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Resumo: Este trabalho apresenta , de forma resumida, os fundamentos de inteligéncia artificial e
redes neurais. Compara também os resultados de uma avaliacdo de lotes apresentada na Dissertacéo
de Mestrado do Engenheiro Rubens Alves Dantas, onde o tratamento dos dados foi feito usando-se
Modelos Lineares Generalizados com os resultados obtidos com uma rede neural treinada.

Abstract. This paper presents the fundaments of artificial inteligence and neural networks. It also
compares the perfomance of Generalized Linears Models and neural networks in a data treatement
presentend by the Engineer Rubens Alves Dantas in its Master Dissertation.
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1. INTRODUCAO

O artigo O Emprego da Inteligéncia Artificial nos Problemas de Avaliacdo de Bens, de 1995,
comparou os resultados de uma avaliacdo feita com auxilio de Analise de Regressdo Linear
Mudltipla, suportada pelo Método dos Minimos Quadrados Ordinarios com os resultados obtidos
por uma rede neural treinada no software Braimaker®, mostrando que os disvios, medido pelo
erro quadratico médio, apresentados pela rede neural eram bem menores do que aqueles obtidos
pelo MQO.

Lembrou ainda que a avaliacdo de bens poderia utilizar técnicas tdo imediatas como o simples
ajustamento de curvas até metodologias mais sofisticadas como a regressao multipla e redes
neurais.

Destacou-se que o emprego da analise de regressdo linear, que representou um grande avango no
estado da arte da Engenharia de Avaliacdes e se popularizou entre os avaliadores; lembrando que
os IBAPES tém promovido cursos em todos os rincGes do Pais, disseminando o conhecimento
tedrico e pratico da mateéria, e que os softwares voltados para o assunto se multiplicam e sdo
comercializados a precos mais acessiveis.

Entretanto nada se comentou sobre o emprego de Modelos Lineares Generalizados que, embora
seja uma ferramenta poderosa, efetivamente apresenta equacdes ndo tdo simples como as que
suportam o método dos minimos quadrados e, talvez o0 mais importante, sem a mesma
disponibilidade de softwares no mercado, mormente aqueles em lingua portuguesa, costumizados
para engenharia de avaliacGes.

O objetivo deste trabalho é apresentar, resumidamente, os conceitos de Modelos Lineares
Generalizados (MGL) e os conceitos de inteligéncia artificial e de redes neurais e comparar as
estimativas obtidas com uma aplicagdo com MGL com as estimativas obtidas pela aplicacdo de
redes neurais.

Na verdade trata-se de exercicio similar aos apresentando pelo autor no IX Congresso Brasileiro
de Engenharia de AvaliacOes e Pericias, realizado em Florianopolis, 1995 e no 1° Seminario do
Latin American Real Estate Society.

Para a realizacdo desse exercicio de comparacdo aproveitamos os dados analisados por Dantas,
em sua dissertacdo de mestrado® e também apresentados no VI Cobreap, em Pernambuco.

2. FUNDAMENTACAO TEORICA

Minimos quadrados ordinarios

Em poucas palavras, na avaliacdo empregando a analise de regressdo linear o objetivo é encontrar
uma relacdo funcional entre as mudancas no valor e o fator ou fatores dos quais o valor depende.

! GUEDES, Jackson Carvalho - O Emprego da Inteligéncia Artificial nos Problemas de Avaliacio de Bens; Anais
do VIII Congresso Brasileiro de Engenharia de Avaliagdes e Pericias, ICAPE- Instituto Catarinense de
Engenharia de Avaliaces e Pericias — 1995, pag. 368-374.

2 DANTAS, Rubens Alves - Avaliagdo de Glebas Inseridas na Malha Urbana — Dissertagdo de Mestrado — Depto.
De Engenharia Civil — UFPE - 1987.
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A andlise de regressdo linear conduz a um modelo estatistico que descreve o relacionamento da
varidvel dependente, ou seja, do valor do bem, com as variaveis independentes, quais sejam,
aquelas que influenciam na formacao do valor.

