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Resumo: O uso de modelos de Redes Neurais Artificiais tem sido alvo de muita pesquisa,
atualmente com emprego em muitas areas de conhecimento como: controle de processos,
predicdo de series temporais, otimizacdo, problemas de classificacdo e processamento de
imagens e sinais. O presente trabalho tem como objetivo o estudo comparativo entre Redes
Neurais Artificiais e Analise de Regressdo Multipla aplicadas a 28 casos de Avaliacdes
Patrimoniais - situacdes de mercado -, que tém como caracteristica um reduzido numero de
amostras por caso em estudo.

Abstract: In ours days, Artificial Neural Networks have been target of researchs in several
knowledge areas such as: process control, temporal series predict, optimization, classification
problems and image and signal processing. The goal of this paper is compare the use of
Artificial Neural Network with Multiple Regression Analysis applied on 28 cases of
properties valuation - real state market - wich the mainly characteristic is the small number of
samples, by case in study.
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1 - Introducéo

O uso da Metodologia Cientifica, isto &, Analise de Regressdo Mdltipla, em trabalhos
Avaliatorios consagrou-se a partir de meados da década de 80, impulsionado pelo surgimento
dos computadores pessoais e softwares aplicativos especificos. O objetivo estd em eleger-se
um modelo matematico, pela Inferéncia Estatistica, que melhor represente o mercado
imobiliério, considerando toda sua complexibilidade. Assim, tal ferramental, aplicado em
solida teoria estatistica, tem hoje emprego obrigatorio na busca de um maior grau de precisdo
na determinagéo do valor do Bem Avaliando.

Paralelamente, o crescente desenvolvimento tecnoldgico vis-a-vis 0 aumento da capacidade
computacional, proporcionou o aparecimento de novas técnicas de modelagem, como por
exemplo, modelos baseados em Redes Neurais Artificiais. O uso de sistemas de Redes
Neurais Artificiais tem sido objetivo de pesquisa em varias areas do conhecimento, tais como:
controle de processos, predicdo de series temporais, otimizacao, problemas de classificacdo e
processamento de imagens e sinais.

O presente trabalho tem por objetivo realizar estudo comparativo do uso de RNA na avaliacdo
patrimonial de 28 casos, cujos valores de avaliagdo foram obtidos atraves da Inferéncia
Estatistica, e cuja caracteristica marcante é a de que as amostragens, para cada caso, nao
foram superiores a 15 amostras.

2 - Redes Neurais Artificiais

A partir do desenvolvimento, em razdo geométrica, da tecnologia da informacdo, a
comunidade cientifica vem sendo estimulada a desenvolver o uso das maquinas -
computadores - no desempenho de atividades de processamento de informacBes de maneira
mais proxima ao processamento das informacdes pelo cérebro humano, o que difere bastante
do uso do computador digital, dito convencional. A base de tal processamento - complexo,
ndo-linear e paralelo - esta na aquisicdo de conhecimento mediante um processo de
aprendizagem, seguido de processos de tomadas de decisdo com base no conhecimento
adquirido. A computacéo tradicional, de caracteristica procedural, mostra-se insuficiente para
a solucdo de problemas com as carateristicas acima mencionadas. Dessa forma, as Redes
Neurais Artificiais - RNA - surgem como area de conhecimento cujo objetivo estd no
desenvolvimento de uma forma de computacgédo através de sistemas que, em algum nivel, se
aproximam da estrutura do cérebro humano.

Os primeiros trabalhos sobre o0 assunto datam de meados dos anos 40 e inicio dos anos 50 do
século passado. Nos anos 70 a abordagem de RNA’s, sofreu um adormecimento, retomando-
se 0 interesse pela &rea a partir de meados da década de 80.

Em uma rede neural, os neurdnios podem estar estruturados de diferentes formas,
constituindo-se assim arquiteturas diferentes. Em geral, pode-se identificar trés classes de
arquiteturas de rede essencialmente diferentes:

2.1 - Redes Alimentadas Adiante com Multiplas Camadas

Esta arquitetura, representada na figura 1, se caracteriza pela presenca de camadas de
neurbnios ocultos entre as camadas de entrada e saida da rede. A fungdo destas camadas
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ocultas € de aumentar a capacidade da rede de extrair informaces estatisticas a partir da
massa de entrada. Tal habilidade é particularmente valiosa quando a camada de entrada tem
grande tamanho.

