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O EMPREGO DE INi‘EL[GENCIA ARTIFICIAL
NA AVALIACAO DE BENS

JACKSON CARVALHO GUEDES
Eng. Civil, M.Sc.Eng®.Produgio
PETROBRAS - Servigo de Engenharia
Rua Gen. Canabarro n® 500, 8° andar, Maracani, Rio de Janeiro, RJ, CEP 20271-900

Resumo. Este trabalho apresenta , de forma resumida, os fundamentos de inteligéncia artificial e redes
neurais. Compara também os resultados de uma avaliagiio, onde o tratamento dos dados foi feito usando-
se a andlise de regressio linear e um programa de redes neurais.

Abstract. This paper presents the fundaments of artificial inteligence and neural networks. It also
compares the perfomance of linear regression analysis and neural networks in a data treatment to

perfom an appraisal.

1. INTRODUCAO

A avaliagio de bens pode utilizar téenicas tiv imediatas
como o simples ajustamento de curvas até metodologias
mais sofisticadas como a regressio mdltipla.

Alids, o emprego da andlise de regressdo linear, que
representou um grande avango no estado da arte da
Engenharia de Avaliagbes, tem se popularizado entre os
avaliadores; os softwares voltados para o assunto se
multiplicam e s3o comercializados a pregos mais
acessiveis, os  microcomputadores, cada vez mais
velozes e com maior capacidade de processamento e
armazenamento, sio encontrados nos lu[us, onde as
criangas os manipulam com intimidade; jd ndo se admile
um pequeno escritério sem tal equipamento.

Certamente estavam enganados os avaliadores que , ha
menos de uma década, argumentavam que o uso da
andlise de regressiio ficaria restrito as grandes empresas
ou aos departamentos de avaliagdo das companhias
estatais, que seriam as unicas entidades com capacidade
financeira para possuirem computadores.

Equivocados também estavam os que temiam que a
Engenharia de Avaliagdes seria tomada pelos estatisticos
¢ informatas, ficando o engenheiro relegado a segundo

_plano,. quando os resultados das avaliages sairiam da

miquina, automaticamente.

Mas seria a andlise de regressdo linear o limite da técnica
avaliatéria ou a ferramenta que representa o que hd de
mais moderno no estado da arte da Engenharia de
Avaliagoes ?

Os especialistas em computagio e em desenvolvimento

- tecnolégico afirmam que , nos préximos anos , as

técnicas de programagio em inteligéncia artificial
invadiriio todas as dreas da tecnologia de computadores,

¢ na verdade isso jd comegou. Na indistria de
computadores, na prospecgiio de petréleo e minerais, na
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medicina, na drea militar e na Engenharia de Avaliagdes
os sistemas de inteligéneia artificial tomam seu espago.
Os termos préprios desse campo do conhecimento, como
redes neurais e sistemas especialistas nio sdo mais
estranhos na engenharia, nas financas ou na inddstria.

O objeuvo deste trabalho ¢ apresentar, resumidamente,
os conceitos de inteligéncia artificial e de redes neurais
e comparar as estimativas obtidas com uma aplicagio da
andlise de regressiio linear com as estimativas obtidas
pela aplicagiio de redes neurais.

Ap6s a aplicagio numérica pretende-se discutir os
resultados, analisar os possiveis testes de validade das
saidas do novo método computacional e suas
conseqiiéncias nas normas brasileiras de avaliagdes.

2. FUNDAMENTO DOS METODOS
Anailise de regressio linear

Em poucas palavras, na avaliagio empregando a andlise
de regressiio linear o objetivo € encontrar uma relagio
funcional entre as mudangas no valor e o fator ou fatores
dos quais o valor depende.

A andlise de regressio linear conduz a um modelo
estatistico que descreve o-relucionzinento da vacidvel
dependente, ou seja, do valor do bem, com as varidveis
independentes, quais sejam, aquelas que influenciam na
formacio do valor.

O modelo obtido via andlise de regressio, além de
permitir a predi¢iio do valor do bem a avaliar, fornece
elementos para entender quais os atributos influenciam

na formagio desse valor, de que forma e com que peso.

