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Resumo. Os grandes avangos na area de computagédo e tecnologia tem colaborado com o desenvolvimento
de sistemas de apoio a decisdo, afim de se alcancar uma maior produtividade sem perder o foco na
confiabilidade e qualidade dos servigos prestados. Na area de Engenharia de Avaliagdes o uso de novas
metodologias cientificas e computacionais tém sido ainda restrita e um dos principais objetivos deste trabalho
é mostrar a possibilidade do uso de técnicas hibridas, como redes neurais artificiais e analise envoltéria de
dados, aplicadas no processo de avaliacdo de imoveis urbanos. Neste trabalho, desenvolveu-se uma
metodologia para a estimagéo do valor de mercado de iméveis através do uso de Redes Neurais Artificiais
tendo como base o espaco de compra e venda delimitado pelo EDO-DEA. Sera apresentado cada uma das
metodologias, selecdo dos dados, construcdo das duas técnicas e andlise dos resultados. Finalmente as
conclusdes e as perspectivas futuras sdo apontadas.

Palavras Chaves: Engenharia de avaliagdes, Redes neurais artificiais, Analise envoltoria de
dados.
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1 Introducao

A NBR 14653-2, da ABNT — Associa¢do Brasileira de Normas Técnicas, prevé no item
8.2.1.4.3 — Tratamento Cientifico, em sua segunda alinea a utiliza¢do de outras ferramentas,
além da regressao linear, para a indu¢do do comportamento do mercado, citando, dentre as
metodologias para o tratamento dos dados, a utilizagdo de redes neurais artificiais e a analise
envoltoria de dados.

A aplicacdo da Regressdo Linear exige o atendimento aos seus pressupostos basicos para
que a andlise seja validada. Neste sentido, a utilizacdo desta metodologia encontra
dificuldades em duas questdes de grande importancia e que tém sido discutidas no meio
académico, que sdo a autocorrelacdo espacial e o desconhecimento da forma funcional para o
modelo a ser adotado. Em Gonzalez (2000) ' ¢ feita uma analise conceitual das dificuldades
encontradas na determina¢do dos modelos de regressdo linear, encorajando os estudiosos a
buscar fundamentos em outras metodologias, como as Redes Neurais Artificiais (RNA’s).

O processo de avaliagdo de imodveis envolve a estimacdo de diversos parametros
populacionais referentes as varidveis selecionadas para representar o comportamento do
mercado imobilidrio. De forma implicita, estas variaveis, denominadas variaveis
independentes ou de entrada, se relacionam com o valor do imével, variavel dependente ou de
saida, de forma nao-linear.

Em trabalhos publicados pelo meio académico, verifica-se que alguns modelos lineares
tém sido utilizados adequadamente para descrever o comportamento do mercado imobilidrio.
Contudo, uma grande parte destes processos, independente da sua natureza, apresenta
comportamentos ndo lineares e que levam a modelos complexos exigindo solucdes analiticas
e/ou numéricas. Quando se utiliza a transformag¢do de varidveis buscando a linearizagdo dos
valores, e principalmente quando esta pratica ¢ aplicada a variavel dependente, essa
complexidade restringe e dificulta o conhecimento e a analise dos proprios processos.

Uma das limitagdes da regressdo linear multipla estd concentrada no mapeamento de
dados através de uma aproximacao linear de dados de mercado. Esta aproximacao linear pode
nao refletir o valor de mercado do imovel avaliando, especialmente quando os dados sdo
altamente dispersos e com caracteristicas intrinsecas e extrinsecas as mais variadas. Neste
sentido, ¢ clara a necessidade de novas técnicas visando representar os processos de avaliagdao
de imdveis e um dos objetivos deste trabalho ¢ propor uma nova metodologia com a
utilizagdo de redes neurais artificiais conjuntamente com a analise envoltoria de dados.

Para o desenvolvimento deste estudo foi utilizado o conjunto de dados apresentado no
trabalho de Novaes, L.F.L., Paiva, S.A.B], mantendo as mesmas varidveis independentes (de
entrada ou input’s) e a varidvel dependente (de saida ou output’s), de forma a que os
resultados preliminares com o EDO-DEA ja sdo conhecidos. O valor de mercado dos imdveis
avaliandos sera estimado via redes neurais artificiais, com a técnica de poda (pruning
methods), cuja idéia ¢ iniciar com uma arquitetura de dimensdo elevada e ir retirando
unidades ou conexdes até que se chegue a uma dimensdo adequada "M®) modelada dentro da
Andlise da Envoltoria de Dados.

