeric()
cob_beta3 = numeric()
cob_betad4 = numeric()
cob_beta5 = numeric()
cob_betal_inf = numeric()
cob_betal_inf = numeric()
cob_beta2_inf = numeric()
cob_beta3_inf = numeric()
cob_betad_inf = numeric()
cob_betab_inf = numeric()
cob_betal_sup = numeric()
cob_betal_sup = numeric()
cob_beta2_sup = numeric()
cob_beta3_sup numeric ()
cob_beta4d_sup numeric ()
cob_betab_sup numeric ()
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for(i in l:repli){

x1[i,] = rbinom(n,1,0.4)

x2[i,] = rbinom(n,1,0.7)

x3[1i,] = rbinom(n,1,0.5)

x4[i,] = rbinom(n,1,0.3)

x5[1i,] = rweibull(n, 8, 750)

y[i,] = rnorm(n,betal + betal*x1[i,] + Dbeta2*x2[i,] + Dbeta3*x3[i,] +

betad*x4[i,] + betab*x5[i,], desvpad)

i, ] + x2[1,] + x3[1i,] + x4[1,] + x5[1i,] )
veov (yEit[[1]])))){

yEit[[i]] = glm( (y[i,]) ~ [
(
(yEit[[1]]1Scoeff) []] + gnorm(alfa/2) *
)
(
)

1

for (j in l:length(diag

IC_inf[i,jl<-

sgrt (diag(vcov(yfit[[1 ]

IC_sup -

sqgrt (diag(vcov(yfit[[1i ]
}

INDREI
[i,73]
INDREI

A U A

yEit[[i]]$coeff) [J] + gnorm(l-(alfa/2)) *

(-

## Esta condigao testa se cada Dbeta(i) estdo dentro do IC para os
respectivos beta (i) estimados ##

contbetal[i] = ¢ (if ( betal0 >= IC_inf[i,1] & betal <= IC_sup[i,1l] ) 1 else
2éntbetal[i] = c (if ( betal >= IC_inf[i,2] & betal <= IC_supl[i,2] ) 1 else
2Lntbeta2[i] = c (if ( beta2 >= IC_inf[i,3] & beta2 <= IC_sup[i,3] ) 1 else
2éntbeta3[i] = ¢ (if ( betal3 >= IC_inf[i,4] & beta3 <= IC_supli,4] ) 1 else
2éntbeta4[i] = c (if ( beta4 >= IC_inf[i,5] & betad <= IC_sup[i,5] ) 1 else
géntbetaS[i] = c (if ( betab >= IC_inf[i,6] & beta5 <= IC_sup[i,6] ) 1 else
0)

## Sabendo que os pardmetros ndo pertencem ao IC, verificado na condigao
acima. Esta condicdo testa se beta(i) sairam por "baixo" do IC para ##cada
beta (i) estimados, ##

contbetalO_inf[i] = ¢ (if ( contbetalO[i] == 0 & beta0 <= IC_inf[i,1] ) 1
else 0)
contbetal_inf[i] = ¢ (if ( contbetal[i] == 0 & betal <= IC_inf[i,2] ) 1
else 0)
contbeta2_inf[i] = ¢ (if ( contbeta2[i] == 0 & beta2 <= IC_inf[i,3] ) 1
else 0)
contbetal3_inf[i] = ¢ (if ( contbeta3[i] == 0 & beta3 <= IC_inf[i,4] ) 1
else 0)
contbetad4_inf[i] = ¢ (if ( contbetad4[i] == 0 & betad4d <= IC_inf[i,5] ) 1
else 0)
contbeta5_inf[i] = ¢ (if ( contbetab[i] == 0 & betab5 <= IC_inf[i,6] ) 1
else 0)

## Sabendo que os pardmetros ndo pertencem ao IC, verificado na condigao
acima. Esta condigao testa se beta(i) sairam por "cima" do IC para ##cada
beta (i) estimados, ##

contbetal_sup[i] = ¢ (if ( contbetal[i] == 0 & betal >= IC_sup[i,1l] ) 1
else 0)
contbetal_sup[i] = ¢ (if ( contbetal[i] == 0 & betal >= IC_sup[i,2] ) 1
else 0)
contbeta2_supl[i] = ¢ (if ( contbeta2[i] == 0 & beta2 >= IC_sup[i,3] ) 1

else 0)
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contbeta3_supl[i] = ¢ (if ( contbeta3[i] == 0 & betal3 >= IC_sup([i,4] ) 1
else 0)
contbetad_supl[i] = ¢ (if ( contbetad[i] == 0 & beta4d >= IC_sup[i,5] ) 1
else 0)
contbeta5_sup[i] = ¢ (if ( contbetab5[i] == 0 & betab >= IC_sup[i,6] ) 1
else 0)

}

cob_betal = mean (contbetal)
cob_betal = mean (contbetal)
cob_beta2 = mean (contbeta?)
cob_beta3 = mean (contbeta3l)
cob_betad4 = mean (contbetad)
cob_betab5 = mean (contbetab)

cob_betal_inf = mean(contbetal_inf

)
cob_betal_inf = mean (contbetal_inf)
cob_beta2_inf = mean (contbeta2_inf)
cob_beta3_inf = mean(contbeta3_inf)
cob_betad4_inf = mean (contbetad4_inf)
cob_betab_inf = mean (contbetab_inf)
cob_betal_sup = mean(contbetal_sup)
cob_betal_sup = mean(contbetal_sup)
cob_beta2_sup = mean(contbeta2_sup)
cob_beta3_sup = mean(contbeta3_sup)
cob_betad4_sup = mean(contbeta4d_sup)
cob_betab_sup = mean(contbetab5_sup)
matrix (c(cob_betal_inf, cob_betal_inf, cob_beta2_inf, cob_beta3_inf,

cob_betad_inf, cob_beta5_inf,

cob_betal, cob_betal, cob_beta2, cob_beta3, cob_betad4, cob_beta),
cob_betal_sup, cob_betal sup, cob_beta2_sup, cob_beta3_sup, cob_betad_sup,
cob_betab_sup),

nrow=6, ncol=3, byrow = F,

dimnames = list(c('betal', 'betal', 'beta2', 'beta3', 'beta4', 'betab'),
c('Limite Inferior', 'Centro', 'Limite Superior') ) )

