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conclus@es e as perspectivas futuras sdo apontadas.
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1 Introducéo

A NBR 14653-2, da ABNT — Associacao Brasileira deriNas Técnicas, prevé no item
8.2.1.4.3 — Tratamento Cientifico, em sua segutidaaa utilizacdo de outras ferramentas,
além da regresséo linear, para a inducédo do coamperito do mercado, citando, dentre as
metodologias para o tratamento dos dados, a giéilzde redes neurais artificiais e a analise
envoltéria de dados.

A aplicacdo da Regressao Linear exige o atendimsrgcseus pressupostos basicos para
que a analise seja validada. Neste sentido, azagdb desta metodologia encontra
dificuldades em duas questdes de grande import@ncjae tém sido discutidas no meio
académico, que sdo a autocorrelacdo espacial scordecimento da forma funcional para o
modelo a ser adotado. Em Gonzélez et al (2080g feita uma andlise conceitual das
dificuldades encontradas na determinacdo dos nmediEoregresséo linear, encorajando 0s
estudiosos a buscar fundamentos em outras metaa®l@pmo as Redes Neurais Artificiais
(RNA’S).

O processo de avaliagdo de imdveis envolve a edionale diversos parametros
populacionais referentes as variaveis selecionpdaa representar o comportamento do
mercado imobiliario. De forma implicita, estas waagis, denominadas variaveis
independentes ou de entrada, se relacionam comoerdaimovel, variavel dependente ou de
saida, de forma n&o-linear.

Em trabalhos publicados pelo meio académico, ecerde que alguns modelos lineares
tém sido utilizados adequadamente para descresemportamento do mercado imobiliario.
Contudo, uma grande parte destes processos, irdEpenda sua natureza, apresenta
comportamentos nao lineares e que levam a modefoplexos exigindo solugbes analiticas
e/ou numéricas. Quando se utiliza a transformagdeadéaveis buscando a linearizacao dos
valores, e principalmente quando esta pratica écaml@d a variavel dependente, essa
complexidade restringe e dificulta o conhecimendocamalise dos proprios processos.

Uma das limitacbes da regressdo linear multipla eshcentrada no mapeamento de
dados através de uma aproximacao linear de dadoeado. Esta aproximacao linear pode
nao refletir o valor de mercado do imével aval@ndspecialmente quando os dados séo
altamente dispersos e com caracteristicas intdgsecextrinsecas as mais variadas. Neste
sentido, é clara a necessidade de novas técnsasda representar os processos de avaliagdo
de imOveis e um dos objetivos deste trabalho é goragna nova metodologia com a
utilizacdo de redes neurais artificiais conjuntai@eom a analise envoltoria de dados.

Para o desenvolvimento deste estudo foi utilizadmnjunto de dados apresentado no
trabalho de Novaes, L.F.L., Paiva, $Amantendo as mesmas variaveis independentes (de
entrada ou input’'s) e a variavel dependente (ddasalu output’'s), de forma a que os
resultados preliminares com o EDO-DEA ja séo coidlesc O valor de mercado dos imoveis
avaliandos serd estimado via redes neurais aaifficicom a técnica de podarygning
method¥ cuja idéia é iniciar com uma arquitetura de dig@® elevada e ir retirando
unidades ou conexdes até que se chegue a uma doresquadd®, modelada dentro da
Analise da Envoltdria de Dados.