Nas secdes seguintes sao apresentadas cada uma das metodologias, a base de dados
selecionada, a constru¢do das duas técnicas ¢ a analise dos resultados. Finalmente as
conclusdes e as perspectivas futuras sdo apontadas.
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2 Analise Envoltdria de Dados - EDO-DEA

O DEA surgiu como instrumento para avaliar a eficiéncia de um conjunto de unidades de
produgdo, diferindo do enfoque estatistico tradicional na medida em que ndo se propode a
relacionar uma determinada unidade com a média ou a mediana dos resultados das unidades
comparaveis, mas sim com a unidade mais eficiente (benchmarking). Ao invés de ser um
método com enfoque nas medidas de “tendéncia central”, a inten¢do ¢ se situar nas unidades
extremas que compdem a “fronteira ou envoltéria” dos dados. A utilizagdo dessa ferramenta
para a engenharia de avaliagdes foi proposta pela primeira vez por Lyra Novaes, L.F.2 ¢
pode ser sintetizada da seguinte forma:

e o0s imoveis que fazem parte da amostra colhida no mercado imobilidrio sdo
interpretados no ambiente da metodologia DEA, como as “unidades de producao”;

e para o vendedor do imével, os “insumos” (inputs) da sua “unidade de produgdo” sdo
os atributos (caracteristicas intrinsecas e extrinsecas) do imdvel relevantes para a sua
valorizagdo, como localizagdo, area, etc.; o “produto” (output) da sua “unidade” ¢ o
preco, que pode ser expresso pelo Valor Total do Bem;

e para o comprador, inversamente, o input é o prego e os Outputs sdo os atributos
(localizagdo, area, etc.);

Desta forma, ficam constituidas, assim, duas 6ticas para a DEA: a do vendedor e a do
comprador. Para o vendedor, o objetivo ¢ oferecer certos atributos relevantes de um imovel
(area, localizacdo, etc.) e obter por eles o maior preco possivel; na visdo do comprador, o
objetivo ¢ pagar um determinado preco e obter em troca o maximo de atributos relevantes de
um imovel (area, localizagao, etc.).

Ao coletarmos uma amostra do Mercado Imobiliario, pode-se construir, assim, duas
fronteiras eficientes: a do vendedor ¢ a do comprador, conforme FIGURA 1:

e 0s imdveis que constituem a fronteira eficiente do comprador sdo aqueles que a partir
de atributos relevantes, se paga o menor preco;

e 0s imdveis que constituem a fronteira eficiente do vendedor sdo aqueles em que se
obtém um maximo de preco, para um dado conjunto de atributos importantes;

e os imodveis compreendidos entre as duas fronteiras (envoltdrias de dados) fazem parte
do espaco competitivo, sendo possivel projetar o seu valor nas duas fronteiras
eficientes;

Y| Gicado Vendedor h Yo

Yo

Qlica do Corprador

hYo

FIGURA 1 - Situacao hipotética: Y = preco, X= area, com a defini¢do das fronteiras eficientes para
cada uma das duas 6ticas

Formulacao
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A formulagdo do método EDO-DEA para o modelo Produto-orientado (no caso da
avaliacdo, corresponde a oOtica do vendedor) ¢ a mesma do modelo classico DEA e se utiliza
da formulagio do seguinte problema de programagao linear (Charnes et al ©*l):

Problema do Envelope Dual (Otica do Vendedor)

Maximizar h, tal que:

Xk 21X

hYy <AY

A>0 (D
h’=1/h

YAa=1

Onde:

h = eficiéncia

X = vetor de atributos dos imdveis (insumos)

X = vetor de atributos do imdvel k (insumos)

Y = vetor de pregos dos imdveis (produtos)

Y = preco do imével k (produto)

A = vetor dos pesos da combinagao linear dos insumos e dos produtos de unidades eficientes

Na formulagdo do método EDO-DEA modelo insumo-orientado (6tica do comprador) ¢
feita uma transposicdo das varidveis do modelo classico, trocando-se o insumo X pelo
produto Y e vice-versa, resultando nas formulagdes (3) e (4) dos seguintes problemas de
programagdo linear — Novaes,L.F.L.