A camada de entrada fornece informacGes & primeira camada oculta, cujos sinais de saida
servirdo de entrada a segunda camada, e assim por diante. Os sinais de saida dos neurénios da
ultima camada constituem-se na resposta global da rede para o padrao de entrada fornecido.

Camada de Camada de Camada de
e’nrrarra de neurdnios neurénios
nos de fonte ocultos de salda

2.2. - PROCESSOS DE APRENDIZAGEM

Uma caracteristica importante das redes neurais esta na sua capacidade de aprender a partir de
seu ambiente, por meio de exemplos, e com isso realizar interpolagdes. Uma rede neural
aprende acerca de seu ambiente através de um processo iterativo de ajustes a seus pesos
sinapticos. No contexto de rede neurais, pode-se definir aprendizagem como :

Aprendizagem é um processo pelo qual os parametros livres de uma rede neural séo
adaptados atraves de um processo de estimulacdo do ambiente no qual a rede esta inserida.
O tipo de aprendizagem é determinado pela maneira pela qual a modificagdo dos parametros
ocorre.[6]

2.2.1 Aprendizado Supervisionado

E 0 método de treinamento de redes neurais mais comum. Neste método a entrada e saida
desejada sdo fornecidas por um supervisor ( professor ) externo. O objetivo do treinamento é
ajustar os pesos sinapticos, de forma a aproximar o0 maximo possivel a resposta dada pela rede
da resposta desejada, fornecida inicialmente. Assim, a resposta da rede é comparada com a
resposta desejada, gerando-se um sinal de erro funcdo da diferenca entre elas. O algoritmo de
treinamento da rede é uma ferramenta matematica derivada de técnicas de otimizagdo, no caso
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minimizacao do erro. Um dos algoritmos mais utilizados no aprendizado supervisionado é o
de retropropagacdo ou “backpropagation”. A figura 2 ilustra 0 mecanismo do aprendizado
supervisionado. O processo de ajustes dos pesos €é feito pela correcdo dos erros, buscando-se
minimizar a diferenca entre a soma ponderada das entradas pelos pesos - correspondente a
saida da rede - e a saida desejada. Fazendo-se:

e(t)=d(t)-y(t) onde:

e(t) - Erro no instante t, a ser minimizado.
d(t) - Saida desejada no instante t.

y(t) - Saida calculada no instante t.

Tem-se a forma genérica para alteracdo dos pesos por corre¢ao de erros :

w,(t+1)=w, +7e(t)x(t), onde 7 é ataxa de aprendizado e x(t) é a entrada para o neurdnio
i no tempo t.

Saida
Professor
+
| ) v

» RNA | ¥y

Entrada | f
A | Erro

Figura 2

O treinamento de uma RNA através do algoritmo backpropagation ocorre em duas fases:
Fase forward - utilizada a saida da Rede para um dado padrdo de entrada

Fase backword - utiliza a saida desejada e a saida fornecida pela rede para o ajuste dos pesos
das conexdes.

O objetivo do processo de aprendizagem € ajustar os parametros livres da rede para minimizar
uma funcdo de erro ou energia, definida pela forma dos erros quadréaticos, representada por:

1 K
E= EZZ(di(p)_Yi(p) )2
P I=1
Equacdo 01
Onde:

E - medida de erro total
p - ndmero de padrfes de entrada
K - ndmero de unidades de saida



d. -i-ésima saida desejada

Y. - i-ésima saida gerada pela rede

Estudos desenvolvidos indicam que, em uma Rede Neural Artificial de mdltiplas camadas
tem-se:

- Uma camada intermediaria é suficiente para aproximar qualquer funcéo continua

- Duas camadas intermedidrias séo suficientes para aproximar qualquer funcdo matematica

3 - Anédlise de Regressdo Multipla

Em Engenharia de Avaliacdes ficou consagrado o uso da Analise de Regressdo Multipla para
estimacéo - predigéo - do valor do Bem Avaliando.