Nas secOes seguintes sdo apresentadas cada umaetda®logias, a base de dados
selecionada, a construcdo das duas técnicas e laeadas resultados. Finalmente as
conclusdes e as perspectivas futuras sédo apontadas.
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2 Analise Envoltdria de Dados - EDO-DEA (VRS)

O DEA surgiu como instrumento para avaliar a efici&@ de um conjunto de unidades de
producéo, diferindo do enfoque estatistico tradigiona medida em que ndo se propde a
relacionar uma determinada unidade com a médiaradiana dos resultados das unidades
comparaveis, mas sim com a unidade mais eficidsgachmarking). Ao invés de ser um
método com enfoque nas medidas de “tendéncia temtriatencdo € se situar nas unidades
extremas que compdem a “fronteira ou envoltorias dados. A utilizacdo dessa ferramenta
para a engenharia de avaliacdes foi proposta peteipa vez por Lyra Novaes, L'E. e
pode ser sintetizada da seguinte forma:

e 0S imbveis que fazem parte da amostra colhida nocade imobiliario séo

interpretados no ambiente da metodologia DEA, camtunidades de producéo”;

e para o vendedor do imovel, os “insumosip(ty da sua “unidade de producéo” sédo
os atributos (caracteristicas intrinsecas e eetas do imovel relevantes para a sua
valorizacdo, como localizacdo, area, etc.; o “prot(outpu) da sua “unidade” € o
preco, que pode ser expresso pelo Valor Total ao;Be

e para o comprador, inversamentejnput € 0 preco e o®utputssdo os atributos
(localizacgéo, éarea, etc.);

Desta forma, ficam constituidas, assim, duas ®tgera a DEA: a do vendedor e a do
comprador. Para o vendedor, o objetivo € ofereedpsg atributos relevantes de um imovel
(area, localizagéo, etc.) e obter por eles o maieco possivel; na visdo do comprador, o
objetivo é pagar um determinado preco e obter epato maximo de atributos relevantes de
um imovel (area, localizacao, etc.).

Ao coletarmos uma amostra do Mercado Imobilidpogdemos construir, assim, duas
fronteiras eficientes: a do vendedor e a do congurad

e 0s imoveis que constituem a fronteira eficientecdmprador sdo aqueles que a partir
de atributos relevantes, se paga 0 menor preco;

e 0s imOveis que constituem a fronteira eficientevdndedor sdo aqueles em que se
obtém um maximo de preco, para um dado conjuntdrd®itos importantes;

* 0s imoOveis compreendidos entre as duas frontedras(torias de dados) fazem parte
do espaco competitivo, sendo possivel projetar w \sdor nas duas fronteiras
eficientes;

Gticado Vendedor h' Yo 5

Figura 1 - Grafico de uma situagdo hipotética, onde: Y = precX= area, com a definico das fronteiras efités para
cada uma das duas Gticas
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Formulacao

A formulacdo do método EDO-DEA para o modelo Progiientado (no caso da
avaliacdo, corresponde a otica do vendedor) é anende modelo cladssico DEA e se utiliza
da formulacdo do seguinte problema de programagéar|(Charnest al®):

Problema do Envelope Dual (Otica do Vendedor)

Maximizar h, tal que:

Xk 2AX

hYe<sAY

A= 0 (1)
h'=1/h

Yr=1

Onde:

h = eficiéncia

X = vetor de atributos dos imdéveis (insumos)

Xk = vetor de atributos do imével k (insumos)

Y = vetor de precos dos imoveis (produtos)

Yk = preco do imovel k (produto)

A = vetor dos pesos da combinacgdao linear dos insemdos produtos de unidades eficientes

Na formulacdo do método EDO-DEA modelo insumofaado (6tica do comprador) é
feita uma transposicdo das varidveis do modelosicias trocando-se o insumo X pelo
produto Y e vice-versa, resultando nas formulag@se (4) dos seguintes problemas de
programacéo linear — Novaes,L.F:.