}

HH##H#adHHH###H#HHHHSE Amostra 1: n = 25 ##4##4#444444

cobertura_25 = cobertura_beta(repli = 1000, n = 25, alfa = 0.05, betal =
9.7, betal = -8.1, beta2 = 3, beta3= -2.5, beta4d = 1.8, beta5 = 4.3,
desvpad = 10)

cobertura_25

HH##HH#HH A S EHHHH#E#S Amostra 2: n = 50 #####fH##H##

cobertura_50 = cobertura_beta(repli = 1000, n = 50, alfa = 0.05, betal =
9.7, betal = -8.1, beta2 = 3, beta3= -2.5, beta4d = 1.8, beta5 = 4.3,
desvpad = 10)

cobertura_50

HHHHHHAHHHHHHHHHHHHHSE Amostra 3: n = 150 #######44444

cobertura_150 = cobertura_beta(repli = 1000, n = 150, alfa = 0.05, betal =
9.7, betal = -8.1, beta2 = 3, beta3= -2.5, betad = 1.8, beta5 = 4.3,
desvpad = 10)

cobertura_150

AR HHH A A AR FARHHHHASE Amostra 4: n = 500 ##H#HHHHHHHES
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cobertura_500 = cobertura_beta(repli = 1000, n = 500, alfa = 0.05, betal =
9.7, betal = -8.1, beta2 = 3, beta3= -2.5, betad = 1.8, beta5 = 4.3,
desvpad = 10)
cobertura_500

HH####dddd4H 44444444 Amostra 5: n = 1000 #######4#4444

cobertura_1000 = cobertura_beta(repli = 1000, n = 1000, alfa = 0.05, betal
= 9.7, betal = -8.1, beta2 = 3, beta3= -2.5, betad4d = 1.8, betab = 4.3,
desvpad = 10)

cobertura_1000

##Salvando a matriz de saida em um arquivo texto para poder ser aberto no
Excel##

write.table (cobertura_25, "E:\\Mestrado 2007\\Neto\\cob_25.txt", sep = ';',
dec = ", ")
write.table (cobertura_50, "E:\\Mestrado 2007\\Neto\\cob_50.txt", sep = ';',
dec = ", ")

write.table (cobertura_150, "E:\\Mestrado 2007\\Neto\\cob_150.txt", sep =
l;l, dec — ",")
write.table (cobertura_500, "E:\\Mestrado 2007\\Neto\\cob_500.txt", sep =
l;l, dec — ",")
write.table (cobertura_1000, "E:\\Mestrado 2007\\Neto\\cob_1000.txt", sep =
l;l, dec — ",")

### Apresentando os resultados obtidos em forma de tabela ###

prob_cobertura=matrix(c (cobertura_25[1, 2], cobertura_50[1,2],cobertura_150][1
,2],cobertura_500[1,2], cobertura_1000[1,2],
cobertura_25[2,2],cobertura_50[2,2], cobertura_150[2, 2], cobertura_500[2,2],c
obertura_1000([2,27,

cobertura_25([3,2],cobertura_50[3,2],cobertura_150[3,2], cobertura_500([3,2],c
obertura_1000[3,27,
cobertura_25[4,2],cobertura_50[4,2],cobertura_150[4, 2], cobertura_500[4,2],c
obertura_1000([4, 27,

cobertura_25[5, 2], cobertura_50[5,2], cobertura_150[5, 2], cobertura_500([5,2],c
obertura_1000[5,2],
cobertura_25([6,2],cobertura_50[6,2], cobertura_150[6,2], cobertura_500[6,2],c
obertura_1000[6,2]), ncol=6,

dimnames = list( c( '25', '50', '150', '500', '1000'), c('Beta 0', 'Beta
1', 'Beta 2', 'Beta 3', 'Beta 4', 'Beta 5') ) )

prob_cobertura

write.table (prob_cobertura, "E:\\Mestrado 2007\\Neto\\prob_cobertura.txt",
sep = ';', dec =", ")

## Fazendo o grafico para melhor visualizagcdo da tabela armazenada no
objeto "prob_cobertura" ##

fator = as.factor(c(25, 50, 150, 500, 1000))
pdf ("C:\\Documents and Settings\\User\\Meus documentos\\Gui

Ferraudo\\Estatistica\\Mestrado
2007\ \Neto\\Correcdo_Simulagdo_10_06_2008\\graf_betalO_prob_cobertura.pdf")

plot (fator, prob_cobertural,1], type = 'o', main=
expression(bold(beta[0])), =xlab="Tamanhos de Amostra (n)",ylab=expression
paste("Vicio para ", beta[0]), sep=" " ), ylim = c(0.9, 1))

abline (h=0.9365) ## LI ##
abline (h=0.95) ## LC ##
abline (h=0.9635) ## LS ##
dev.off ()
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pdf ("C:\\Documents and Settings\\User\\Meus documentos\\Gui
Ferraudo\\Estatistica\\Mestrado
2007\ \Neto\\Correcdo_Simulacdo_10_06_2008\\graf_betal_prob_cobertura.pdf")

plot (fator, prob_cobertural, 2], type = 'p', main=
expression (bold(beta[l])), =xlab="Tamanhos de Amostra (n)",ylab=expression
paste("Vicio para ", betall]), sep=" " ), ylim = c(0.9, 1))

abline (h=0.9365) ## LI ##
abline (h=0.95) ## LC ##
abline (h=0.9635) ## LS ##
dev.off ()

pdf ("C:\\Documents and Settings\\User\\Meus documentos\\Gui
Ferraudo\\Estatistica\\Mestrado
2007\ \Neto\\Correcdo_Simulacdo_10_06_2008\\graf_beta2_prob_cobertura.pdf")

plot (fator, prob_cobertural, 3], type = 'p', main=
expression (bold(beta[2])), =xlab="Tamanhos de Amostra (n)",ylab=expression
paste("Vicio para ", betal2]), sep=" " ), ylim = c(0.9, 1))

abline (h=0.9365) ## LI ##
abline (h=0.95) ## LC ##
abline (h=0.9635) ## LS ##
dev.off ()

pdf ("C:\\Documents and Settings\\User\\Meus documentos\\Gui
Ferraudo\\Estatistica\\Mestrado
2007\\Neto\\Correcao_Simulacao_10_06_2008\\graf_beta3_prob_cobertura.pdf")

plot (fator, prob_cobertural, 4], type = 'o', main=
expression (bold(beta[3])), =xlab="Tamanhos de Amostra (n)",ylab=expression
paste("Vicio para ", betal3]), sep=" " ), ylim = c(0.9, 1))

abline (h=0.9365) ## LI ##
abline (h=0.95) ## LC ##
abline (h=0.9635) ## LS ##
dev.off ()

pdf ("C:\\Documents and Settings\\User\\Meus documentos\\Gui
Ferraudo\\Estatistica\\Mestrado
2007\ \Neto\\Correcdo_Simulacdo_10_06_2008\\graf_betad4_prob_cobertura.pdf")

plot (fator, prob_cobertural,5], type = 'p', main=
expression (bold(beta[4])), =xlab="Tamanhos de Amostra (n)",ylab=expression
paste("Vicio para ", betal4]), sep=" " ), ylim = c(0.9, 1))

abline (h=0.9365) ## LI ##
abline (h=0.95) ## LC ##
abline (h=0.9635) ## LS ##
dev.off ()

pdf ("C:\\Documents and Settings\\User\\Meus documentos\\Gui
Ferraudo\\Estatistica\\Mestrado
2007\ \Neto\\Correcdo_Simulagdo_10_06_2008\\graf_beta5_prob_cobertura.pdf")

plot (fator, prob_cobertural,6], type = 'p', main=
expression (bold(beta[5])), =xlab="Tamanhos de Amostra (n)",ylab=expression
paste("Vicio para ", betal[5]), sep=" " ), ylim = c(0.9, 1))

abline (h=0.9365) ## LI ##
abline (h=0.95) ## LC ##
abline (h=0.9635) ## LS ##
dev.off ()