O modelo obtido via analise de regressdo, aléem de permitir a predicdo do valor do bem a avaliar,
fornece elementos para entender quais os atributos influenciam na formagéo desse valor, de que
forma e com que peso.

O modelo apresenta-se, em geral, na seguinte forma:
Y:Bo+lel+BZX2+ ................ +Bka,

onde Y , denominada variavel dependente, nos trabalhos especificos de avaliacdo pode
representar o valor unitario ou total do bem em estudo, as variaveis Xi representam os atributos
formadores dos valores e os parametros Bi  denominados coeficientes da regressdo ou
regressores representam o peso que as variaveis explicativas tém na formacéo do valor.

Existem varios meétodos para a estimacao dos parametros de uma regressao, porem o Método dos
Minimos Quadrados € o mais utilizado. Conforme o0 método adotado, algumas hipdteses basicas
precisam ser obedecidas para que se obtenha o melhor estimador linear ndo tendencioso e alguns
testes de validade do modelo séo exigidos pela Norma para Avaliacdo de Imoveis Urbanos - NB-
502, dependendo o rigor da avaliacdo do atingimento de padrdes determinados.

Modelos lineares generalizados

A teoria e 0 uso de modelos lineares generalizados foi exposto por Nelder e Wedderburn em
1992. Desde entdo, com o apoio do software GLIM, muitos tém se beneficiado desta
metodologia para modelagem e ajustamento. Em sua forma mais simples, o modelo linear

generalizado ¢ especificado por:

1. Observages independentes Y, ....... Yn distribuidas de acordo com uma familia
exponencial,

2. Um conjunto de variaveis explicativas x, disponivel para cada observagdo, descrevendo o
componente linear sistematico através de Y = XTB, e

3. Afuncéo de ligacdo g(V) , mondtona e diferenciavel, entre Y e p, de tal forma que g(n) =
Y.

Do ponto de vista do usuério, o procedimento de ajustamento envolve:
o Aescolha da distribuicdo de erro relevante;
o Determinar que variaveis incluir na componente sistematica, e

o Definir a funcdo de ligagéo g(p).



GUEDES, JACKSON CARVALHO
PETROBRAS S.A.
Alguns casos particulares importantes de variaveis pertencentes a familia de distribui¢do
exponencial correspondem, entre outras, as distribui¢des Binomial, Gama, Normal e Poisson,
sendo de interesse neste trabalho as distribuicbes Normal e Gama.

Como foi suposto que a distribuicdo dos dados pertence a familia exponencial, a fungdo de
verossimilhanga para os modelos lineares generalizados tem a seguinte forma geral:

L(B) =2 [¢i {yi6i —b(6i)} +c(yi; [¢n)]
Onde:

b(V) e c(V) sdo funcdes conhecidas, sendo que as duas primeiras derivadas de b(0) correspondem
respectivamente a média e a fungdo de variancia dos dados y; ¢; > 0 € o parametro de escala da
distribuicdo, suposto conhecido e ¢; € o parametro candnico da distribuicdo, que é fungdo de p.

Nesta estrutura, 0 modelo linear generalizado pode ser ajustado e sua adequacdo examinada. Em

particular, os residuos devem ser examinados e plotados para determinar se ainda permanece
qualquer componente sistematica.

Uma das dificuldades para encontrar as estimativas de maxima verossimilhanca 3 do modelo é que
0 sistema resultante dado por SL(B)/5 B = 0 é ndo-linear. Para resolve-los é necessario a
aplicacdo de métodos de calculo numérico, como por exemplo o algoritmo denominado escore,
que € uma modificacdo do metodo de Newton-Raphson, que, apos alguma algebra para o calculo
de B, fica com a seguinte estrutura (McCullagh & Nelder, 1989).

XW™ ¢ X p ™D = )W ¢y
onde:
(m): m-ésimo passo do algritmo
W e ¢ sdo matrizes diagonais com W = diag{w.....w,} com w; = (dp/dn)*/V
e ® = diag{®;......... ® .} onde sdo parametros de escala.
y' ™ & a variavel resposta modificada da forma: y'= X + H (y-p ), onde
H é uma matriz diagonal dada por H = diag{ dn/d......... dno/dun}.