Problema do Envelope Dual ( Otica do Comprador )

Minimizar h , tal que:

AX =Xk

hYy =AY

A=0, (2)
Ya=1

Onde:

h = eficiéncia

X = vetor de atributos dos imoéveis (produtos)

Xk = vetor de atributos do imovel k (produtos)

Y = vetor de precos dos imoveis (insumos)

Yk = preco do imovel k (insumo)

A = vetor dos pesos da combinacdao linear dos insendos produtos de unidades eficientes
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O EDO-DEA permite que cada dado de mercado, corseas respectivos atributos e
preco, possam ser associados a valores nas femtdio comprador e do vendedor
perfeitamente justificados pelos imdveis eficierescada uma das Gticas. Torna-se possivel,
portanto, considerando um conjuntodielos de mercado, estabelecer para um determinado
imovel que se deseja avaliar, que valor ele dewgmiasentar para ser considerado “eficiente”
do ponto de vista do comprador e que valor ele rie\apresentar para ser “eficiente” do
ponto de vista do vendedor, estabelecendo-se wrvald para a negociacdo semelhante ao
“intervalo de confianca” da inferéncia estatisticagao “campo de arbitrio” do avaliador.

3 Redes Neurais Artificiais

Recentes avancos em neurofisiologia tém desvendatis mecanismos sobre o fluxo e
0 processamento de informagdes que ocorrem norodnalmano. Alguns destes mecanismos
foram modelados matematicamente permitindo a edghor de algoritmos computacionais
que simulam, ainda que de modo simplificado, a rbaisica das estruturas cerebrais:
neurdnia

A capacidade de implementar computacionalmentsdesr simplificadas de neurbnios
biolégicos deu origem a uma sub-especialidade tiigancia artificial, conhecida como
redes neurais. Existem varias definicdes para rederis, portanto adotaremos aquela que
nos parece mais geral e aplicavel a qualquer @&e#&dcia.
“Redes neurais € o nome dado a um conjunto de rmgteodatematicos e algoritmos
computacionais especialmente projetados para simol@rocessamento de informacoes e
aquisicdo de conhecimento do cérebro humano”.

Operacionalmente podemos considerar uma rede |Inemao uma taixa de
processamentoque pode ser treinada para que, a partir de urjuoto de dados de entrada
(inputs), possa gerar uma ou mais saidas (outpatisiorme representado na Figura 2.

Entradas

Yy vy

Processamento

gl

Saidas

Figura 2 - Representacdo operacional de uma rede neural.

Por exemplo, pode-se treinar uma rede neural gpagaa partir dos insumos (input) do
imovel avaliando ela apresente como saida (outpuglor estimado do mesmo, ou ainda 0s
inputs podem ser oS mesmos insumos e 0s outplaisdea venda e de locacdo. Enfim, as
aplicacdes sdo extremamente variadas e estdo f@esem quase todas as areas do
conhecimento.

Uma rede neural artificial possui sempre wamada de entrada umacamada de saida
Entre a camada de entrada e a de saida, existe imeram variavel decamadas
intermediarias A esta disposicdo das camadas e niumero de nesirpar camada, da-se o
nome dearquiteturada rede neural.
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Para que uma rede neural execute tarefas commhedmento de padrdes ou
modelagem de dados (calibracdo), devemos treir@slgpesosv sao escolhidos inicialmente
de modo aleatdrio, a fim de se ter uma rede in&isér treinada, ou seja, preparada para as
entradas e saidas da etapa de treinamento. Negta de treinamento os dados sé&o
apresentados nas entradas e propagadas pela edé Rara a rede neural utilizada neste
trabalho, a entrada ou conjunto de dados sdo assepndos na tabela 2 (precos nas
fronteiras eficientes) da secdo EDO-DEA e Redesaiedrtificiais.

Uma vez propagados os inputs através da redelppadeemos calcular a saida, isto é, o
valor dos iméveis amostrados. Obtidos os valorevigios pela rede neural, podemos
calcular um erro de previsaB)( o qual pode ser definido, em principio, com@matoério do
quadrado da diferenca entre o valor previsto petdie i(valor do imével na saida) e o preco
deste mesmo imovel (amostrado), como segue:

n 0 2
E:Z(yk_ykj (3)

k=1

O
em quey é o preco (amostrado)ye o valor estimado (output) pela rede neural. Coicloea

erro de previsdo, quais parametros da rede neexantbs corrigir para minimiza-lo? A
resposta para esta pergunta é muito simples, pmsvez fixada a arquitetura da rede neural,
0S Unicos parametros passiveis de corre¢gfes s@pesns, dado que ndo existem outros
parametros. Para a correcdo dos pesos estao disigodiversos métodos de otimizacao,
entretanto o mais utilizado é o da retropropagaederros.