O modelo estatistico apresenta-se, em geral, na seguinte
forma:

Y:ﬁ()'i'Bl X|+B2X2 L R +Bk Xk + u,

e é estimado por: Yeq=Bp +By X + ...
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onde Y., , denominada varidvel dependente, nos
trabalhos especificos de avaliagio pode representar o
valor unitdrio ou total do bem em estudo, as varidveis Xi
representam os atributos formadores dos valores e os B; ,
estimadores dos parimetros i, denominados
coeficientes da regressio ou regressores, representam o
peso que as varidveis explicativas tém na formagdo do
valor.

Existem virios métodos para a estimagiio dos parimetros
de uma regressio, porém o Método dos Minimos
Quadrados ¢ o mais utilizado. Conforme o método
adotado, algumas hipdteses bdsicas precisam  ser
obedecidas para que se obtenha o melhor estimador
linecar niio tendencioso e alguns testes de validade do
modelo sio exigidos pela  Norma para Avaliagio de
Iméveis Urbanos - NBR - 5676, dependendo o rigor da
avaliagiio do atingimento de padrées determinados.

Inteligéncia artificial

A inteligéncia artificial €, em termos singelos, uma
maneira de se fazer o computador pensar
inteligentemente, isto €, que ele execute um programa
pensante ou inteligente.

Os programas comuns de computador s6é podem
fornecer respostas aos problemas para os quais estdo
especificamente programados. Quando necessitam de
modificagbes para agregar novas informagbes outras
partes podem ser afetadas de maneira desfavorivel,
necessitando alteragdes, muitas das vezes, significativas.

Os programas com inteligéncia artificial, a semelhanga
da  mente humana, podem incorporar  novos
conhecimentos sem desestruturar os fatos armazenados
anteriormente.

Redes neurais

O cérebro humano ¢ constituido por bilhdes de células
chamadas neurdnios. Cada uma dessas células é como
pm - pequeno  computador  com  capacidades
extremamente limitadas, entrétanto; quando conectadas
entre si, formam o mais inteligente sistema conhecido.
Redes neurais sio uma nova classe de sistemas
computacionais formados por centenas ou milhares de
neurdnios artificiais conectados entre si, de maneira
similar ao que ocorre no cérebro humano.

Pode-se treinar as redes neurais apresentando-se a elas
fatos, isto € , pares de dados de entrada e saida,
permitindo a eclas fazerem associagdes, descobrindo
assim a existéncia de algum padrio de comportamento.

O programa utilizado nesta aplicagdo, chamado
BrainMaker, emprega um tipo especifico de rede neural,
chamada de rede de retro-propagagio ou de

| E«m»a FLORIANOPOLIS - SC - 1995

369

encadeamento para trds.; ele aprende da mesma maneira
que as pessoas, isto &, pelo exemplo e repeti¢io de fatos,

...que sio constituidos de dados de entrada e saida.
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A rede é treinada apresentando-se a ela um conjunto de
fatos (entradas/saidas) repetidas vezes. Cada vez que os
dados de entrada s@o apresentados ela retorna uma
resposta com resultados que ela pensa ser o correto,
comparando-a com o fato real ou padrio. Quando sua
resposta é incorreta cla se corrige internamente. Apds
percorrer toda a lista de fatos, apresentando um fato por
vez e fazendo as corregdes necessdrias, o programa revé
todo o rol recursivamente, até que todas as respostas
sejam consideradas aceitaveis.

Em sua forma mais simples uma rede neural consiste de
tres camadas: uma camada de dados de entrada, uma
camada oculta e uma camada de dados de saida,
conforme representado a seguir:

Camada oculla

Camada de entrada

Xt — Camada de saida

O

O
X2 ——» 5 = c
10

X3—»

Para melhor entendimento do processo faz-se a seguir
uma comparagdio com a andlise de regressio onde, apos
a entrada de dados constituidos, por exemplo, dos
valores de oferta ou venda dos iméveis pesquisados ¢ de
seus atributos (drea, padriio construtivo, localizagio,
idade, etc.), constroi-se  um modelo estatistico
relacionando-se o valor (varidvel dependente) com os
atributos (varidveis independentes). Uma vez fixadas as
formas  das varidveis  explicativas no modelo, 0s
regressores  determinardo o peso de cada um  dos
atributos nos resultados.

A rede neural, através de seu mecanismo de retro-
propagagio, que se di entre a camada de entrada e a
camada oculta, ao processar os sinais de entrada, que
sio as informagdes da pesquisa imobilidria, também
atribui pesos aos atributos, por intermédio de uma
fungiio de transferéncia. Ela porém nfo se expressa de
maneira simples e direta através de uma equagio onde o
usudrio possa conferir os pardmetros ¢ saber como os
atributos refletem no valor do bem.