Este algoritmo que é implementado no GLIM é denominado Interactively Reweighted Least
Squares.

Redes neurais

O cérebro humano é constituido por bilhdes de células chamadas neurbnios. Cada uma dessas
células é como um pequeno computador com capacidades extremamente limitadas, entretanto,
guando conectadas entre si, formam o mais inteligente sistema conhecido.

3
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Redes neurais sd0 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 elas fazerem associagdes, descobrindo assim a existéncia de algum padréo de
comportamento.

O programa utilizado nesta aplicacdo, chamado BrainMaker, emprega um tipo especifico de rede
neural, chamada de rede de retro-propagacdo ou de encadeamento para tras.; ele aprende da
mesma maneira que as pessoas, isto €, pelo exemplo e repeticdo de fatos, que sdo constituidos de
dados de entrada e saida.

A rede é treinada apresentando-se a ela um conjunto de fatos (entradas/saidas) repetidas vezes.
Cada vez que os dados de entrada sdo apresentados ela retorna uma resposta com resultados
que ela pensa ser o correto, comparando-a com o fato real ou padrdo. Quando sua resposta é
incorreta ela se corrige internamente. Apos percorrer toda a lista de fatos, apresentando um fato
por vez e fazendo as correcdes necessarias, 0 programa revé todo o rol recursivamente, até que
todas as respostas sejam consideradas aceitaveis.

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

Camada oculta

Camada de entrada

A A
X1 —> @/?Q Camada de saida
\
x2 —» (- @/>Q—> c
X3 ——» Qé\@

Para melhor entendimento do processo faz-se a seguir uma comparacdo com a aplicacdo de
modelos lineares generalizados onde, ap6s a entrada de dados constituidos, por exemplo, dos
valores de oferta ou venda dos imdveis pesquisados e de seus atributos (area, padrdo construtivo,
localizacdo, idade, etc), busca-se uma funcdo de ligacdo relacionando-se o valor (variavel
dependente) com os atributos (variaveis independentes). Uma vez fixadas as formas das
variaveis explicativas no modelo, os regressores determinardo o peso de cada um dos atributos
nos resultados, da mesma forma que ocorre no modelo de regressdao obtido pelos minimos
quadrados ordinarios.
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A rede neural, através de seu mecanismo de retro-propagacdo, que se da entre a camada de
entrada e a camada oculta, ao processar 0s sinais de entrada, que sdo as informag6es da pesquisa
imobiliaria, também atribui pesos aos atributos, por intermédio de uma funcdo de transferéncia.
Ela porém ndo se expressa de maneira simples e direta através de uma equagdo onde 0 USU&rio
possa conferir os parametros e saber como os atributos refletem no valor do bem.

Na modelagem por MGL ou por MQO, a leitura da equacéo inferida permite que se visualize
como os atributos de determinado imével influenciam no seu preco . O sinal e a grandeza de cada
um dos regressores mostra em que sentido e em que proporcdo as varidveis participam da
formacéo do valor.

Em alguns casos, dependendo da complexidade do modelo, é mais facil analisar as influéncias dos
atributos, expressos pelas variaveis independentes, fazendo-se simula¢Ges, provocando variagcdes
de valores do atributo em estudo, mantendo-se as demais varidveis constantes.

As redes neurais porém, ndo expressam sua funcdo ou funcbes de transferéncia de maneira
simples para que o usuario possa compreender e quantificar de imediato as influéncias dos
atributos do bem avaliando. Isto ndo significa que as equagdes ndo possam ser explicitadas.
Apenas sdo mais complexas.

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

A melhor e mais acessivel maneira de se analisar o desempenho de uma rede neural é por meio de
simulacdes dos resultados.

Mas vale a pena entender um pouquinho a matematica utilizada no treinamento de uma rede
neural; descreve-se a seguir, de forma sucinta, os passos que uma rede neural artificial com retro-
propagacao.