Modelos de regressdo linear multipla envolvem trés ou mais variaveis, onde uma delas é
chamada de varidvel dependente e as demais sdo chamadas de variaveis independentes.

O objetivo estd em obter-se uma equacdo do modelo que relacione o valor da variavel
dependente y, com todas as demais variaveis independentes x;. A equagdo de regressdo tem a
forma geral:

y=a-+bx +b,X, +...+b X,
Equacéo 02

onde:

Y« - Variavel dependente

Xk - Varaveis independentes

a - Intercepto-Y

b: - Coeficientes angulares

x - Numero de variaveis independentes

Aplicando o0 modelo para estimativa do valor médio de mercado tem-se:

Y =a+bx +bX +...+bx,
Equacéo 03

Em que os pardmetros a, b:i,A ,bx sdo obtidos pela aplicagdo do método dos minimos

guadrados, que consiste em encontrar tais parametros de tal forma que o somatoério dos
quadrados das distancias, medidas na vertical, entre cada ponto observado e ajustado pela
curva de regressdo, seja minima. [3]

Dentre um conjunto de caracteristicas que um modelo de regressdo deve atender, tais como:
normalidade, ndo auto-correlacdo e homocedasticidade dos residuos, ndo existir nenhuma
relacdo linear exata entre quaisquer variaveis independentes; tem-se o poder de explicacdo do
modelo como uma caracteristica que indica a aderéncia do mesmo a realidade - mercado
imobiliario - que se deseja representar.

O coeficiente de determinagdo multipla indica o grau de aderéncia do modelo, e é obtido pela
razdo entre a variacao explicada e a variacdo total do modelo e € representado por:
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Equacéo 04

4 - Metodologia Adotada

Para o presente estudo foram selecionadas 28 avaliacbes em que se utilizou a Anélise de
Regressdo Multipla para estimacdo do valor do Bem, com o uso do software Infer Versdo 3.
Tais modelos foram considerados como referéncia para a comparacao com modelos analogos
obtidos através de Redes Neurais Artificiais, com o uso do Software EaSyNN8.01;
calculando-se assim, a diferenca percentual entre os valores obtidos com 0 uso de Redes
Neurais e 0s respectivos valores obtidos com a Analise de Regressao Multipla.

O nimero de amostras para cada um dos 28 casos estudados variou entre 7 e 14, e 0 nUmero
de variaveis independentes variou entre 2 e 4, e foram adotados os seguintes atributos para
tais variaveis:

Area

Localizacdo

Idade

Vaga de Garagem
Dependéncia de Empregada
Padréo Construtivo
Infra-Estrutura de Lazer
Estado de Conservacéo
Concepcdo Arquitetonica
Vocagédo de Uso

NUmero de Unidades por Andar
Vista para 0 Mar

Testada

Topografia

Intensidade de Trafego



Tais varidveis foram do tipo continuo, proxy ou dicotémicas, e para a variavel dependente
foram utilizados valores unitarios em 27 modelos e valor total em 1 modelo.

Os modelos de Redes Neurais Artificiais utilizados sdo do tipo Multicamadas Alimentadas
Adiante, usando-se o0 algoritmo “backpropagation” para treinamento da Rede. A camada de
entrada é constituida dos atributos correspondentes as variaveis independentes dos respectivos
modelos de regressdo. A camada de saida esta constituida de apenas um neurdnio que
corresponde ao valor predito - varidvel dependente dos respectivos modelos de Regresséo.
Todas as RNA’s estavam constituidas de apenas uma camada oculta com o ndmero de
neurdnios variando entre 0 minimo de 3 e 0 maximo de 6.

5 - Resultados Obtidos

A tabela 1 e a figura 3, indicam os resultados obtidos para os 28 casos estudados. Da analise
desses resultados observa-se que 20 casos apresentaram diferencas inferiores a 10%, em
valores absolutos; 4 casos apresentaram diferencas, em valores absolutos, entre 10% e 15% e
0S casos restantes apresentaram diferencas entre 15% e 26,37%, também em valores
absolutos.