Na andlise de regressio, a leitura da equagio inferida
permile que se visualize como os atributos de
determinado imével influenciam no seu prego . O sinal
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¢ a grandeza de cada um dos regressores mostra em que
sentido e em que proporgdo as varidveis participam da
formacdo do valor.

Em alguns casos, dependendo da complexidade do
i modelo, ¢ mais facil analisar as influéncias dos
| atributos, expressos pelas varidveis independentes,
fazendo-se simulagdes, provocando variagoes de valores
do atributo em estudo, mantendo-se as demais varidveis
constantes.

As redes neurais porém, nio expressam sua fungio ou
I fungdes de transferéncia de maneira simples para que o
i usudrio possa compreender ¢ quantificar de imediato as
influéncias dos atributos do bem avaliando.

Freqientemente as fungdes de transferéncia das redes
| neurais sio matematicamente bastante sofisticadas. O
programa BrainMaker, por exemplo, usa na maioria das
vezes uma fungdo de transferéncia sigmoide, podendo
entretanto, a vontade do projetista da rede empregar
fungdes lineares, em degrau, gaussiana, etc.

A melhor e talvez dnica  maneira de se analisar o
desempenho de uma rede neural é por meio de
simulagoes dos resultados.

3. APLICACAO

Base de dados

Para comparar as duas técnicas utilizou-se os dados de
uma avaliagdo de prédio comercial realizada em 1993,
no Rio de Janeiro.

A pesquisa original contava com 113 eventos e a
inferéncia foi feita empregando-se 102 dados, tendo-se

retirado 11 deles para fazer-se uma validagio cruzada,
conforme recomenda Neter.

Analise de regressio

Com o emprego do programa REGRE inferiu-se um
modelo do tipo:

Y-‘-BU + B[ X| +ng_2 e e B(, X(,. onde

1l

h 4
X

logaritmo neperiano do valor unitdrio,
logaritmo neperiano do VO,

X; = logaritmo neperiano da nota atribuida ao padriao
construtivo, variando de 1 (baixo) a 5 (prédio
inteligente),

X3 = Idade aparente do prédio, em anos,

Xy = varidvel dicotdmica que registrava a existéncia de
garagem ou ndo,

X5 = varidvel dicotdmica que indicava se o prédio estava
ou niio em Botafogo ou vizinhangas,

X, = varidvel dicotdmica que indicava se o prédio estava
no Centro ou nio.

Os regressores listados a seguir, submetidos a hipdtese
nula de nio serem significativos, foram admitidos como
vilidos, com os seguintes valores de probabilidade:

REGRESSORES VALOR-PROB
Bo= 4,93006100

B, = 0,24956310 1,134862 x 10°°
By= 0,31046610 2,680993 x 10™
By = - 0,01562165 4,962651 x 10°®
By= 0,27806890 2,165430 x 10°

4,209559 x 10?
3,326879 x 102

Bs=-0,18381690
By =-0,14179430

Analisada a hipétese de que todos os regressores fossem
nulos ao mesmo tempo, ou seja, de nio haver regressio,
a mesma foi rejeitada, visto que o F calculado igual a
84,75, resulta em uma significincia igual a 1,676x 10"

O referido modelo apresentou  coeficiente de correlagao
1gual a 0,92 e coeficiente de determinagdo igual a 0,842,
significando que responde por 84,2% da formagio dos
valores, sendo 15,8% atribuidos a perturbancias
aleatorias.

Examinados os residuos encontrados entre os valores
observados e aqueles calculados com o modelo inferido
pode concluir que os mesmos cram razoavelmente
aleatdrios.

O erro quadrdtico médio (EQM) foi calculado para os
102 eventos usados na equagio, como segue:

- Yn'u? )2

=72212

onde:

Y1 = valor do imovel i calculado pela equagfo inferida,
Yreal == valor do imovel i, na pesquisa,
N = niimero total de dados da pesquisa.

Calculou-se também o erro quadritico médio com os 11
dados separados para a validagio cruzada do modelo,
resultando no seguinte:

E(Yr _Ymu')z

N

EQOM = =103.080

Rede neural
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As mesmas informagdes, com algumas modificagdes na

forma de entrada dos dados, foram usadas para
avaliagilo, empregando=se o programa BrainMaker

V.2.5, programado para a criag¢@o de redes neurais.