Célculo do erro quadréatico de um neurénio

Para calcular o erro quadratico de um neurdnio € utilizada a seguinte formula:
2 _ 2 2
(di-Oi) = di -0 - (2d| . Oi)

onde di é designado saida ( output) do neurdnio e oi € a verdadeira saida, ou seja, o valor
observado. Ao adaptar 0s pesos, tentamos minimizar o erro quadratico médio. O erro quadratico
medio é:

T (di*- 0%)/IN

Onde N é o namero de neurdnios. As funcBes de erro quadraticos médios sdo pardbolas. A
melhor solucdo de minimos quadrados corresponde ao fundo da curva.

A solucdo € obtida encontrando-se o gradiente da fun¢do do erro quadratico médio. Se estamos
trabalhando com dois pesos, 0 erro quadratico médio é quadratico nos pesos. O gradiente é a
primeira poténcia dos pesos, neste caso uma fungéo linear dos pesos.
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O algoritmo descendente é baseado em implementar corregdes que sdo proporcionais ao
gradiente. Entdo, a correcdo é proporcional a uma funcdo linear dos pesos. Isto significa que
estamos usando feedback para nos empurrar para o fundo do vale. Podemos usar a teoria linear
de feedback para descrever a dindmica do comportamento dos pesos.

A Matematica da Retropropagacao

Na implementagdo do BrainMaker um neurdnio recebe inputs somente da camada de neurdnios
anterior e envia outputs somente para os inputs dos neurdnios da préxima camada. A camada 2
recebe 0s sinais das saidas da camada 1. A camada 2 envia sinais para a entrada da camada 3.
Cada camada pode ser interpretada como um vetor de saidas dos neurbnios. As forcas das
conexdes entre cada duas camadas constituem os elementos de uma matriz de valor de valores
reais. E denominada matriz de pesos W. Wij representa o peso da conexdo do neurénio j com o
neuronio .

Se tivermos N pares de input/output que precisam ser aprendidos, podemos indexar estes pares
com a letra p; onde os valores de p percorrem de 1 a N. Designamos 0 p-ésimo input como
input,, e o correspondente output desejado como Pattern,. Devemos forgar a variagdo dos pesos

de forma que finalmente atinja uma rede que delineie Input, ao Pattern, para todos os valores de
p.

Vamos designar a saida de cada neurénio individual com o indice i como Output;. De forma
similar a ativagdo do neurdnio i como A,. Existe uma funcdo de transferéncia TF, que deve ser
continua e diferenciavel, de forma que Output; = TF(A)).

Patterny; representara a saida alvo para o i-ésimo neurdnio da camada de saida da rede, no p-
ésimo par input-outup. Output seré a saida real para cada neurdnio. O outputiy; inicialmente ndo
serd igual ao Patterny;, porque a rede comeca a rodar ainda néo treinada. Precisamos definir o erro
no pattern,, da i-ésima saida do neurénio como:

Erro, = Ys(Pattern, — Output,;)®

Elevar ao quadrado assegura que todos 0s erros sdo positivos, e o fator 2 é para simplificar a
matematica mais tarde. O erro total no Pattern, € agora:

Erro, = % i (pattern, — Output,;)’

O erro total para todos os exemplos é a soma dos erros em cada exemplo sobre todo p:

Erro = 2p Erro
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=1 Tp Zi (patterny; — Output,;)?

O treinamento de uma rede neural para associar padrdes de entrada e saida pode ser visto como
um problema de minimizacdo, onde a quantidade a ser minimizada é E, o erro total de todos os
exemplos. As varidveis independentes a serem usadas na minimizagdo sdo os Wj;. Desde que as
menores redes tém centenas de neurdnios e milhares de conexdes , estamos falando em minimizar
um campo escalar sobre um vetor no espago com centenas de dimensdes.