No método da retropropagacao de erros, o proaessorrecdo dos pesos € iniciado na
ultima camada e prossegue em direcdo a primeifay dame retropropagacdo. Sem entrar
em deducdes matematicas, a equacao para a cot@s;desos pode ser escrita como:

AW, =n.0,0ut’™ + (AW 4)

A etapa de treinamento se encerra quando o eimgirab critério de convergéncia
previamente estabelecido. Neste ponto, a reddrestada.

As redes neurais geralmente apresentam uma beaidage de generalizacéo, ou seja,
apresentam resultados satisfatérios quando apliead@amostras que nao participaram do
treinamento, especialmente em situagdes em quadws dpresentem nao linearidades, visto
que geralmente se utilizam func¢des de transferé@mdineares. Entretanto, em alguns casos,
as redes neurais artificiais, mesmo depois de tergmtreinadas, apresentam baixos erros de
calibracdo e elevados erros de previsdo (ovedittimevido ao numero excessivo de
neurénios utilizados na camada intermediaria. Rtotaum procedimento fundamental para
evitar o sobreajuste (overfitting), € a otimizagdo numero de neurdnios da camada
intermediaria ou mesmo a “poda” entre as conexd®g)ecido como Pruning. .

3. 1 Redes Neurais com “Poda”

A idéia basica deste método é iniciar a rede heora um namero razoavel de neurdnios
na camada intermediaria e, durante a etapa demneimo cortar as conexdes (ou pesos) dos
neurdnios que possuem pouca influéncia no Errdleurénios que tiverem todas as conexdes
cortadas serdo eliminados e, portanto, ao final“doges”, sobrardo somente 0s neurdnios
realmente necessarios & modelagem. A técnica & dpruning) reduz a complexidade
da rede neural, melhorando sua capacidade de @oevisois evita modelos sobre
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parametrizados (muitos neurbnios) em que a poskidd de sobreajuste (overfitting) é
grande.

Existem basicamente dois métodos para a poda dies raeurais: Optimal Brain
Damagé&’ (OBD) e Optimal Brain Surge§h(OBS). Em ambos os métodos as conexdes (ou
pesos) sdo cortadas e a correspondente variagdwald, chamada de saliéncia, é avaliada.
No método OBD as conexdes sao cortadas duranspa éé treinamento e a rede neural ndo
é retreinada apés os cortes. No método OBS, ax@essao cortadas e, apds o corte de uma
conexdao, a rede é retreinada, permitindo que uneraimaior de cortes seja efetuado. Além
disso, no método OBS a rede neural é retreinadaxiapando-se os erros de treinamento por
uma funcéo quadrética, de modo a garantir a exist@&® um minimo.

As técnicas de poda simplificam significativamemteprocesso de otimizacdo da
arquitetura e nos permite obter modelos com pequarssibilidade de sobreajuste
(overfitting). Este fato pode ser observado compu@wans resultados obtidos na determinacéo
do avaliando utilizando-se redes neurais sem paganegpoda conforme mostrado na tabela 4
da secéo seguinte.

4 EDO-DEA e Redes Neurais Artificiais

A heuristica proposta por Novaes,L.[B)l_para a estimacdo de valores, prevé a insercéo
do imovel do avaliando no conjunto inicial formaolelo imoveis amostrados assumindo um
valor arbitrado inicial. Se esta insercdo ndo pcavalteracdo nas fronteiras de eficiéncia, é
adotado o indice de eficiéncia h calculado pelasiitacées (1)(2) para a projecédo do valor
do imével avaliando em cada uma das fronteirase Bsétodo apresenta uma grande
dificuldade em virtude desta inferéncia do valacial para o avaliando. Também, na maioria
das vezes esta arbitragem leva a deformacéo dateifes inicialmente formadas, fazendo
com que este procedimento se repita até que naalbjrmacédo. Diante destas dificuldades,
propde-se uma nova técnica capaz de estimar oivadwel avaliando.