Por tratar-se de um assunto ainda no tdo bem conhecido
em nosso meio como a andlise de regressio, antes de
apresentar-se os resultados obtidos, descreve-se  de
forma bem sucinta os passos necessirios para projetar-se
uma rede neural:

| - o projetista precisa decidir o que ele quer que a rede
neural prediga ou reconhega, eqiiivale a escolher a
varidvel dependente na andlise de regressio;

2 - deve-se ainda definir que informagoes serio usadas
para as predigdes, ou scja, quais as varidveis
explicativas;

3 - ap6s a entrada de dados no programa e a delinigido do
status das varidveis, constréi-se e treina-se a rede neural,
de acordo com parimetros definidos pelo projetista;

4 - finalmente testa-se a rede neural com os dados
separados para a validagao cruzada.

O quarto passo ¢ fundamental, visto que nao sio
transparentes  os cilculos feitos na camada oculta da
rede neural, ficando o analista limitado a conhecer as
informagdes de entrada, resultado de sua coleta de
dados, e de saida , fornecidas pelo programa.

Para testar a eficacia da rede criada no Brainmaker,
examinou-se os residuos da amostra utilizada  no
treinamento da rede, ou seja, os mesmos 102 eventos
empregados na andlise de regressio.

Observou-se que, em geral. mas nio em todos os
eventos, os resultados eram melhores, ¢ o valores
unitdrios  calculados (Y1) aproximavam-sc¢ mais dos
valores obtidos na coleta de dados ( Yreal ), resultando
no seguinte erro quadritico médio:

z (Y; - Yrcuf )2

N

EQOM = = 23.766

Visto ndo se poder visualizar a fungiio de transformagiio
usada pela rede neural, seria vilido desconfiar-se e criar
um teste para saber se a rede apenas memorizou ou
realmente aprendeu, e portanto estd capacitada para fazer
generalizagoes e predi¢des de valores para outros bens
que ndo fazem parte da amostra empregada no
aprendizado.  Comparou-se entdo o EQM com os
eventos separados para a validagfio cruzada, ¢ mais uma
vez as predigdes feitas  pela rede neural  foram
melhores, obtendo-se o seguinte resultado:

Z(Yf_'yreur)z

EOM = = 35821
¢ N
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Para uma melhor visualizagio registra-se em um mesmo
quadro os crros quadrdticos médios obtidos tanto com o
conjunto de dados usados na modelagem da equagio de
regressiio linear ¢ no treinamento da rede neural, como
os dados reservados para a validagiio cruzada:

ORIGEM EQOM Yo
Modelo

Regressio 70.667 100,00
Rede neural 23.766 32,66
Validagio

Regressio 104.374 100,00
Rede Neural 35.821 34,70

4. CONCLUSAO

Os resultados confirmaram com um caso pratico o que a
teoria afirmava a priori: que as predigdes via redes
neurals deveriam ser melhores do aquelas obtidas com a
anilise de regressio linear. No caso em estudo, o erro
quadritico médio obtido via rede neural ¢é trés vezes
menor do que aquele gerado pela andlise de regressiio
multipla.

Isto se deve, fundamentalmente , ao fato de os
fendmenos sociais e relagdes do mundo real , expressos
por varidvels, ndo serem necessariamente lineares.
Mesmo quando lineariza-se a fungio, transformando-se
as variaveis para melhor  captar essa relagio niio
retilinea, continua havendo a possibilidade de existir um
melhor estimador nio linear.

Por ser matéria relativamente nova, as normas brasileiras
de avaliagoes ainda nio tratam de avaliagdes com o
emprego de  programas com inteligéneia artificial;
mesmo que um avaliador obtenha, empregando redes
neurais, estimativas  significativamente melhores do
aquelas resultantes do emprego de estatistica inferencial,
o avaliador niio poderd classificar seu trabalho nos
maiores niveis de rigor.