Problema do Envelope Dual ( Otica do Comprador )

Minimizar h , tal que:

AX >2Xg

hYy > AY

A>0, )
Ya=1

Onde:

h = eficiéncia

X = vetor de atributos dos iméveis (produtos)

X = vetor de atributos do imével k (produtos)

Y = vetor de precos dos imoveis (insumos)

Y = preco do imovel k (insumo)

A = vetor dos pesos da combinacao linear dos insumos e dos produtos de unidades eficientes
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O EDO-DEA permite que cada dado de mercado, com os seus respectivos atributos e
prego, possam ser associados a valores nas fronteiras do comprador e do vendedor
perfeitamente justificados pelos imdveis eficientes em cada uma das oticas. Torna-se possivel,
portanto, considerando um conjunto de dados de mercado, estabelecer para um determinado
imoével que se deseja avaliar, que valor ele deveria apresentar para ser considerado “eficiente”
do ponto de vista do comprador e que valor ele deveria apresentar para ser “eficiente” do
ponto de vista do vendedor, estabelecendo-se um intervalo para a negociagdo semelhante ao
“intervalo de confianca” da inferéncia estatistica ou ao “campo de arbitrio” do avaliador.

3 Redes Neurais Artificiais

Recentes avancos em neurofisiologia t€ém desvendado varios mecanismos sobre o fluxo e
o processamento de informagdes que ocorrem no cérebro humano. Alguns destes mecanismos
foram modelados matematicamente permitindo a elabora¢do de algoritmos computacionais
que simulam, ainda que de modo simplificado, a mais basica das estruturas cerebrais: 0
neuronio.

A capacidade de implementar computacionalmente versdes simplificadas de neurdnios
bioldgicos deu origem a uma sub-especialidade da inteligéncia artificial, conhecida como
redes neurais. Existem vdarias defini¢des para redes neurais, contudo serd adotada uma forma
conceitual mais ampla e aplicavel a qualquer 4rea da ciéncia.

“Redes neurais é o nome dado a um conjunto de métodos matematicos e algoritmos
computacionais especialmente projetados para simular o processamento de informacdes e
aquisicado de conhecimento do cérebro humano™.

Operacionalmente podemos considerar uma rede neural como uma “caixa de
processamento” que pode ser treinada para que, a partir de um conjunto de dados de entrada
(inputs), possa gerar uma ou mais saidas (outputs), conforme representado na FIGURA 2.

Entradas

Yy vy

Processamento

R

Saidas

FIGURA 2 - Representacao operacional de uma rede neural.

Por exemplo, pode-se treinar uma rede neural para que a partir dos insumos (input) do
imodvel avaliando ela apresente como saida (output) o valor estimado do mesmo, ou ainda os
inputs podem ser os mesmos insumos e os outputs valor de venda e de locag¢do. Enfim, as
aplicagdes sdo extremamente variadas e estdo presentes em quase todas as areas do
conhecimento.

Uma rede neural artificial possui sempre uma camada de entrada e uma camada de saida.
Entre a camada de entrada e a de saida, existe um numero varidvel de camadas
intermediarias. A esta disposi¢do das camadas e nimero de neurdnios por camada, da-se o
nome de arquitetura da rede neural.
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Para que uma rede neural execute tarefas como reconhecimento de padrdes ou
modelagem de dados (calibra¢do), devemos treind-la. Os pesos W sdo escolhidos inicialmente
de modo aleatdrio, a fim de se ter uma rede inicial a ser treinada, ou seja, preparada para as
entradas e saidas da etapa de treinamento. Nesta etapa de treinamento os dados sao
apresentados nas entradas e propagadas pela rede neural. Para a rede neural utilizada neste
trabalho, a entrada ou conjunto de dados sdo os apresentados na tabela 2 (precos nas
fronteiras eficientes) da secdo EDO-DEA e Redes Neurais Artificiais.

Uma vez propagados os inputs através da rede neural, podemos calcular a saida, isto ¢, o
valor dos imdveis amostrados. Obtidos os valores previstos pela rede neural, pode-se calcular
um erro de previsdao (E), o qual pode ser definido, em principio, como o somatdrio do
quadrado da diferenga entre o valor previsto pela rede (valor do imdvel na saida) e o preco
deste mesmo imovel (amostrado), como segue:

Ezi_(yk —yl] 3)

em que Y ¢ o preco (amostrado) e y o valor estimado (output) pela rede neural. Conhecido

o erro de previsdo, quais parametros da rede neural que devem ser corrigidos para minimiza-
lo? A resposta para esta pergunta ¢ muito simples, pois uma vez fixada a arquitetura da rede
neural, os unicos parametros passiveis de correcdes sdo os pesos, dado que ndo existem outros
pardmetros. Para a correcdo dos pesos estdo disponiveis diversos métodos de otimizacao,
entretanto o mais utilizado ¢ o da retropropagagado de erros.