A nova metodologia parte do principio de que arseformadas as fronteiras de
eficiéncia, teremos que estimar o valor do iméveliando contido nesta. Para isto, utiliza-se
as redes neurais artificiais no espaco compreerghti@ as fronteiras de compra e venda,
onde os pontos mapeados (treinados) sdo exclugitenagueles pertencentes a cada das
fronteiras. A figura ilustrativa da modelagem pedles pode ser vista abaixo,

Otica do Vendedor,

Modelagem por24(A

" Otica do Comprador

X

Figura 3 —llustracdo da superficie formada pelo mapeameo®pbntos das fronteiras EDO-DEA
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Para verificar a eficacia da modelagem da redanfaitilizados como dados de validacéo
o valor médio (VM) de cada ponto coletado dada magecdo nas fronteiras conforme a
férmula abaixo;

Venga TV,

VM = venda compra (5)
2
onde,
Vvenda = hl'Ycoletado
Vcompra = h'Ycoletado

h e h’dados por (1) e (2).

Desta forma, obtém-se uma rede ajustada de tahfgue permita a estimacéo do valor
do imével avaliando sem a necessidade de infealgger valor inicial.

Para elucidar este procedimento, sdo utilizadodaas coletados contidos na tabela
seguinte, modelados através do software SisDEAnalise da Envoltéria e Redes Neurais
Artificiais:

Idade Idade Transformada .
Amostras Logradouro (anos)| 1d; =10Q(100-10.In(Id)) IArea (m2) Preco
1 R. Morais e Silva 10 7697 75 105.000,00
2 R. S. Francisco Xavier 30 6599 70 50.000,00
3 R. Senador Furtado 18 7110 60 90.000,00
4 R. Senador Furtado 18 7110 65 95.000,00
5 R. Prof. Manoel de Abreu 25 6781 79 80.000,00
6 R. Joaquim Palhares 25 6781 65 65.000,00
7 R. Jorge Rudge 25| 6781 90 75.000,00
8 R. S. Francisco Xavier 30 6599 95 100.000,00Q
9 R. Ibituruna 20 7004 72 105.000,00
10 |R. Morais e Silva 10 7697 90 130.000,00
11 |R. Morais e Silva 10 7697 90 115.000,00
12 |R. Morais e Silva 10 7697 90 120.000,00

Tabela 1 ~Amostra do mercado imobiliario

Como resultado do EDO-DEA temos a tabela 2 a seguole os resultados em cada
fronteira sdo utilizados para o treinamento da,rede

Eficiéncia das Amostras (EDO-DEAVRS Preco Pre@sfronteiras Valor Médio

6tica do vendedor 6tica do comprador Observddo ichfies (VM)

Dado % Dado % R$ Vendedor Comprador R$
1 95,45 1 100,00 105.000,00 110.000,00 105.000,00 07.500,00
2 100,00 2 100,00 50.000,0( 50.000,00 50.000,0 006000
3 100,00 3 84,00 89.000,00 90.000,00 75.596,5( 982%
4 98,57 4 79,58 95.000,00 96.379,60 75.596,5( 85088

! Software desenvolvido pela Pelli Sistemas Engéatida — www.pellisistemas.com.br
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5 87,41 5 82,03 80.000,00 91.518,10 65.621,2( BH56
6 100,00 6 90,95 65.000,00 65.000,00 59.116,5( 5626
7 72,27 7 100,00 75.000,00 103.776,70 75.000,0 38885
8 100,00 8 100,00 100.000,00 100.000,00 100.000,90 100.000,00
9 100,00 9 67,04 105.000,00 105.000,00 70.390,7 .698735
10 100,00 10 88,46 130.000,00 130.000,00 115.000,00 122.500,00
11 88,46 11 100,00 115.000,00 130.000,00 115.000,00 122.500,00
12 92,31 12 95,83 120.000,00 130.000,00 115.000,90 122.500,00

Tabela 2-Precos nas fronteiras eficientes utilizados na elaglem das redes neurais artificiais.