#H#Fim

# Calculo do vicio das estimativas dos pardmetros de uma regressao f#linear
usual
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set.seed (354739)

vicio_beta = function(repli, n, betal, betal, beta2, beta3, betad4, betah,
desvpad) {

x1 = matrix (NA,repli,n)

x2 = matrix (NA,repli,n)

x3 = matrix (NA,repli,n)

x4 = matrix (NA,repli,n)

x5 = matrix (NA, repli,n)

y = matrix (NA, repli,n)

yfit = list()

vicio_betal = numeric()

vicio_betal = numeric()

vicio_beta2 = numeric()

vicio_beta3 = numeric()

vicio_betad4 = numeric()

vicio_betab = numeric()

coef = matrix(NA, repli, 6)
med_coef_b0 = numeric()

med_coef_bl = numeric()

med_coef_b2 = numeric()

med_coef_b3 = numeric()

med_coef_b4 = numeric()

med_coef_b5 = numeric()

for(i in l:repli){

x1[i,] = rbinom(n,1,0.4)

x2[1,] = rbinom(n,1,0.7)

x3[i,] = rbinom(n,1,0.5)

x4[i,] = rbinom(n,1,0.3)

x5[1,] = rweibull(n, 8, 750)

y[i,] = rnorm(n,betal + betal*x1[i,] + Dbeta2*x2[i,] + Dbeta3*x3[i,] +
betad*x4[i,] + betab*x5[i,], desvpad)
yEit[[i]] = glm( y[i,] ~ x1[i,] + x2[1i,] + x3[i,] + x4[i,] + x5[1i,] )
coef[i,] = yfit[[i]]Scoef

}

med_coef_b0 = apply(coef, 2, mean) [1]
med_coef_bl = apply(coef, 2, mean) [2]
med_coef_b2 = apply(coef, 2, mean) [3]
med_coef_b3 = apply(coef, 2, mean) [4]
med_coef_b4 = apply(coef, 2, mean) [5]
med_coef_b5 = apply(coef, 2, mean) [6]
vicio_betal = abs(med_coef_b0 - betal)
vicio_betal = abs(med_coef_bl - betal)
vicio_beta2 = abs(med_coef_b2 - beta2)
vicio_betal3 = abs(med_coef_b3 - beta3l)
vicio_betad4 = abs(med_coef_b4d - betad)
vicio_betab = abs(med_coef_b5 - betab)

matrix(c(vicio_betal,
vicio_betab),
nrow=6, ncol=1,

vicio_betal, vicio_beta2, vicio_beta3, vicio_betal,



119

dimnames = list(c('betal', 'betal', 'beta2', 'beta3', 'beta4', 'betab'),
c('Vicio') ) )

}

HH##HHAdHHHH##H#HHHHSE Amostra 1: n = 25 ##4##4#444444

vicio_25 = wvicio_beta(repli = 1000, n = 25, betal = 9.7, betal = -8.1,
beta2 = 3, beta3= -2.5, betad4d = 1.8, betab5 = 4.3, desvpad = 10)

vicio_25

HH##H#adHHH###H#H#HHHSE Amostra 2: n = 50 ######dddH44

vicio_50 = wvicio_beta(repli = 1000, n = 50, betal = 9.7, betal = -8.1,
beta2 = 2.7, beta3= -2.5, betad4d = 1.8, beta5 = 4.3, desvpad = 10)

vicio_50

HHHHHHAHHFHHHHHHHHAHS Amostra 3: n = 150 #######44444

vicio_150 = wvicio_beta(repli = 1000, n = 150, betal0 = 9.7, betal = -8.1,
beta2 = 2.7, beta3= -2.5, betad = 1.8, beta5 = 4.3, desvpad = 10)

vicio_150

HHAHHHAHHHHHHHHHHHAHSE Amostra 4: n = 500 #######44444

vicio_500 = vicio_beta(repli = 1000, n = 500, betal0 = 9.7, betal = -8.1,
beta2 = 2.7, beta3= -2.5, betad = 1.8, beta5 = 4.3, desvpad = 10)

vicio_500

HHH#HHHHHHHHH S Amostra 5: n = 1000 #######44444

vicio_1000 = wvicio_beta(repli = 1000, n = 500, betal0 = 9.7, betal = -8.1,
beta2 = 2.7, beta3= -2.5, betad4d = 1.8, betab = 4.3, desvpad = 10)
vicio_1000

##Salvando a matriz de saida em um arquivo texto para poder ser aberto no
Excel##

write.table(vicio_25, "C:\\Documents and Settings\\User\\Meus
documentos\\Gui Ferraudo\\Estatistica\\Mestrado
2007\ \Neto\\Correcdo_Simulagdo_10_06_2008\\vicio_25.txt", sep = ';', dec =
" "

")
write.table(vicio_50, "C:\\Documents and Settings\\User\\Meus
documentos\\Gui Ferraudo\\Estatistica\\Mestrado
2007\ \Neto\\Correcdo_Simulacdo_10_06_2008\\vicio_50.txt", sep = ';', dec =
" "

")
write.table(vicio_150, "C:\\Documents and Settings\\User\\Meus
documentos\\Gui Ferraudo\\Estatistica\\Mestrado
2007\ \Neto\\Correcdo_Simulagdo_10_06_2008\\vicio_150.txt", sep = ';', dec =
" "

")
write.table(vicio_500, "C:\\Documents and Settings\\User\\Meus
documentos\\Gui Ferraudo\\Estatistica\\Mestrado
2007\ \Neto\\Correcdo_Simulacdo_10_06_2008\\vicio_500.txt", sep = ';', dec =
L )
write.table(vicio_1000, "C:\\Documents and Settings\\User\\Meus
documentos\\Gui Ferraudo\\Estatistica\\Mestrado
2007\ \Neto\\Correcdo_Simulacdo_10_06_2008\\vicio_1000.txt", sep = ';', dec