No método da retropropagacdo de erros, o processo de corre¢do dos pesos ¢ iniciado na
ultima camada e prossegue em direcdo a primeira, dai o nome retropropagacao. Sem entrar
em deducdes matematicas, a equagdo para a correcao dos pesos pode ser escrita como:

AWin = 77.5}0Ut|_1 + ,u.AWjiprEVio (4)

A etapa de treinamento se encerra quando o erro atingir o critério de convergéncia
previamente estabelecido. Neste ponto, a rede esta treinada.

As redes neurais geralmente apresentam uma boa capacidade de generalizagdo, ou seja,
apresentam resultados satisfatorios quando aplicada em amostras que ndo participaram do
treinamento, especialmente em situacdes em que os dados apresentem nao linearidades, visto
que geralmente se utilizam fungdes de transferéncia ndo lineares. Entretanto, em alguns casos,
as redes neurais artificiais, mesmo depois de terem sido treinadas, apresentam baixos erros de
calibragdo e elevados erros de previsdo (overfitting), devido ao numero excessivo de
neurdnios utilizados na camada intermedidria. Portanto, um procedimento fundamental para
evitar o sobreajuste (overfitting), ¢ a otimizagdo do numero de neurdénios da camada
intermediaria ou mesmo a “poda” entre as conexdes, conhecido como Pruning. .

3. 1 Redes Neurais com “Poda”

A idéia bésica deste método ¢ iniciar a rede neural com um niimero razoavel de neurdnios
na camada intermedidria e, durante a etapa de treinamento cortar as conexdes (ou pesos) dos
neurdnios que possuem pouca influéncia no erro E. Neuronios que tiverem todas as conexoes
cortadas serdo eliminados e, portanto, ao final dos “cortes”, sobrardo somente os neurdnios
realmente necessarios & modelagem. A técnica de poda[4]’[5] (pruning) reduz a complexidade
da rede neural, melhorando sua capacidade de previsdo, pois evita modelos sobre
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parametrizados (muitos neurdénios) em que a possibilidade de sobreajuste (overfitting) ¢é
grande.

Existem basicamente dois métodos para a poda de redes neurais: Optimal Brain
Damage! (OBD) e Optimal Brain Surgeon!® (OBS). Em ambos os métodos as conexdes (ou
pesos) sdo cortadas e a correspondente variacao no erro E, chamada de saliéncia, ¢ avaliada.
No método OBD as conexdes sdo cortadas durante a etapa de treinamento e a rede neural ndo
¢ retreinada ap6s os cortes. No método OBS, as conexdes sdo cortadas e, apds o corte de uma
conexao, a rede ¢é retreinada, permitindo que um nimero maior de cortes seja efetuado. Além
disso, no método OBS a rede neural ¢ retreinada, aproximando-se os erros de treinamento por
uma funcdo quadrética, de modo a garantir a existéncia de um minimo.

As técnicas de poda simplificam significativamente o processo de otimiza¢do da
arquitetura ¢ nos permite obter modelos com pequena possibilidade de sobreajuste
(overfitting). Este fato pode ser observado comparando os resultados obtidos na determinacao
do avaliando utilizando-se redes neurais sem poda e com poda conforme mostrado na tabela 4
da secdo seguinte.

4 EDO-DEA e Redes Neurais Artificiais

A heuristica proposta por Novaes,L.F.L."?], para a estimagdo de valores, prevé a insercio
do imoével do avaliando no conjunto inicial formado pelo imoveis amostrados assumindo um
valor arbitrado inicial. Se esta inser¢do ndo provoca alteracdo nas fronteiras de eficiéncia, ¢
adotado o indice de eficiéncia h calculado pelas formulagdes (1)(2) para a proje¢ao do valor
do imovel avaliando em cada uma das fronteiras. Este método apresenta uma grande
dificuldade em virtude desta inferéncia do valor inicial para o avaliando. Também, na maioria
das vezes esta arbitragem leva a deformagdo das fronteiras inicialmente formadas, fazendo
com que este procedimento se repita até que ndo haja deformacdo. Diante destas dificuldades,
propde-se uma nova técnica capaz de estimar o valor imével avaliando.