A validacao dos resultados, obtido pela equacéar® gada dado, € apresentado na tabela

3
1 Eficiéncia das Amostras (EDO- . Resultado da
DEAVRS) Preco Precos nas fronteiras VaI?\;&/I)édlo validagao por
6tica do vendeddrética do compradar Observado Eficientes Redes Neurais
Dado % Dado % R$ Vendedor Compraddr R$ R$
1 95,45 1 100,00 105.000,00 110.000,00 105.000,00 107.500,00 108.684,55
2 100,00 2 100,00 50.000,00 50.000,00 50.000,00 00800 50.747,25
3 100,00 3 84,00 89.000,0D 90.000,00 75.596,50 9825 83.504,16
4 98,57 4 79,58 95.000,00 96.379,60 75.596,50 85038 85.473,21
5 87,41 5 82,03 80.000,00 91.518,10 65.621,20 P56 77.526,41
6 100,00 6 90,95 65.000,0D 65.000,00 59.116,50 58226 62.103,49
7 72,27 7 100,00 75.000,0D 103.776,70 75.000,00 388®5 94.381,90
8 100,00 8 100,00 100.000,00 100.000,00 100.000,00 100.000,p0 96.854,22
9 100,00 9 67,04 105.000,00 105.000,00 70.390,70 87.695,35 83.655,76
10 100,00 10 88,46 130.000,00 130.000,00 115.000,00 122.500,00 121.778,90
11 88,46 11 100,00 115.000,00 130.000,00 115.000,00 122.500,00 121.778,90
12 92,31 12 95,83 120.000,00 130.000,00 115.000,00 122.500,00 121.778,90

Tabela 3 -Resultados da valida¢&o por redes neurais sem pguni

Para minimizar o sobreajuste da rede na modelagsndados, utilizamos a técnica de
pruning e os resultados obtidos podem ser visuldzabaixo,

Eficiéncia das Amostras (EDO- Resultado da| Resultado da
DEAVRS) Preco Precos nas fronteiras  [Valor Médiqd validacdo por| validagdo por
(VM) Redes Neurais Redes Neurais ¢/
Gtica do vendedgbtica do compradqrObservadg Eficientes Pruning
Dado % Dado % R$ Vendedor Comprador R$ R$ R$
1 95,45 1 100,00| 105.000,00 110.000,00 105.000,00 107.500{00108.684,55 107457,79
2 100,00 2 100,00| 50.000,00 50.000,00 50.000,00 008500 50.747,25 49936,068
3 100,00 3 84,00 | 89.000,d0 90.000,00 75.596,50 982B 83.504,16 82349,099
4 98,57 4 79,58 95.000,00 96.379,60 75.596,%50 8033 85.473,21 86701,443
5 87,41 5 82,03 | 80.000,00 91.518,10 65.621,20 BFP5H 77.526,41 78575,423
6 100,00 6 90,95 | 65.000,00 65.000,00 59.116,50 5626 62.103,49 62120,518
7 72,27 7 100,00 75.000,90 103.776,7( 75.000,00 38885 94.381,90 89369,229
8 100,00 8 100,00| 100.000,00 100.000,00 100.000,00 100.000]0096.854,22 99942,71
9 100,00 9 67,04 | 105.000,00 105.000,00 70.390,70| 87.695,35 83.655,76 87276,956
10 100,00 10 88,46 | 130.000,00 130.000,00 115.000,00 122.500{00121.778,90 122491,85
11 88,46 11 100,00{ 115.000,00 130.000,00 115.000,00 122.500]j00121.778,90 122491,85
12 92,31 12 95,83 | 120.000,00 130.000,00 115.000,00 122.500)00121.778,90 122491,85