=" m

### Apresentando os resultados obtidos em forma de tabela ###

vicio =
matrix(c(vicio_25[1],vicio_50[1],vicio_150[1],vicio_500([1],vicio_1000[1],

vicio_25[2],vicio_50[2],vicio_150[2],vicio_500[2],vicio_1000[2],

vicio_25[3],vicio_50([3],vicio_150[3],vicio_500[3],vicio_1000[3],
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vicio_25[4],vicio_50[4],vicio_150[4],vicio_500[4],vicio_10001[4],
vicio_25[5],vicio_50[5],vicio_150[5],vicio_500[5],vicio_1000[5],
vicio_25[6],vicio_50[6],vicio_150[6],vicio_500[6],vicio_1000[6]), ncol=6,

dimnames = list( c( '25', '50', '150', '500', '1000'), c('Beta 0', 'Beta
1', 'Beta 2', 'Beta 3', 'Beta 4', 'Beta 5') ) )

vicio

write.table(vicio, "C:\\Documents and Settings\\User\\Meus documentos\\Gui
Ferraudo\\Estatistica\\Mestrado

2007\ \Neto\\Correcdo_Simulacdo_10_06_2008\\vicio.txt", sep = ';', dec =

".")

## Fazendo o grafico para melhor visualizagdo da tabela armazenada no
#objeto "vicio"

fator = as.factor(c(25, 50, 150, 500, 1000))
pdf ("C:\\Documents and Settings\\User\\Meus documentos\\Gui

Ferraudo\\Estatistica\\Mestrado
2007\ \Neto\\Correcao_Simulacdo_10_06_2008\\graf_betal_vicio.pdf")

plot (fator, viciol[,11, type = 'p', main= expression(bold(betal0])),
xlab="Tamanhos de Amostra (n)",ylab=expression( paste("Vicio para ",
beta[0]), sep=" " ), ylim = c(0, 70))

abline (h=0, col='red', 1lty=2)

dev.off ()

pdf ("C:\\Documents and Settings\\User\\Meus documentos\\Gui

Ferraudo\\Estatistica\\Mestrado
2007\ \Neto\\Correcdo_Simulacdo_10_06_2008\\graf_betal_vicio.pdf")

plot (fator, viciol, 2], type = 'p', main=  expression(bold(betall])),
xlab="Tamanhos de Amostra (n)",ylab=expression( paste("Vicio para ",
beta[l]), sep=" " ), ylim = c(0, 70))

abline (h=0, col='red', 1lty=2)

dev.off ()

pdf ("C:\\Documents and Settings\\User\\Meus documentos\\Gui

Ferraudo\\Estatistica\\Mestrado
2007\ \Neto\\Correcdo_Simulacdo_10_06_2008\\graf_beta2_vicio.pdf")

plot (fator, viciol[, 31, type = 'p', main= expression(bold(betal2])),
xlab="Tamanhos de Amostra (n)",ylab=expression( paste("Vicio para ",
beta[2]), sep=" " ), ylim = c(0, 70))

abline (h=0, col='red', lty=2)

dev.off ()

pdf ("C:\\Documents and Settings\\User\\Meus documentos\\Gui

Ferraudo\\Estatistica\\Mestrado
2007\ \Neto\\Correcdo_Simulacdo_10_06_2008\\graf_beta3_vicio.pdf")

plot (fator, viciol[, 4], type = 'p', main= expression(bold(betal3])),
xlab="Tamanhos de Amostra (n)",ylab=expression( paste("Vicio para ",
beta([3]), sep=" " ), ylim = c(0, 70))

abline (h=0, col='red', lty=2)

dev.off ()

pdf ("C:\\Documents and Settings\\User\\Meus documentos\\Gui

Ferraudo\\Estatistica\\Mestrado
2007\ \Neto\\Correcdo_Simulacdo_10_06_2008\\graf_betad_vicio.pdf")
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plot (fator, viciol[, 5], type = 'p', main=  expression(bold(betal4])),
xlab="Tamanhos de Amostra (n)",ylab=expression( paste("Vicio para ",
beta[4]), sep=" " ), ylim = c(0, 70))

abline (h=0, col='red', 1lty=2)

dev.off ()

pdf ("C:\\Documents and Settings\\User\\Meus documentos\\Gui

Ferraudo\\Estatistica\\Mestrado
2007\ \Neto\\Correcdo_Simulacdo_10_06_2008\\graf_betab_vicio.pdf")

plot (fator, viciol[,6], type = 'p', main=  expression(bold(betal[5])),
xlab="Tamanhos de Amostra (n)",ylab=expression( paste("Vicio para ",
beta([5]), sep=" " ), ylim = c(0, 70))

abline (h=0, col='red', lty=2)

dev.off ()

#H#Fim

#Simulacao da probabilidade de cobertura dos pardmetros de uma #regressao
Weibull considerando censura a esquerda

set.seed (354739)

cobertura_beta = function(repli, n, alfa, betal, betal, beta2, Dbeta3,
beta4, betab, gama, censura) {

require (survival)

x1l = matrix (NA,repli,n)
x2 = matrix (NA,repli,n)
x3 = matrix (NA,repli,n)
x4 = matrix (NA,repli,n)
x5 = matrix (NA, repli,n)
cens = matrix (NA,repli,n)
y = matrix (NA,repli,n)

yfit = list ()

IC_inf = matrix(NA, repli, 7)
IC_sup = matrix(NA, repli, 7)

IC = list()
contbetal = numeric/()
contbetal = numeric()
contbeta2 = numeric/()
contbetal3 = numeric()
contbeta4 = numeric()
contbeta5 = numeric()
contbetal_inf = numeric/()
contbetal_inf = numeric()
contbeta2_inf = numeric()
contbeta3_inf = numeric()
contbetad4_inf = numeric()
contbetab_inf = numeric()
contbetal_sup = numeric()
contbetal_sup = numeric()
contbeta2_sup = numeric()
contbeta3_sup = numeric()
contbetad4_sup = numeric()
()

contbeta5_sup = numeric
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cob_betal = numeric()
cob_betal = numeric()
cob_beta2 = numeric/()
cob_betal3 = numeric()
cob_betad4 = numeric()
cob_beta5 = numeric()
cob_betal_inf = numeric()
cob_betal_inf = numeric()
cob_beta2_inf = numeric()
cob_beta3_inf = numeric()
cob_betad4_inf = numeric()
cob_beta5_inf = numeric()
cob_betal_sup = numeric()
cob_betal_sup = numeric()
cob_beta2_sup = numeric()
cob_beta3_sup = numeric()
cob_betad_sup = numeric()
cob_beta5_sup = numeric()

for(i in l:repli){

x1[i,] = rbinom(n,1,0.4)

x2[1,] = rbinom(n,1,0.7)

x3[1i,] = rbinom(n,1,0.5)

x4[i,] = rbinom(n,1,0.3)

x5[1,] = rweibull(n, 8, 750)

cens[i,] = rbinom(n, 1, (l-censura))

y[i,] = rweibull(n, scale = exp(betal + betal*x1[i,] + beta2*x2[i,] +

beta3*x3[i,] + betad*x4[i,] + betab*x5[i,]), shape = (1/gama))

yfit([[i]] = survreg(Surv(y[i,], cens[i,], type='left') ~ x1[1i,] + x2[1i,] +
x3[1,] + x4[1i,] + x5[i,], scale = gama, dist='weibull')