Tabela 1
N° de N° Variaveis Rede
Referéncia Regresséo Diferenca %
Amostras |Independentes Neural

Lau016.03 12 4] 5.394,44 5.401,19 0,13%
Lau006.03 10 3| 6.415,38 6.453,76 0,60%
Lau033.02 8 2| 13.500,00| 13.407,00 -0,69%
Lau022.03 11 3| 2.044,50 2.028,71 -0,77%
Lau008.03 13 3| 2.170,43 2.150,63 -0,91%
Lau003.01 13 3 645,39 651,74 0,98%
Lau024.03 11 3|  1.182,59 1.167,10 -1,31%
Lau010.03 14 3] 1.291,13 1.264,10 -2,09%
Lau012.03 12 4| 5.600,23 5.479,36 -2,16%
Lau015.01 10 3| 2.015,39 1.968,65 -2,32%
Lau010.01 7 3 375,13 388,03 3,44%
Lau007.03 8 3| 2.822,58 2.967,08 5,12%
Lau017.03 11 3 162,89 172,10 5,65%
Lau042.02 9 2 57,48 54,21 -5,69%
Lau021.03 10 3|  2.079,73 1.960,61 -5,73%
Lau014.03 8 3| 2.909,84 2.741,96 -5,77%
Lau009.01 8 3 224,35 237,76 5,98%
Lau027.03 8 3| 2.188,60 2.349,41 7,35%
Lau038.02 13 3 58,92 54,43 -7,62%
Lau018.03 11 3| 1.971,96 1.791,50 -9,15%
Lau037.02 11 4 991,86 1.094,33 10,33%
Lau029.03 13 4 139,10 122,02 -12,28%
Lau031.02 12 4| 2.315,12 2.003,52 -13,46%
Lau003.03 9 2 28,76 24,57 -14,57%
Lau006.01 10 3 6,27 7,27 15,95%
Lau032.02 12 4| 2.871,50 3.359,37 16,99%
Lau004.01 9 3| 654.190,96| 490.006,66 -25,10%
Lau013.03 10 3] 5.678,71 7.176,09 26,37%
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Figura 3

Para os 2 casos que apresentaram diferencas mais discrepantes -25,10% e 26,37% foram
calculados os coeficientes de determinacdo para ambos os modelos, como forma de aferir os
respectivos graus de aderéncia. Os valores obtidos estdo indicados na tabela 2.

Tabela 2
. Coeficiente de Determinacao
0,
CASO Diferenca (% ) Regressio RNA
Lau004.01 -25,10 0,8800 0,965799
Lau013.03 26,37 0,9513 0,966805

6 - Conclusao

Pelos resultados obtidos no presente estudo, verificou-se que o uso de Redes Neurais
Artificiais, para 0 caso de pequenas amostragens, apresenta um desempenho muito bom
comparado com os respectivos modelos de Regressdo Linear Multipla, tendo a maioria dos
casos apresentado diferencas pequenas entre os valores preditos pelos modelos em
comparagao.

Nos dois casos em que ocorreram diferencas mais discrepantes, os modelos obtidos com RNA
apresentaram um grau de aderéncia superior ao respectivo modelo obtido pela Analise de
Regressdo Mdltipla.

Modelos de RNA’s apresentam como principais vantagens a independéncia de outros
parametros, além dos dados de entrada, para validacdo do Resultado; e elevado grau de
aderéncia, uma vez que o algoritmo de treinamento est4 baseado na minimizacdo do erro
quadratico médio que implica minimizar a variacdo ndo-explicada, elevando o poder de
explicacdo do modelo. A principal desvantagem estd em se apresentar como modelo do tipo
“Caixa-preta”, sem uma representacdo matematica ndo complexa.



Assim, pelo presente estudo, conclui-se que modelos de Redes Neurais Artificiais constituem-
se ferramentas com bom desempenho na Engenharia de Avaliacdo, apresentando-se como
uma técnica complementar a Andlise de Regressdo Multipla.
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