Gradiente descendente

O método simples para achar o minimo é conhecido como gradiente descendente ou descendente
ingreme. Ndo é um algoritmo computacionalmente Otimo, mas é aceitdvel. O gradiente
descendente involve mover um pequeno degrau para baixo o gradiente local do campo escalar. E
diretamente analogo a um esquiador sempre se movendo para baixo da montanha, até chegar ao
sopé. Um grande obstaculo é que é possivel atingir-se um minimo local ao invés do minimo
global, que é o objetivo. O algoritmo empaca neste minimo local até que algum impulso é
adicionado aos pesos, tirando o algoritmo do falso minimo.

Se a mudancga no peso Wi;jno exemplo p é denotada por Ap Wj;, entdo teremos, como o gradiente
descendente no erro E,i, 0 seguinte:

Ap Wij= n * -3 E;i /8 Wjj, onde n € alguma constante

Note que desde que SE/OWijj = Zp SE;i/ dWj;

Este algoritmo ndo implementa o verdadeiro gradiente descendente em E se 0s pesos séo
alterados a cada apresentacdo do exemplo. Entretanto ja foi verificado que funciona na maioria
absoluta dos casos.

A regra da cadeia

A regra da cadeia nos permite dizer:

SEpi /SWij = (SEpi / 6Api / 5Wij)
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Sabemos que
Avi = =Zj Wij Oyi
Entéo
dAi /0Wij = Oy
Ent&o definimos
Opi = -OE,i/0Ai, de forma que
Ap Wij =18 Oy , M € constante
Desde que
SEpi /8Ap = 8Epi /804 80y /8Ap,
e
Opi = TF(Ay),
Temos
Jpi /8Api = - (| OEi /60 i) TF (Agi)
Se 0 neurbnio i esta na camada de saida, podemos computar SE.i/SOy; imediatamente da

definicéo de Eg.

Erroy = % Zi (patterny; — Output,;)?
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Erro = ¥ (Tyi — Opi)?

8Epi =/80p| = '( Tpi - Op|)

O fator '2 foi incluido para cancelar o 2 da diferencia¢do anterior. Desde que O = TF(A), 60y,
/3A,i ,=dTF/dA. Esta é a razdo porque se exige que as funcdes de transferéncia dos neurdnios
sejam continuamente diferenciaveis. Entdo, para cada neurdnio i na camada de saida, podemos
escrever:

dpi =- (OEpi / 804 )( TF (Api)

= (Tpi - Opi )( TF (Api)

Se 0 neurdnio ndo esta na camada de saida, usamos a regra da cadeia para obter:

= Xy - Opk Wi

entédo

O =TF (Api ) ZidpWii

se 0 neurdnio ndo estd na camada de saida. Estes kOs s&o conhecidos como o0s erros de sinais
locais, e sdo retropropagados durante o treinamento, dai o nome do algoritmo. Basicamente
treinar consiste em rodar padrdes através da rede para frente e propagar 0s erros para tras e
atualizar os pesos de acordo com a equacao

ApWij = dpi Oy

Onde 1 ¢ uma constante conhecida como taxa de aprendizagem. A versdo atual do Brainmaker
usa a versdo da regra usada por Sejnowski e Rosemberg em sua aplicacdo Nettalk, onde:
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AWij =1 ( 1-p)8pi Opit 1 Ap-1Wij)

Aqui, p é outro parametro conhecido como um fator de abrandamento (smoothing factor). Ele
melhora a convergéncia, mesmo que  seja fixado como zero, o algoritmo ainda assim convergira,
embora levando mais tempo.

A funcdo de transferéncia TF que geralmente usamos é a logistica (sigmaéide); sua forma geral é:

TF(A) = ( Lim.Sup. — Lim. Inf.)/(1 +eteo ™ (A-Centro) 4 | im_ Inf.

Se fixamos Limite Superior igual a 1, Limite Inferior igual a 0, ganho igual a 1, Centro igual a 0, a
formula se reduz a

TF(A) = 1/(1+e™)

TF(A) = e?(1+e™)?

=1/(1+e™) * - e /(1+e™)

=TF(A) * (1-TF(A))

4. APLICACAO

Base de dados

Para comparar as duas técnicas utilizou-se os dados apresentados por Dantas, referentes a 50
lotes urbanos nos bairros de Casa Forte, Torre e Iputinga, em Recife.