##Construcao dos Intervalos de Confiancga

IC[[i]] = confint(yfit[[i]])

##Construcao dos Intervalos de Confiancga

for (j in l:nrow(IC[[i]1]1)){

IC_inf[i,j] = ((IC[[i11)[,11) (3]

IC_supli,jl = ((IC[[i11)[,2]) (3]

}

## Esta condigcdo testa se cada beta(i) estdo dentro do IC para os
respectivos beta (i) estimados ##

contbetal[i] = ¢ (if ( betal0 >= IC_inf[i,1l] & betal <= IC_sup[i,1l] ) 1 else
0)

contbetal[i] = ¢ (if ( betal >= IC_inf[i,2] & betal <= IC_supl[i,2] ) 1 else
0)

contbeta2([i] = ¢ (if ( beta2 >= IC_inf[i,3] & beta2 <= IC_sup[i,3] ) 1 else
0)

contbeta3[i] = ¢ (if ( beta3 >= IC_inf[i,4] & beta3 <= IC_supl[i,4] ) 1 else
0)

contbetad[i] = ¢ (if ( betad >= IC_inf[i,5] & betad <= IC_sup[i,5] ) 1 else
0)

contbeta5[i] = ¢ (if ( beta5 >= IC_inf[i,6] & betab <= IC_sup[i,6] ) 1 else

0)



## Sabendo que
acima.
beta (1)
contbetal_inf [i]
else 0)
contbetal_inf[i]
else 0)
contbeta2_inf[i]
else 0)
contbetal3_inf[i]
else 0)
contbetad_inf[i]
else 0)
contbetab_inf[i]
else 0)

## Sabendo que
acima.
beta (1)
contbetal_sup([i]
else 0)
contbetal_sup[i]
else 0)
contbeta2_sup([i]
else 0)
contbeta3_sup[i]
else 0)
contbetad_sup[i]
else 0)
contbetab5_sup([i]
else 0)

}

estimados,

estimados,
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0s pardmetros ndo pertencem ao IC, verificado na condicgédo

Esta condicdo testa se beta(i) sairam por "baixo" do IC para ##cada
= j#(if ( contbetaO[i] == 0 & betal <= IC_inf[i,1] ) 1
= ¢ (if ( contbetall[i] == 0 & betal <= IC_inf[i,2] ) 1
= ¢ (if ( contbeta2[i] == 0 & beta2 <= IC_inf[i,3] ) 1
= ¢ (if ( contbeta3[i] == 0 & beta3 <= IC_inf[i,4] ) 1
= ¢ (if ( contbeta4d4[i] == 0 & betad4 <= IC_inf[i,5] ) 1
= ¢ (if ( contbeta5[i] == 0 & betab <= IC_inf[i,6] ) 1

o0s pardmetros nao pertencem ao IC, verificado na condigédo

Esta condigcdo testa se beta(i) sairam por "cima" do IC para ##cada
= j#(if ( contbetalO[i] == 0 & betal0 >= IC_sup[i,1l] ) 1
= ¢ (if ( contbetal[i] == 0 & betal >= IC_supl[i,2] ) 1
= ¢ (if ( contbeta2[i] == 0 & beta2 >= IC_sup[i,3] ) 1
= ¢ (if ( contbeta3[i] == 0 & betal3 >= IC_sup[i,4] ) 1
= ¢ (if ( contbetad4[i] == 0 & beta4 >= IC_supl[i,5] ) 1
= ¢ (if ( contbetab5[i] == 0 & betab >= IC_sup[i,6] ) 1

cob_betal = mean (contbetal)
cob_betal = mean (contbetal)
cob_beta2 = mean (contbeta?)
cob_beta3 = mean (contbeta3l)
cob_betad4 = mean (contbetad)
cob_betab5 = mean (contbetab)

cob_betal_inf
cob_betal_inf
cob_beta2_inf
cob_beta3_inf
cob_betad4_inf
cob_betab_inf

cob_betal_sup
cob_betal_sup
cob_beta2_sup
cob_beta3_sup =
cob_beta4d_sup
cob_betab_sup

matrix (c(cob_betal_inf,
cob_beta5_inf,
cob_betal,

cob_betad_inf,
cob_betal,

mean (contbetal_inf

= mean (contbetal_inf

)
)
mean (contbeta2_inf)
mean (contbeta3_inf)
mean (contbetad4_inf)
mean (contbetab_inf)
mean (contbetal_sup
mean (contbetal_sup
mean (contbeta2_sup
mean (contbeta3_sup
mean (contbetad_sup
mean (contbetab_sup

)
)
)
)
)
)

cob_betal_inf, cob_beta2_inf, cob_beta3_inf,

cob_beta2, cob_beta3, cob_beta4, cob_betah,
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cob_betal_sup, cob_betal sup, cob_beta2_sup, cob_beta3_sup, cob_betad_sup,
cob_betab_sup),

nrow=6, ncol=3, byrow = F,

dimnames = 1list(c('betal', 'betal', 'beta2', 'beta3', 'beta4', 'betab'),
c('Limite Inferior', 'Centro', 'Limite Superior') ) )

}

HH##HHadHHH#H#H#HHHHSE Amostra 1: n = 25 ##4##4#444444

cobertura_25 = cobertura_beta(repli = 1000, n = 25, betal = 2, betal = 1,
beta2 = 3, beta3= 5, betad = 7, betab5 = 0.0008, gama = 2, censura = 0.01)
cobertura_25

HH##H#adHHH###H#HHHHSE Amostra 2: n = 50 ######ddd444

cobertura_50 = cobertura_beta(repli = 1000, n = 50, betal = 2, betal = 1,
beta2 = 3, beta3= 5, betad = 7, betab = 0.0008, gama = 2, censura = 0.01)
cobertura_>50

HH##4#ddddHH4#444##4#H Amostra 3: n = 150 #######44444

cobertura_150 = cobertura_beta(repli = 1000, n = 150, betal = 2, betal = 1,
beta2 = 3, beta3= 5, beta4 = 7, betab5 = 0.0008, gama = 2, censura = 0.01)
cobertura_150

HHHHH#AHHHHHHHHHHHAHSE Amostra 4: n = 500 #######44444

cobertura_500 = cobertura_beta(repli = 1000, n = 500, betal = 2, betal = 1,
beta2 = 3, beta3= 5, beta4 = 7, betab5 = 0.0008, gama = 2, censura = 0.01)
cobertura_500