O tratamento de dados por estatistica descritiva é exigida
nas avaliagdes normais ¢ a inferéncia requerida nos
casos de avaliagdes rigorosas, conforme os itens na ilens
7.5, 7.5.3, 7.6 ¢ 7.6.3 da NBR-5676, transcritos
parcialmente a seguir:

item 7.5 - a avaliagdo normal define o trabalho
avaliatorio  desenvolvido —através de  metodologia
adequada ¢ que atende todos os requisitos de 7.5.1 a

7.5.7

item 7.5.3 - O rtratamento dispensado aos elementos
para serem levados a formagao do valor deve ser feito
através de estatistica descritiva, ...
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item 7.6 - a avaliagdo rigorosa define o trabalho
avaliatério  desenvolvido através de metodologia

adequada, com grande isen¢do de subjetividade, ¢ que -

atende todos os requisitos de 7.6.1 a 7.6.10

item 7.6.3 - O tratamento para alcangar a convicgdo do
valor deve ser baseado em processos de inferéncia
estatistica ...

Logo, a luz da NBR-5676, um trabalho cujos resultados
originem-se de uma rede neural deverd ser enquadrado
como avaliagiio expedita.

Sem uma andlise mais profunda, os resultados positivos
alcangados em algumas avaliagdes com redes neurais
poderiam sugerir que as normas fossem modificadas de
imediato aceitando como rigorosas as avaliagbes, que
tendo atendido dos itens 7.6.1 a 7.6.10, com cxcegio do
7.6.3, tivessem seus dados tratados por um programa de
inteligéncia artificial.

Entretanto, o fato de que as redes neurais fornecem
valores como resposta, sem apresentar a cquagdo de
transferéncia, ndo deixando transparente o que ocorre na
camada denominada, com muita propriedade, oculta,
deve ser um alerta aos estudiosos.

A dnica maneira de se lestar a precisio de uma rede
neural é pelos dados de saida, recurso que deve ser
explorado ao mdximo, com engenho e arte, analisando-
se os residuos dos dados usados no treinamento da rede e
dos dados reservados para a validagio cruzada, fazendo-
se simulagdes, analisando-se a elasticidade dos atributos,
verificando sua coeréncia com a realidade ou com o
conhecimento a priori.

FLORIANOPOLIS - SC - 1995

Nao hd dividas que parimetros minimos e testes
obrigatérios devam ser estabelecidos em norma.

Espera-se que este trabalho estimule a discussio do uso
de redes neurais nas avaliagdes e, mais do que isso,
surjam estudos ¢ sugestdes de testes de validagio
necessdrios para a qualificagio dos laudos.
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Item Area ] VO [ Pad [Idade [Gﬂmgc [chiﬁn | VUobs | VUregr l VUrede
01 45,00 13285,15 4 31 nao Centro 1.000,00 1.217,30 1.132,00
02 70,00 13285,00 4 31 nio Centro 1.285,71 1.217,30  1.140,00
03 90,00 559326 3 70 nio Centro 611,11 487,82 480,20
04 306,00  7271.61 3 40 sim Centro 751,63 1.099,06 808,80
05 43,00 13285,15 4 31 sim Centro 1.162,79  1.607,54 1.131,00
06 36,00  8110,31 3 29 nio Tijuca 776,24 1.170,23 928,90
07 35,00 8389,89 3 45 nio Centro 514,80 797,65 777,20
08 100,00 13285,15 3 32 nio Centro 1.200,00  1.096,57 944,40
09 200,00 7271,61 3 46 nio Centro 1.000,00 757,75 806,90
10 160,00  9089,74 2 50 nio Centro 937,50 663,60 673,20