Os dados, em sua totalidade podem ser vistos no Apéndice A, e tinham como variavel
dependente o valor e como variaveis explicativas a testada efetiva, a profundidade equivalente, o
nivel de urbanizacédo, a natureza do evento, se oferta ou transacdo, e a localizacdo, tratadas como
variaveis dicotémicas.

Avaliacao utilizando o Glim

Em sua dissertacdo Dantas analisou quatro modelos, um normal linear, um modelo normal linear
com transformagdo log na varidvel dependente, um terceiro modelo utilizando as transformacdes
para a testada e profundidade sugeridos pela NBR-5676 e finalmente um modelo com erro gama.

10
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O fato de que em avaliaces de bens, os valores da varidvel dependente serem sempre positivos
costumam indicar o modelo Gama como uma boa opgéo para o ajuste.

O ultimo modelo foi escolhido para comparacao os resultados obtidos pelo Brainmaker.

O erro quadratico médio (EQM) foi calculado para os 50 eventos usados na equacdo obtida pelo
GLIM, como segue:

Y -Y )
EQM = M =18.356.054

onde:

Y; = valor do imovel i calculado pela equacéo inferida,
Y e = Valor do imovel i, na pesquisa,
N = numero total de dados da pesquisa.

Rede neural

As mesmas informacdes, sem modificacdes na forma de entrada dos dados, foram usadas para
avaliacdo, empregando-se o programa BrainMaker V.3.2, programado para a criagdo de redes
neurais.

Por tratar-se de um assunto ainda ndo tdo bem conhecido em nosso meio como a analise de
regressdo, antes de apresentar-se os resultados obtidos, descreve-se de forma bem sucinta os
passos necessarios para projetar-se uma rede neural:

1 - o projetista precisa decidir o que ele quer que a rede neural prediga ou reconheca, equivale a
escolher a variavel dependente na analise de regresséo, tanto no MQO ou MLG;

2 - deve-se ainda definir que informacdes serdo usadas para as predi¢des, ou seja, quais as
variaveis explicativas;

3 - apobs a entrada de dados no programa e a definicdo do status das variaveis, monta-se e treina-
se a rede neural, de acordo com parametros definidos pelo projetista;

4 - finalmente testa-se a rede neural com os dados separados para a validacdo cruzada. O
Brainmaker separa cerca de 10% dos dados para testar se sua resposta confere com a realidade
observada.

O quarto passo é fundamental, visto que ndo sdo transparentes os calculos feitos na camada
oculta da rede neural, ficando o analista limitado a conhecer as informacGes de entrada,
resultado de sua coleta de dados, e de saida , fornecidas pelo programa.

Comparacao de resultados
11
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Observou-se que, em geral, mas ndo em todos 0s eventos, os resultados obtidos pela rede neural
treinada eram melhores que os obtidos pelo modelo linear generalizado, e o valores unitarios

calculados (;) aproximavam-se mais dos valores obtidos na coleta de dados ( Y ), resultando
no seguinte erro quadratico médio:

z (YI _Yreal )2
EQM = =N =1.472.211
O gréfico a seguir mostra os desempenho comparativo entre as duas ferramentas.

Glim X Brainmaker

——Glim —8— Rede Neural

Desvios
e
—
—

. —

——
——

Para uma melhor visualizacdo registra-se em um mesmo quadro 0s erros quadraticos médios
obtidos com o conjunto de dados usados na modelagem da equacdo de regressao linear e no
treinamento da rede neural:

ORIGEM EQM %
MLG 18.356.054 100,00
Rede neural 1.472.211 8,02

12
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5. CONCLUSAO

Os resultados confirmaram com um caso pratico o que a teoria afirmava a priori: que as predi¢cdes
via redes neurais deveriam ser melhores do aquelas obtidas com a analise de regressao linear
utilizando minimos quadrados ordinarios ou modelos lineares generalizados . No caso em estudo,
0 erro quadratico médio obtido via rede neural foi situou-se em torno de 10% do que aquele
gerado pela modelo linear generalizado, entretanto ndo se espera que diferenca tdo significativa
ocorra sempre. A grande diferenca no total deveu-se a algumas grandes diferengas pontuais e ndo
ao melhor desempenho na grande maioria dos dados.