HHH#HH#AHHHHH S Amostra 5: n = 1000 #######44444

cobertura_1000 = cobertura_beta(repli = 1000, n = 1000, betal = 2, betal
1, beta2 = 3, beta3= 5, beta4d = 7, beta5 = 0.0008, gama = 2, censura =
0.01)

cobertura_1000

##Salvando a matriz de saida em um arquivo texto para poder ser aberto no
Excel##

write.table (cobertura_25, "C:\\Documents and Settings\\User\\Meus
documentos\\Gui Ferraudo\\Estatistica\\Mestrado
2007\ \Neto\\Simulacdo_Sobrevivéncia_2008\\crescente\\cob_25.txt", sep =
';', deC:"-")

write.table (cobertura_50, "C:\\Documents and Settings\\User\\Meus
documentos\\Gui Ferraudo\\Estatistica\\Mestrado
2007\ \Neto\\Simulacdo_Sobrevivéncia_2008\\crescente\\cob_50.txt", sep =
v;v, dec = ".")

write.table (cobertura_150, "C:\\Documents and Settings\\User\\Meus
documentos\\Gui Ferraudo\\Estatistica\\Mestrado
2007\\Neto\\Simulacdo_Sobrevivéncia_2008\\crescente\\cob_150.txt", sep =
';', dec = ".")

write.table (cobertura_500, "C:\\Documents and Settings\\User\\Meus
documentos\\Gui Ferraudo\\Estatistica\\Mestrado
2007\\Neto\\Simulacdo_Sobrevivéncia_2008\\crescente\\cob_500.txt", sep =
';', dec = ".")

write.table (cobertura_1000, "C:\\Documents and Settings\\User\\Meus
documentos\\Gui Ferraudo\\Estatistica\\Mestrado
2007\\Neto\\Simulacdo_Sobrevivéncia_2008\\crescente\\cob_1000.txt", sep =
';', dec = ".")

### Apresentando os resultados obtidos em forma de tabela ###
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prob_cobertura=matrix(c (cobertura_25[1,2], cobertura_50[1,2], cobertura_150[1
,2],cobertura_500[1,2], cobertura_1000[1,2],

cobertura_25[2,2],cobertura_50[2,2],cobertura_150[2, 2], cobertura_500[2,2],c
obertura_1000[2,27,

cobertura_25([3,2],cobertura_50([3,2],cobertura_150[3, 2], cobertura_500([3,2],c
obertura_1000[3, 2],

cobertura_25([4,2],cobertura_50[4,2],cobertura_150[4, 2], cobertura_500([4,2],c
obertura_1000[4, 2],

cobertura_25[5, 2], cobertura_50[5,2], cobertura_150[5, 2], cobertura_500[5,2],c
obertura_1000[5,2],

cobertura_25[6,2],cobertura_50[6,2], cobertura_150[6, 2], cobertura_500[6,2],c
obertura_1000[6,2]), ncol=6,

dimnames = list( c( '25', '50', '150', '500', '1000'), c('Beta 0', 'Beta
1', 'Beta 2', 'Beta 3', 'Beta 4', 'Beta 5') ) )

prob_cobertura

write.table (prob_cobertura, "C:\\Documents and Settings\\User\\Meus
documentos\\Gui Ferraudo\\Estatistica\\Mestrado
2007\\Neto\\Simulacao_Sobrevivéncia_2008\\crescente\\prob_cobertura.txt",
sep = ';', dec = ".")

## Fazendo o grafico para melhor visualizagdo da tabela armazenada no
objeto "prob_cobertura" ##

fator = as.factor(c(25, 50, 150, 500, 1000))
pdf ("C:\\Documents and Settings\\User\\Meus documentos\\Gui

Ferraudo\\Estatistica\\Mestrado
2007\ \Neto\\Simulacdo_Sobrevivéncia_2008\\crescente\\graf_betal.pdf")

plot (fator, prob_cobertural,1l], type = 'p', main=
expression (bold(beta[0])), =xlab="Tamanhos de Amostra (n)",ylab=expression
paste ("Probabilidade de Cobertura para ", betal[0]), sep=" "), ylim =
c(0.8,1))

abline (h=0.9365) ## LI ##
abline (h=0.95) ## LC ##
abline (h=0.9635) ## LS ##
dev.off ()

pdf ("C:\\Documents and Settings\\User\\Meus documentos\\Gui
Ferraudo\\Estatistica\\Mestrado
2007\ \Neto\\Simulacdo_Sobrevivéncia_2008\\crescente\\graf_betal.pdf")

plot (fator, prob_cobertural, 2], type = 'p', main=
expression(bold(beta[l])), =xlab="Tamanhos de Amostra (n)",ylab=expression
paste ("Probabilidade de Cobertura para ", betal[l]), sep=" "), ylim =
c(0.8,1))

abline (h=0.9365) ## LI ##
abline (h=0.95) ## LC ##
abline (h=0.9635) ## LS ##
dev.off ()

pdf ("C:\\Documents and Settings\\User\\Meus documentos\\Gui
Ferraudo\\Estatistica\\Mestrado

2007\ \Neto\\Simulacdo_Sobrevivéncia_2008\\crescente\\graf_beta2.pdf")

plot (fator, prob_cobertural, 3], type = 'p', main=
expression (bold(beta[2])), =xlab="Tamanhos de Amostra (n)",ylab=expression
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paste ("Probabilidade de Cobertura para ", betal[2]), sep=" "), ylim =
c(0.8,1))

abline (h=0.9365) ## LI ##

abline (h=0.95) ## LC ##

abline (h=0.9635) ## LS ##

dev.off ()

pdf ("C:\\Documents and Settings\\User\\Meus documentos\\Gui
Ferraudo\\Estatistica\\Mestrado
2007\ \Neto\\Simulacdo_Sobrevivéncia_2008\\crescente\\graf_beta3.pdf")

plot (fator, prob_cobertural, 4], type = 'p', main=
expression (bold(beta[3])), =xlab="Tamanhos de Amostra (n)",ylab=expression
paste ("Probabilidade de Cobertura para ", betal[3]), sep=" "), ylim =
c(0.8,1))

abline (h=0.9365) ## LI ##
abline (h=0.95) ## LC ##
abline (h=0.9635) ## LS ##
dev.off ()

pdf ("C:\\Documents and Settings\\User\\Meus documentos\\Gui
Ferraudo\\Estatistica\\Mestrado
2007\\Neto\\Simulacao_Sobrevivéncia_2008\\crescente\\graf_betad.pdf")

plot (fator, prob_cobertural, 5], type = 'o', main=
expression (bold(beta[4])), =xlab="Tamanhos de Amostra (n)",ylab=expression
paste ("Probabilidade de Cobertura para ", betal[4]), sep=" "), ylim =
c(0.8,1))

abline (h=0.9365) ## LI ##
abline (h=0.95) ## LC ##
abline (h=0.9635) ## LS ##
dev.off ()

pdf ("C:\\Documents and Settings\\User\\Meus documentos\\Gui
Ferraudo\\Estatistica\\Mestrado
2007\ \Neto\\Simulacdo_Sobrevivéncia_2008\\crescente\\graf_beta5.pdf")

plot (fator, prob_cobertural,6], type = 'p', main=
expression (bold(beta[5])), =xlab="Tamanhos de Amostra (n)",ylab=expression
paste ("Probabilidade de Cobertura para ", betal[5]), sep=" "), ylim =
c(0.8,1))

abline (h=0.9365) ## LI ##
abline (h=0.95) ## LC ##
abline (h=0.9635) ## LS ##
dev.off ()