A nova metodologia parte do principio de que ao serem formadas as fronteiras de
eficiéncia, serdo estimados valores do imovel avaliando contido nestas fronteiras. Para isto,
utiliza-se as redes neurais artificiais no espago compreendido entre as fronteiras de compra e
venda, onde os pontos mapeados (treinados) sdo exclusivamente aqueles pertencentes a cada
das fronteiras. A figura ilustrativa da modelagem por redes pode ser vista na FIGURA 3,

Otica do Comprador

X

FIGURA 3 - llustragdo da superficie formada pelo mapeamento dos pontos das fronteiras EDO-DEA
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Para verificar a eficacia da modelagem da rede, foram utilizados como dados de validagdo
o valor médio (VM) de cada ponto coletado dada sua projecdo nas fronteiras conforme a
formula abaixo;

Vvenda +Vcompra
VM = e comera (5)
2
onde,
Vvenda = h"YcoIetado
Vcompra = h'YcoIetado

h e h” dados por (1) e (2).

Desta forma, obtém-se uma rede ajustada de tal forma que permita a estima¢do do valor
do imovel avaliando sem a necessidade de inferir qualquer valor inicial.

Para elucidar este procedimento, sdo utilizados os dados coletados contidos na tabela
seguinte, modelados através do software SisDEA®' — Anélise da Envoltoria e Redes Neurais
Artificiais:

Idade Idade Transformada p
Dados Logradouro @@nos) | 1d, =100.(100-10.In(Id)) Area (m?) Preco
1 IR. Morais e Silva 10 7697 75 105.000,00
2 R. S. Francisco Xavier 30 6599 70 50.000,00
3 IR. 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 95 100.000,00
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 seguir, onde os resultados em cada
fronteira sdo utilizados para o treinamento da rede,

Eficiéncia das Amostras (EDO-DEAVRS) Prego Pregos nas fronteiras Valor Médio
otica do vendedor otica do comprador Observado Eficientes (VM)
Dado % Dado % R$ Vendedor Comprador R$
1 95,45 1 100,00 105.000,00 110.000,00 105.000,00 107.500,00
2 100,00 2 100,00 50.000,00 50.000,00 50.000,00 50.000,00
3 100,00 3 84,00 89.000,00 90.000,00 75.596,50 82.798,25
4 98,57 4 79,58 95.000,00 96.379,60 75.596,50 85.988,05

! Software desenvolvido pela Pelli Sistemas Engenharia Ltda — www.pellisistemas.com.br , cuja marca encontra-se registrada no INPL
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Eficiéncia das Amostras (EDO-DEAVRS) Preco Precos nas fronteiras Valor Médio

6tica do vendedor otica do comprador Observado Eficientes (VM)
5 87,41 5 82,03 80.000,00 91.518,10 65.621,20 78.569,65
6 100,00 6 90,95 65.000,00 65.000,00 59.116,50 62.058,25
7 72,27 7 100,00 75.000,00 103.776,70 75.000,00 89.388,35
8 100,00 8 100,00 100.000,00 100.000,00 100.000,00 100.000,00
9 100,00 9 67,04 105.000,00 105.000,00 70.390,70 87.695,35
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 95,83 120.000,00 130.000,00 115.000,00 122.500,00

Tabela 2- Precos nas fronteiras eficientes utilizados na modelagem das redes neurais artificiais.
A validagdo dos resultados obtidos equacdo 5, é apresentado na TABELA 3,

Eficiéncia das Amostras (EDO- Resultado da
DEAVRS) Prego Pregos nas fronteiras Valor Médio| v aidacio por
otica do vendedor | 6tica do comprador | Observado Eficientes (VD Redes Neurais
Dado % Dado % R$ Vendedor Comprador 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 50.000,00 50.747,25
3 100,00 3 84,00 89.000,00 90.000,00 75.596,50 82.798,25 83.504,16
4 98,57 4 79,58 95.000,00 96.379,60 75.596,50 85.988,05 85.473,21
5 87,41 5 82,03 80.000,00 91.518,10 65.621,20 78.569,65 77.526,41
6 100,00 6 90,95 65.000,00 65.000,00 59.116,50 62.058,25 62.103,49
7 72,27 7 100,00 75.000,00 103.776,70 75.000,00 89.388,35 94.381,90
8 100,00 8 100,00 100.000,00 100.000,00 100.000,00 100.000,00 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 validag&o por redes neurais sem pruning

Para minimizar o sobreajuste da rede na modelagem dos dados, utilizamos a técnica de
pruning e os resultados obtidos podem ser visualizados abaixo,