O melhor desempenho da rede neural deve-se, fundamentalmente , ao fato de os fenémenos
sociais e relacbes do mundo real , expressos por varidveis, ndo serem necessariamente lineares.
Mesmo quando lineariza-se a funcédo, transformando-se as variaveis para melhor captar essa
relagdo ndo retilinea, continua havendo a possibilidade de existir um melhor estimador ndo linear.

Ao final listamos os resultados para comparacédo, verificando-se que a rede neural respondeu
melhor que o0 modelo de regressdo em 29 vezes das 50 possiveis.

Neste trabalho partiu-se do pressuposto que o melhor modelo € aquele que apresenta 0s menores
desvios em relagdo aos verdadeiros valores pesquisados. Recomendamos a leitura do excelente
ensaio, publicado na Revista Brasileira de Estatistica denominado Selecdo de Modelos para
Predicdo via Validacdo Cruzada: Uma Aplicacdo em Avaliacdo de Imoveis, que também faz uma
andlise do modelo utilizado na Dissertacdo do Engenheiro Rubens Dantas.

Referido artigo prop6e como critério para escolha entre possiveis modelos concorrentes, entre
eles os modelos de regressdo Gama e Log-Normal, o uso de Validacdo Cruzada ao invés de
medidas de ajuste, como a Deviance.

Finalmente registre-se que a Norma Brasileira de Avaliacdes de Imoveis que sé reconhecia como
ferramenta capaz de suportar uma avaliacdo rigorosa no Método Comparativo Direto a Andlise
de Regressdo, visto que normalizava seus testes de tal forma que, pelo menos aparentemente,
induzia a escolha da ferramenta, ja admite o emprego de outras ferramentas; destacando a atuagéo
do Engenheiro de Avaliacdes, que devera fundamentar consistentemente seus célculos.

Uma vez que uma rede neural treinada fornece valores que podem ser comparados com 0S
originais, pode-se perfeitamente analisar sua robustez pela Validacdo Cruzada, bem como analisar
a distribuicdo dos residuos para construcéo do intervalo de confianca para previsao, atendendo 0s
requisitos para um trabalho consistente, que atenda a Norma de Avaliacdo de Bens, recém
aprovada.

Espera-se que referido trabalho estimule novos companheiros na busca dos conhecimentos
necessarios para bem empregar a ferramenta hoje disponivel.
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APENDICE 1 - BANCO DE DADOS

ITEMTEST PROF TRANS MES NURB VUNIT BAIRRO

1 19 30 0 31 6 2983.00Iputinga
2 17 29 1 22 7 2695.00Iputinga
3 36 29 0 32 6 3831.00Iputinga
4 10 20 0 26 4 2250.00Iputinga
5 12 36 1 25 6 3588.00Torre