iy 11 92,00 2237,49 3 26 nio Centro 760,87 771,74 801,10
12 1200,00  3076,20 2 40 nio Centro 625,00 592,00 468,00
13 32,00  9089,74 3 39 nio Centro 1.093,75 893,72 882,40
14 150,00 9089,74 5 10 nao Centro 1.333,33  1.647,51 1.509,00
15 270,00 7271,61 3 46 nio Centro 814,81 757,75 809,40
16 28,00 1818,13 3 3 nao Centro 964,29 1.049,48 916,60
17 162,00 3355,77 3 38 niao Centro 925,93 707,92 699,10
18 36,00 8§110,31 3 28 nio Centro 833,33  1.031,51 933,40
19 110,00  2237,49 3 26 niao Centro 636,36 771,74 798,50
20 1100,00  2237,49 3 26 nio Centro 636,36 771,74 551,90
21 260,00 8110,32 4 16 nio Centro 1.538,46 1.360,43 1.285,00
22 75,00 5593,26 3 60 nao Centro 626,67 570,30 509,90
23 28,00 559326 3 60 nao Centro 535,71 570,30 514,50
24 36,00 8110,31 3 29 nao Centro 833,33 1.051,53 928,90
25 60,00 9089,74 3 39 nio Centro 833,33 893,72 892,10
26 700,00  3635,00 5 9 sim Centro 1.28571  1.758,08 1.118,00
27 900,00 6293,11 4 12 sim Botafogo  2.153,33  1.721,21  1.892,00
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28 1000,00  6020,07 5 10 sim Botafogo 1.500,00 1.882,27 1.247,00
29 1076,00 9788,67 5 9 nio Centro 2.137,55 1.704,67 2.282,00
30 480,00 7271,61 5 2 sim Centro 3.000,00 - 2.331,73 2.820,00
31 400,00 2497 .49 5 10 sim Botafogo 1.000,00 1.151,21 1.246,00
32 60,00 6293,11 4 10 nio Centro 1.333,33  1.402,45 1.367,00
33 330,00 3356,08 2 18 nao Centro 1.060,61 853,11 912,10
34 300,00 7271,61 3 48 nao Centro 833,33 734,44 621,00
35 369,00 13285,15 5 1 Sim Centro 2.978,74 2.752,85 2.909,00
36 192,46 13285,15 5 1 sim Centro 3.094,55 2.752,85 2.943,00
37 192,46 13285,15 5 1 sim Centro 3.036,24  2.752,85 2.943,00
38 192,46 13285,15 5 | sim Centro 3.036,24  2.752,85 2.943,00
39 192,46 13285,15 5 1 sim Centro 3.036,24  2.752,85 2.943,00
40 192,46 13285,15 5 1 sim Centro 2.979,53 2.752,85 2.943,00
41 192,46 13285,15 5 1 sim Centro 2.923,59 2.752,85 2.943,00
42 192,46 13285,15 5 | sim Centro 2.922,80 2.752,85 2.943,00
43 192,46 13285,15 5 1 sim Centro 292280 2.752,85 2.943,00
44 192,46 13285,15 5 | sim Centro 2.868,46 2.752,85 2.943,00
45 42,00  9089,74 5 10 niao Centro 1.666,67 1.647,51 1.506,00
46 655,00 6020,07 5 12 sim Botafogo 1.374,05 1.824,37 1.487,00
47 2000,00  7271,61 5 2 sim Centro 3.000,00  2.331,73  2.736,00
48 450,00 13285,15 5 15 niao Centro 1.666,67 1.675,08 1.414,00
49 613,00 7271,61 4 10 nao Centro 1.386,62 1.453,96 1.611,00
50 1554,00 249749 5 10 sim Centro 1.930,50 1.511,21 1.912,00
51 320,00 5593,26 2 50 nao Centro 531,25 587,86 533,20
52 100,00 559326 3 50 nao Centro 650,00 666,72 562,20
53 400,00  9089,74 3 40 nao Centro 625,00 879,87 675,20
54 280,00  8110,31 3 37 nio Centro 892,86 896,22 641,60
50 40,00 13285,15 2 50 niao Centro 700,00 729,52 701,60
56 40,00  3635,34 1 20 nao Centro 800,00 680,22 539,00
57 1632,00 7271,61 5 2 sim Centro 1.838,24 2.331,73 2.101,00
58 270,00  6293,11 3 32 nao Centro 814,81 909,58 930,80
[tem Area | VO | Pad [ldade [Garage | Regido VUobs ! VUregr | VUrede
59 133,00 7271,61 1 35 nao Centro 451,13 639,77 412,60
60 1076,00  9788,67 5 9 nao Centro 2.044,61 1.704,67 2.282,00
61 70,00 1953,00 2,5 20 sim Tijuca 1.000,00 1.178,14 1.055,00
62 39,00 1953,00 4 | nao Tijuca 1.124,32  1.389,02 1.379,00
63 30,00 1953,00 3 1 sim Tijuca 1.397,30 1.677,58 1.509,00