Eficiéncia das Amostras (EDO- Resultado da Resultado da
DEAVRS) Prego Pregos nas fronteiras Valor Médio| validagdo por | validagdo por
(VM) Redes Neurais | Redes Neurais ¢/
otica do vendedor | 6tica do comprador | Observado Eficientes Pruning
Dado % Dado % RS Vendedor Comprador RS RS R$
1 95,45 1 100,00 [105.000,00 110.000,00 105.000,00 [107.500,00| 108.684,55 107457,79
2 100,00 2 100,00 | 50.000,00 50.000,00 50.000,00 50.000,00 50.747,25 49936,068
3 100,00 3 84,00 89.000,00 90.000,00 75.596,50 82.798,25 83.504,16 82349,099
4 98,57 4 79,58 | 95.000,00 96.379,60 75.596,50 85.988,05 85.473,21 86701,443
5 8741 5 82,03 80.000,00 91.518,10 65.621,20 78.569,65 77.526,41 78575,423
6 100,00 6 90,95 65.000,00 65.000,00 59.116,50 62.058,25 62.103,49 62120,518
7 72,27 7 100,00 | 75.000,00 103.776,70 75.000,00 89.388,35 94.381,90 89369,229
8 100,00 8 100,00 |100.000,00 100.000,00 100.000,00 | 100.000,00 96.854,22 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 |122.500,00| 121.778,90 122491,85
11 88,46 11 100,00 |115.000,00 130.000,00 115.000,00 |122.500,00| 121.778,90 122491,85
12 92,31 12 95,83 120.000,00 130.000,00 115.000,00 |122.500,00| 121.778,90 122491,85

Tabela 4 — Resultados da validac&o por redes neurais com pruning.
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Em seguida, realizamos com a mesma base de dados e utilizando os modelos com a RNA
(com e sem poda), a estima¢do de valores dos imdveis abaixo:
- Imovel 1: 80 m? e 30 anos de idade (Id1= 6599),
- Imével 2: 80 m? e 20 anos de idade (Idr= 7004),
- Imovel 3: 90 m? e 10 anos de idade (Idt= 7697).

A aplicacdo das redes neurais artificiais no espago delimitado pelo EDO-DEA permitiu
chegar aos seguintes resultados finais de estimagdo de valores 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$ 122.500,00 R$ 121.800,00 R$ 122.500,00

TABELA 5 — Resultados da estimacéo de valores por redes neurais artificiais
5 Conclusdes

Neste trabalho foi discutida a possibilidade de utilizacdo de Redes Neurais Artificiais
para a estimagdo de valores de mercado de imodveis urbanos tendo como base o espaco
delimitado entre as fronteiras de compra e venda do EDO-DEA. Os valores estimados pela
redes neurais com pruning obtiveram um ajuste superior aos valores estimados pela redes
neurais sem pruning, conforme pode ser observado na TABELA 4, durante a fase de
treinamento. Os pesos calculados para as redes, bem como as arquiteturas utilizadas, estao
listadas no Anexo A.

A técnica de “poda” (pruning methods) se justifica pela simplificagdo da complexidade da
rede, permitindo assim a obtengdo de resultados mais precisos e evitando o sobreajuste da
rede (overfitting). Entretanto, nas estimativas de valores de novos imoéveis, os resultados
obtidos com a rede sem pruning também foram satisfatorios. Cabe ressaltar que a modelagem
através de redes neurais tem apresentado muitos avangos, principalmente quanto a validagao
estatistica de seus resultados, o que nos leva a acreditar que em um futuro bastante proximo
este estudo estara completo.

A proposta final deste trabalho enfatiza a necessidade da utilizagdo paralela de um
sistema computacional onde seja possivel estimar o valor de mercado através de outras
metodologias, além da Regressdo Linear Multipla, a fim de estabelecer intervalos de valores
para os resultados obtidos pelos métodos utilizados. No caso da utilizacdo das Redes Neurais
Artificiais modelando o espago delimitado pelo EDO-DEA, os resultados obtidos foram
bastante satisfatorios, permitindo uma estimativa de valores mais consistente € com maior
confiabilidade. Nesta situagdo, a forma funcional do modelo fica estabelecida pelo conjunto
de dados que formam o espago do EDO-DEA, com a modelagem das redes neurais artificiais,
eliminando os problemas oriundos das transformacdes das varidveis com o uso da regressao
linear.
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Anexo A — Resultados da modelagem

Arquitetura da Rede c/

wil 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 1,2959 -2,169| 2,2099| 0,03787 0
Arquitetura da Rede
wil -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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