6 11 31 1 20 7 1261.00Torre

7 10 30 1 14 8 1587.00Torre

8 15 20 0 31 4 2667.00Torre

9 10 30 0 31 4 3333.00Torre

10 13 36 0 31 6 4273.00Torre

11 16 34 0 52 7 29994.00Torre

12 8 53 1 27 8 4288.00C.Fortesan
13 24 39 0 31 6 7478.00C.Fortesan
14 15 82 0 31 8 10339.00C.Fortesan
15 36 39 1 3 6 2422.00C.Fortesan
16 17 135 1 32 8 6734.00C.Fortesan
17 23 22 1 39 7 4018.73C.Fortesan
18 40 233 1 50 8 16094.00C.Fortesan
19 14 84 1 42 8 9267.00C.Fortesan
20 16 33 0 54 5 32567.00C.Fortesan
21 17 28 1 45 6 9918.00C.Fortesan
22 17 30 1 29 8 7843.00C.Fortesan
23 12 247 1 26 8 7093.00C.Fortesan
24 18 21 0 55 5 29790.00C.Fortesan
25 25 37 0 55 5 32258.00C.Fortesan
26 24 30 0 44 5 4047.00Iputinga
27 14 26 1 29 5 37.10lputinga
28 12 40 0 44 5 6250.00Iputinga
29 13 30 0 44 8 10970.00Iputinga
30 14 28 0 43 4 5639.00lputinga
31 13 41 0 43 7 9259.00Iputinga
32 10 25 0 44 7 10737.00Iputinga
33 10 22 0 43 4 4067.00lputinga
34 15 32 0 43 5 5208.00Iputinga
35 15 30 0 32 5 3333.00Iputinga
36 15 64 0 32 5 2083.00Iputinga
37 66 29 0 3 5 2712.00Iputinga
38 15 25 0 31 5 5333.00Iputinga
39 14 24 1 23 7 3535.00Iputinga
40 25 50 1 20 7 2306.00Iputinga
41 19 30 1 44 7 13789.00Iputinga
42 10 23 1 43 6 10714.00lputinga
43 9 30 0 57 8 30476.00Torre

44 14 30 0 57 3 28571.00Torre

45 14 71 0 57 7 35211.00Torre

46 10 25 0 57 4 14846.00Torre

47 15 67 0 57 6 15344.00Torre

48 15 25 1 49 7 8040.00Torre

49 18 23 0 54 5 24154.00C.Fortesan
50 14 30 0 30 5 3333.00Iputinga
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APENDICE B - COMPARACAO DE RESULTADOS

ITEM OBSERVADO GAMA  NEURAL MELHOR

1 2.984 4.379 4.588 MGL
2 2.695 2.530 3.974 NEURAL
3 3.831 5.972 3.817 MGL
4 2.251 2.292 3.742 NEURAL
5 3.587 3.049 2.930 MGL
6 1.261 2.537 3.146 MGL
7 1.588 1.988 2.615 MGL
8 2.668 4.050 3.212 MGL
9 3.334 3.742 3.096 NEURAL
10 4.273 4.916 3.958 MGL
11 30.031 19.330 28.599 MGL
12 4.290 5.303 5.980 NEURAL
13 7.480 7.492 6.610 NEURAL
14 10.342 8.085 11.450 MGL
15 2421 1.590 3.784 NEURAL
16 6.735 7.519 3.071 MGL
17 4.020 11.600 4.538 MGL
18 16.091 28.750 15.106 NEURAL
19 9.265 13.310 10.141 NEURAL
20 32.533 31.570 31.252 NEURAL
21 9.917 13.510 10.273 NEURAL
22 7.840 6.775 6.171 NEURAL
23 7.094 4.740 5.541 MGL
24 29.733 24.130 28.135 NEURAL
25 32.209 26.950 33.025 NEURAL
26 4.048 8.870 5.690 NEURAL
27 3.711 2.875 3.461 NEURAL
28 6.248 7.386 6.942 NEURAL
29 10.971 10.670 11.757 MGL
30 5.636 6.437 4.323 MGL
31 9.256 8.918 9.130 MGL
32 10.732 9.109 9.229 MGL
33 4.068 5.995 4.604 NEURAL
34 5.208 7.321 6.060 NEURAL
35 3.334 3.893 3.892 NEURAL
36 2.084 3.826 4.439 MGL
37 2711 2.088 3.767 MGL
38 5.335 3.685 3.858 NEURAL
39 3.533 2.569 2.648 NEURAL
40 2.305 2.474 2.789 NEURAL
41 13.794 9.092 12.420 MGL
42 10.711 6.797 11.691 NEURAL
43 30.333 26.130 30.970 NEURAL
44 28.567 15.770 28.757 NEURAL
45 35.242 24.540 33.655 NEURAL
46 14.839 16.480 13.813 NEURAL
47 15.337 22.240 15.048 MGL
48 8.039 14.520 7.820 NEURAL
49 24,101 23.090 25.110 NEURAL
50 3.334 3.419 3.858 MGL
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