##Fim
# Cédlculo do vicio das estimativas dos parédmetros de uma regressdo #Weibull
considerando censura a esquerda

set.seed (354739)

vicio_beta = function(repli, n, betal, betal, beta2, beta3, betad4, beta5,
gama, censura) {

require (survival)

x1 = matrix (NA,repli,n)
x2 = matrix (NA,repli,n)
x3 = matrix (NA,repli,n)
x4 = matrix (NA,repli,n)
x5 = matrix (NA,repli,n)
cens = matrix (NA,repli,n)

y = matrix(NA,repli,n)
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yfit = list ()

vicio_betal = numeric()
vicio_betal = numeric()
vicio_beta2 = numeric/()
vicio_beta3 = numeric/()
vicio_betad4 = numeric/()
vicio_beta5 = numeric()

coef = matrix(NA, repli, 6)

med_coef_b0 = numeric()
med_coef_bl = numeric()
med_coef_b2 = numeric()
med_coef_b3 = numeric()
med_coef_b4 = numeric()
med_coef_b5 = numeric()

for(i in l:repli){

x1[i,] = rbinom(n,1,0.4)

x2[1,] = rbinom(n,1,0.7)

x3[1i,] = rbinom(n,1,0.5)

x4[i,] = rbinom(n,1,0.3)

x5[1,] = rweibull(n, 8, 750)

cens[i,] = rbinom(n, 1, (l-censura))

y[i,] = rweibull(n, scale = exp(betal + betal*x1[i,] + beta2*x2[i,] +
beta3*x3[i,] + betad*x4[i,] + betab*x5[i,]), shape = (1/gama))

yfit[[i]] = survreg(Surv(y[i,], cens[i,], type='left') ~ x1[1i,] + x2[1i,] +
x3[1,] + x4[1i,] + x5[i,], scale = gama, dist='weibull')

coef[i,] = yfit[[i]]Scoef }

med_coef_b0 = apply(coef, 2, mean) [1]

med_coef_bl = apply(coef, 2, mean) [2]

med_coef_b2 = apply(coef, 2, mean) [3]

med_coef_b3 = apply(coef, 2, mean) [4]

med_coef_b4 = apply(coef, 2, mean) [5]

med_coef_b5 = apply(coef, 2, mean) [6]

vicio_betal = abs(med_coef_b0 - betal
vicio_betal = abs(med_coef_bl - betal

( )
( )
vicio_beta2 = abs(med_coef_b2 - beta2)
vicio_beta3 = abs(med_coef_b3 - beta3l)
vicio_betad4 = abs(med_coef_b4d - betad)
vicio_betab = abs(med_coef_b5 - betab)

matrix(c(vicio_betal, wvicio_betal, vicio_beta2, vicio_beta3, vicio_beta4,
vicio_betab),

nrow=6, ncol=1,

dimnames = list(c('betal', 'betal', 'beta2', 'beta3', 'betad4', 'betab'),
c('Vicio'") ) )

}
HHHHHH AR A A AR F AR HERAS Amostra 1: n = 25 ####HHHHSHEHH

vicio_25 = vicio_beta(repli = 1000, n = 25, beta0 = 2, betal = 1, beta2 =
3, beta3= 5, betad = 7, beta5 = 0.0008, gama = 2, censura = 0)
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vicio_25

HH##HHadHHH###H#HHHHSE Amostra 2: n = 50 ######dd#444

vicio_50 = wvicio_beta(repli = 1000, n = 50, beta0 = 2, betal = 1, beta2 =
3, beta3= 5, betad4 = 7, beta5 = 0.0008, gama = 2, censura = 0)

vicio_50

HH####ddddHH4#444#4#H Amostra 3: n = 150 #######4#4444

vicio_150 = vicio_beta(repli = 1000, n = 150, betal = 2, betal = 1, beta2 =
3, beta3= 5, betad = 7, beta5 = 0.0008, gama = 2, censura = 0)

vicio_150

HHAHHHAHHHHHHHHHHHAHSE Amostra 4: n = 500 #######44444

vicio_500 = vicio_beta(repli = 1000, n = 500, betal = 2, betal = 1, beta2 =
3, beta3= 5, betad = 7, beta5 = 0.0008, gama = 2, censura = 0)

vicio_500

HHH#H#HAHHHHHHHHHHHASF Amostra 5: n = 1000 #######44444

vicio_1000 = vicio_beta(repli = 1000, n = 1000, betal0 = 2, betal = 1, betal2
= 3, beta3= 5, betad4d = 7, betab = 0.0008, gama = 2, censura = 0)

vicio_1000

##Salvando a matriz de saida em um arquivo texto para poder ser aberto no
Excel##

write.table(vicio_25, "C:\\Documents and Settings\\User\\Meus
documentos\\Gui Ferraudo\\Estatistica\\Mestrado
2007\\Neto\\Simulacdo_Sobrevivéncia_2008\\crescente\\vicio_25.txt", sep =
v;v, dec = ".")

write.table(vicio_50, "C:\\Documents and Settings\\User\\Meus
documentos\\Gui Ferraudo\\Estatistica\\Mestrado
2007\ \Neto\\Simulacdo_Sobrevivéncia_2008\\crescente\\vicio_50.txt", sep =
';', dec = ".")

write.table(vicio_150, "C:\\Documents and Settings\\User\\Meus
documentos\\Gui Ferraudo\\Estatistica\\Mestrado
2007\ \Neto\\Simulacdo_Sobrevivéncia_2008\\crescente\\vicio_150.txt", sep =
v;v, dec = ".")

write.table(vicio_500, "C:\\Documents and Settings\\User\\Meus
documentos\\Gui Ferraudo\\Estatistica\\Mestrado
2007\ \Neto\\Simulacdo_Sobrevivéncia_2008\\crescente\\vicio_500.txt", sep =
v;v, dec = ".")

write.table(vicio_1000, "C:\\Documents and Settings\\User\\Meus
documentos\\Gui Ferraudo\\Estatistica\\Mestrado
2007\ \Neto\\Simulacdo_Sobrevivéncia_2008\\crescente\\vicio_1000.txt", sep =
v;v, dec = ".")