Tabela 4 -Resultados da valida¢&o por redes neurais com pauni
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Em seguida, realizamos com a mesma base de daitizando os modelos com a RNA
(com e sem poda), a estimacao de valores dos imébeixo:
- Imével 1: 80 m2 e 30 anos de idaderfil$599),
- Imovel 2: 80 m2 e 20 anos de idaderdd@004),
- Imével 3: 90 m2 e 10 anos de idaderld@697).

A aplicacao das redes neurais artificiais no espl@gmitado pelo EDO-DEA permitiu
chegar aos seguintes resultados finais de estint;@alores para os avaliandos:

Avaliando Estimativas com RNA Estimativas com DEA
Com pruning Sem pruning
1 R$ 68.500,00 R$ 66.700,00 R$ 66.500,00
2 R$ 94.000,00 R$ 90.600,00 R$ 92.000,00
3 R$ 122.500,0( R$ 121.800,0( R$ 122.500,0(

Tabela 5 —Resultados da estimacao de valores por redes ieeartficiais
5 Conclusoes

Neste trabalho foi discutida a possibilidade dézagdo de Redes Neurais Atrtificiais
para a estimacao de valores de mercado de iméve@aas tendo como base o espaco
delimitado entre as fronteiras de compra e vend&@O-DEA. Os valores estimados pela
redes neurais com pruning obtiveram um ajuste gupaos valores estimados pela redes
neurais sem pruning, conforme pode ser observadoratela 4, durante a fase de
treinamento.

A técnica de “poda” (pruning methods) se justifieda simplificacdo da complexidade da
rede, permitindo assim a obtencdo de resultados pracisos e evitando o sobreajuste da
rede (overfitting). Entretanto, nas estimativasvdéores de novos imdveis, os resultados
obtidos com a rede sem pruning também foram stiigfa. Cabe ressaltar que a modelagem
através de redes neurais tem apresentado muitagasygrincipalmente quanto a validacéo
estatistica de seus resultados, o que nos leveeditac que em um futuro bastante préximo
este estudo estara completo.

A proposta final deste trabalho enfatiza a necadsidda utilizagdo paralela de um
sistema computacional onde seja possivel estimaalar de mercado através de outras
metodologias, além da Regresséo Linear Multiplianade estabelecer intervalos de valores
para os resultados obtidos pelos métodos utilizadosaso da utilizacdo das Redes Neurais
Artificiais modelando o espaco delimitado pelo EDBA, os resultados obtidos foram
bastante satisfatorios, permitindo uma estimat@avalores mais consistente e com maior
confiabilidade. Nesta situacao, a forma funcior@alntbdelo fica estabelecida pelo conjunto
de dados que formam o espaco do EDO-DEA, com alagela das redes neurais artificiais,
eliminando os problemas oriundos das transformagéesvaridveis com o uso da regressao
linear.
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Anexo A — Resultados da modelagem

Arquitetura da Rede c/poda

wi 0| 1,1859] -1,6994
0 0 0
3,9906| -1,2463 0
3,9689 | -0,72928 0
3,1027| 0,6933 0
2,3654 0 0
w2 0,8862 0] 12959] -2,169| 2,2099| 0,03787] 0
Arquitetura da Rede s/poda
wi -0,31724| 1,2382| -1,4056
0,46053| 0,26835| 0,22365
1,283| -0,67417-0,013894
0,59198| -0,08586| 0,42668
2,1097| 1,2547| 0,2524
0,48334| 0,85889| 0,21858
0,009018
w2 1,2887 |2 0,54021 [-0,096979 | 1,5189|-0,4887 |0,27531
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