64 33,00 1053,00 3 | sim Tijuca 1.311,02  1.270,34  1.213,00
65 30,00 162244 3 1 sim Tijuca 1.461,62 1.601,72 1.510,00
66 25,00 162244 3 1 sim Tijuca 1.753,94  1.601,72 1.518,00
67 30,00  2930,00 3 17 sim Tijuca 1.518,78 1.44577 1.738,00
68 30,00 2930,00 3 17 sim Tijuca 1.494,00 1.445,77 1.722,00
69 20,00 2930,00 2 25 nio Tijuca 1.100,00 851,90 1.318,00
70 33,00  2930,00 3 17 sim Tijuca 1.666,67  1.44577 1.716,00
71 18,00 2930,00 2 25 nio Tijuca 1.277,78 851,90 1.320,00
72 30,00 +1953,00 3 3 "nio Tijuca 1.166,67 1.231,26 1.174,00
73 30,00 1953,00 3 3 nio Tijuca 1.166,67 1.231,26 1.174,00
74 30,00 2930,00 3 17 sim Tijuca 1.833,33  1.445,77 1.595,00
75 30,00  2930,00 3 17 sim Tijuca 1.666,67 1.445,77 1.722,00
76 30,00  1953,00 3 1 sim Tijuca 1.333,33 1.677,58 1.576,00
77 32,00 386,00 3 | sim Thjuca 1.156,25  1.119,34  1.148,00
78 38,00 386,00 3 1 sim Tijuca 1.052,63 1.119,34 1.028,00
79 22,50 1953,00 2 30 nao Tijuca 755,56 712,04 560,30
80 39,00  2930,00 3 17 sim Tijuca 1.666,67 1.44577 1.584,00
81 36,00  2930,00 3 17 sim Tijuca 1.527,78 1.445,77 1.589,00
82 36,00 2930,00 3 17 sim Tijuca 1.472,22 1.445,77 1.589,00
83 400,00 765,32 | 10 nao Tijuca 650,00 621,15 669,40
84 39,00 1953,00 3 16 sim Tijuca 1.282,05 1.327,14 1.291,00
85 40,00 386,00 3 l sim Tijuca 875,00 1.11934 1.138,00
86 38,00 3835,93 3 25 nio Botafogo 736,84 859,86 784,90
87 340,00  2319,26 2 50 nio Botafogo 588,24 452,49 492,50
88 600,00 1784,59 2 40 sim Botafogo 583,33 654,36 489,30
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89 410,00 2319,26 3 1 sim Botafogo 1.097,56 1.477,71 1.068,00
90 23,00 2319,26 3 30 nao Botafogo 869,57 701,41 741,70
91 - 28,00 - 2408,03 3 25 nio Botafogo 519,64 765,53 761,70
92 35,00 1821,86 3 20 nao Botafogo 800,00 772,06 771,40
93 126,45 1528,31 5 6 sim Botafogo 2.055,36  1.423,09 2.198,00
94 134,00 1528,31 5 6 sim Botafogo 2.000,00 1.423,09 2.179,00
95 134,00 1528,31 5 6 sim Botafogo 2.000,00 1.423,09 2.179,00
96 1370,00 5173,79 4 6 sim Botafogo 2.000,00 1.800,17 1.844,00
97 1545,00 2497,49 5 6 sim Botafogo 2.000,00 1.608,65 2.239,00
98 30,00 5173,79 2 40 nio Botafogo 533,33 646,28 688,10
99 30,00 5173,79 2 40 nao Botafogo 633,33 646,28 688,10
100 30,00 517379 2 40 nio Botafogo 800,00 646,28 688,10
101 600,00  4103,85 4 15 sim Botafogo 916,67 1.476,19 755,90
102 60,00 9089,74 | 54 nio Centro 600,00 502,70 553,20
103 1500,00  1528,31 5 [§ sim Botafogo 2.000,00 1.423,09 2.121,00
104 59,00 5173,79 3 19 sim Tijuca 983,05 1.343,77 603,50
105 35,00 386,00 3 | sim Tijuca 1.085,71 1.119,34 1.143,00
106 30,00  2930,00 3 17 sim Centro 1.600,00 1.445,77 1.595,00
107 133,00 7271,61 | 35 sim Centro 451,13 844,86 712,60
108 33,00 13285,15 4 31 nio Centro 1.272,73  1.217,31 1.128,00
109 192,46 13285,15 5 | sim Botafogo 2.922.80 2.752,84 294300
110 600,00 4103,85 3 8 sim Centro 883,33  1.506,07 699,10
111 60,00 9788,67 4 10 nio Centro 1.416,67 1.565,92 1.262,00
112 43,00 9788,67 4 22 sim Centro 1.511,63 171443  1.786,00
113 30,00  8110,31 3 40 nio Centro 766,67 855,19 862,40
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Os itens 103 a 113 foram usados na validagiio cruzada.

Obs.: Os itens de 01 a 102 foram usados na modelagem estatistica e no trenamento da rede neural.
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