### Apresentando os resultados obtidos em forma de tabela ###

vicio =
matrix(c(vicio_25[1],vicio_50[1],vicio_150[1],vicio_500([1],vicio_1000[1],

vicio_25[2],vicio_50[2],vicio_150[2],vicio_500[2],vicio_1000[2],
vicio_25[3],vicio_50[3],vicio_150[3],vicio_500[3],vicio_1000[3],
vicio_25[4],vicio_50[4],vicio_150[4],vicio_500[4],vicio_1000[4],
vicio_25[5],vicio_50[5],vicio_150[5],vicio_500[5],vicio_1000[5],
vicio_25[6],vicio_50[6],vicio_150[6],vicio_500[6],vicio_1000[6]), ncol=6,

dimnames = list( c( '25', '50', '150', '500', '1000'), c('Beta 0', 'Beta
1', 'Beta 2', 'Beta 3', 'Beta 4', 'Beta 5') ) )
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vicio

write.table(vicio, "C:\\Documents and Settings\\User\\Meus documentos\\Gui
Ferraudo\\Estatistica\\Mestrado

2007\ \Neto\\Simulacdo_Sobrevivéncia_2008\\crescente\\vicio.txt", sep = ';"',
dec = ".")

## Fazendo o grafico para melhor visualizacdo da tabela armazenada no
objeto "prob_vicio" ##

fator = as.factor(c(25, 50, 150, 500, 1000))
pdf ("C:\\Documents and Settings\\User\\Meus documentos\\Gui

Ferraudo\\Estatistica\\Mestrado
2007\\Neto\\Simulacao_Sobrevivéncia_2008\\crescente\\graf_betal_vicio.pdf")

plot (fator, viciol[,1], type = 'p', main=  expression(bold(betal[0])),
xlab="Tamanhos de Amostra (n)",ylab=expression( paste("Vicio para ",
beta[0]), sep=" " ), ylim = c(-0.01, 3))

abline (h=0, col='red', 1lty=2)

dev.off ()

pdf ("C:\\Documents and Settings\\User\\Meus documentos\\Gui

Ferraudo\\Estatistica\\Mestrado
2007\\Neto\\Simulacao_Sobrevivéncia_2008\\crescente\\graf_betal_vicio.pdf")

plot (fator, viciol[, 21, type = 'p', main= expression(bold(betall])),
xlab="Tamanhos de Amostra (n)",ylab=expression( paste("Vicio para ",
beta([l]), sep=" " ), ylim = c(-0.01, 3))

abline (h=0, col='red', lty=2)

dev.off ()

pdf ("C:\\Documents and Settings\\User\\Meus documentos\\Gui

Ferraudo\\Estatistica\\Mestrado
2007\ \Neto\\Simulacdo_Sobrevivéncia_2008\\crescente\\graf_beta2_vicio.pdf")

plot (fator, viciol[, 31, type = 'p', main= expression(bold(betal2])),
xlab="Tamanhos de Amostra (n)",ylab=expression( paste("Vicio para ",
beta[2]), sep=" " ), ylim = c(-0.01, 3))

abline (h=0, col='red', 1lty=2)

dev.off ()

pdf ("C:\\Documents and Settings\\User\\Meus documentos\\Gui

Ferraudo\\Estatistica\\Mestrado
2007\ \Neto\\Simulacdo_Sobrevivéncia_2008\\crescente\\graf_beta3_vicio.pdf")

plot (fator, viciol[, 4], type = 'p', main=  expression(bold(betal[3])),
xlab="Tamanhos de Amostra (n)",ylab=expression( paste("Vicio para ",
beta([3]), sep=" " ), ylim = c(-0.01, 3))

abline (h=0, col='red', 1lty=2)

dev.off ()

pdf ("C:\\Documents and Settings\\User\\Meus documentos\\Gui

Ferraudo\\Estatistica\\Mestrado
2007\ \Neto\\Simulacdo_Sobrevivéncia_2008\\crescente\\graf_betad_vicio.pdf")

plot (fator, viciol[,517, type = 'p', main= expression(bold(betal4])),
xlab="Tamanhos de Amostra (n)",ylab=expression( paste("Vicio para ",
beta[4]), sep=" " ), ylim = c(-0.01, 3))

abline (h=0, col='red', lty=2)

dev.off ()

pdf ("C:\\Documents and Settings\\User\\Meus documentos\\Gui

Ferraudo\\Estatistica\\Mestrado
2007\ \Neto\\Simulacdo_Sobrevivéncia_2008\\crescente\\graf_betab_vicio.pdf")
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plot (fator, viciol[,6], type = 'p', main=  expression(bold(betal[5])),
xlab="Tamanhos de Amostra (n)",ylab=expression( paste("Vicio para ",
beta([5]), sep=" " ), ylim = c(-0.01, 3))

abline (h=0, col='red', 1lty=2)

dev.off ()

#Fim



APENDICE C - Codigo para gerar TTT-Plot no SAS

/* TTT PLOT */

data falha; /* Separacdo das falhas do banco de dados */

set work.Guij;
where censura EQ 1;
run;

%$let dados=falha;

%$let tempo=tempo; /** nome da varidvel tempo no conjunto de dados*/
proc iml; /* criacdo do conjunto graft3plot */

sort &dados by &tempo;
use &dados var{&tempo};
read all into ti;
n=nrow (ti);
nn=repeat (n,n);
t=repeat (0,n);
do i=1 to n;
t[i]l=1i;
end;
aux=0;
do i=1 to n;
t[i]=ti[i]+aux;
aux=t[1i];
end;
r=repeat (0, n) ;
do i=1 to n;
r[il=i;
end;
f=t+ (nn-r) #ti;
s=sum(ti);
f=f/s;
razao=r/n;
grafico=shape(0,n,4);
grafico[,1l]=razao;
graficol[,2]=f;
grafico([1l,3]=0;
grafico([1l,4]=0;
grafico[2:n,3]=repeat(1l,n-1);
grafico[2:n,4]=repeat(1l,n-1);

create graft3plot FROM grafico[colname={razao f

append from grafico;
close graft3plot;

quit;

proc gplot data=graft3plot;
plot £ *razao ;
label f="G(r/n)"

razao="r/n";
symbol V=POINT W=1 LINE=1 I=JOIN;
plot2 razao*razao /overlay NOAXIS
symbol V=POINT W=1 LINE=1] I=JOIN;
run;
quit;

/* grafico

/** nome do conjunto de dados **/

diagx diagyl}];

TTT - construcdo */
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