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Resumo. 4 construgdo de modelos de formagédo de precos imobilidrios através das técnicas convencionais,
como ¢ atualmente realizada, enfrenta problemas que diminuem a precisdo das estimativas de valores,
especialmente pelo desconhecimento da forma funcional que descreve a relagdo entre as variaveis e pela
dificuldade da estimagdo dos parametros relativos a distribui¢cdo espacial dos imoveis. A aplica¢do das redes
neurais artificiais em avaliagdo de imoveis apresenta boas perspectivas e os resultados obtidos até o momento
indicam que as RNA’s sdo ferramentas computacionais melhores para dareas onde os dados ndo podem ser
representados unicamente por modelos lineares. Como a determinagdo do valor de imoveis ¢ empregada em um
grande numero de situagoes, inclusive para tributagdo, os eventuais erros cometidos podem afetar expressiva
parcela da populagdo. Assim, neste trabalho conclui-se pela importancia da pesquisa de técnicas alternativas,
no caso as RNA'’s, as atualmente utilizadas, de forma a aprimorar o processo de avaliagdo de bens.
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Abstract. The construction of real estate pricing models through conventional techniques as they are currently
performed faces problems that reduce the estimation precision, particularly due to the ignorance about the
functional form that describes the relation between the variables and due to the difficulty concerning the
parameters estimation related to the real estate space distribution. Artificial neural networks application in real
estate evaluation offers good perspectives and the outcomes so far have shown that the ANN / RNA'’s are the best
computational tools for the areas where data cannot be represented solely by linear models. As the
determination of real estate value is used in a great number of situations, including for taxation, the occasional
mistakes may affect expressive parcel of the population. Therefore, this paper concludes for the importance of

researches on the alternative techniques use, such as the ANN / RNA'’s, rather than those currently in use, so as
to improve the real estate evaluation process.
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1. INTRODUCAO

O mercado imobiliario possui grande importancia para a economia do pais, tanto
pela geracao de empregos na industria da construcdo civil, como pela arrecadagdo de tributos,
impostos e taxas, muitas destas calculadas sobre o valor venal' do imével. Diversos érgos
governamentais e privados utilizam o valor de mercado ~ como pardmetro importante para
as tomadas de decisdes. O estudo deste mercado influencia diretamente, dentre outras
analises, as elaboracdes de plantas genéricas de valores para cobranca de impostos e
desapropriacdes, a cobranga de impostos sobre ganhos de capital pela Receita Federal, as
decisdes do Poder Judiciario, a determinacdo da garantia de operagdes dos agentes
financeiros, as analises de viabilidade de empreendimentos e operagdes de compra e venda de
imoveis.

Os precos dos imdveis podem ser decompostos nos pregos de seus atributos ou de
suas caracteristicas intrinsecas e extrinsecas, que na economia urbana, sdo chamados de
“modelos heddnicos”. Assim, formalmente na Engenharia de Avaliagdes, os precos dos
imoéveis tém sido definidos como a expressdo monetaria dos dados de mercado em oferta ou
efetivamente transacionados, sendo representado por,

P(x) =p(x1,x2,...,xn) (1.1)

em que P(x) é o prego do bem e p(X; a X,) sdo os precos de suas caracteristicas ou atributos
relacionados a questdes estruturais (fisicas), de localizagdo e aspectos econdmicos. Com base
em uma amostra de precos coletados no mercado imobilidrio em estudo, o valor de mercado
dos imoéveis pode ser estimado e as avaliagcdes tém sido realizadas utilizando as técnicas
tradicionais da econometria, como a Regressdo Linear, com o célculo de seus coeficientes
através do método dos Minimos Quadrados Ordinarios (MQO).

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

Como conseqiiéncia advinda da dificuldade na aplicagdo da Regressao Linear na
Engenharia de Avaliagdes, na revisio da NBR 5676 — Avaliacdes de Imoveis Urbanos, que
culminou na NBR 14.653-2°, foram introduzidas novas metodologias, com a citacdo explicita
dos tratamentos de dados pelas técnicas de modelagem das Redes Neurais Artificiais
(RNA’s), da Regressdo Espacial® ¢ da Analise da Envoltoria de dados sob Dupla Otica’
(EDO / DEA).

' Valor mais provéavel pelo qual o imovel sera transacionado, calculado com base nos pregos praticados no
mercado imobiliario.

% Primeira Norma Brasileira da ABNT — Associacdo Brasileira de Normas Técnicas, sobre Avaliacdo de Imdveis
Urbanos.

3 A NBR 14653, da ABNT, ¢ composta de 7 partes, sendo a de numero 2 referente a Avaliagdo de Imoveis
Urbanos, substituindo a NBR 5676.

* A Regressdo Espacial foi inicialmente introduzida no Brasil através dos trabalhos apresentados pelo Eng.
Rubens Alves Dantas, durante o Congresso Brasileiro de Avaliagdes e Pericias — COBREAP, Dantas et al
(2001).

> 0 método DEA foi inicialmente introduzido no Brasil no Avaliar — Simpésio Brasileiro.
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A utilizacdo das RNA’S na Engenharia de Avaliacdes tem sido ainda restrita,
principalmente pelos resultados ndo animadores obtidos até o momento, relatados por
diversos autores. Rossini (1997), investigando precos de imoéveis no sul da Australia,
comparou os resultados obtidos com a RNA’'S e a Regressdo Linear, indicando vantagens
desta ultima abordagem em relagdo as RNA’S, muito em fun¢do das dificuldades de
implementagdo computacional para o treinamento da rede. Worzala et al. (1995), utilizando
uma amostra de 288 dados de mercado, relataram que os resultados obtidos ndo foram
satisfatorios, novamente considerando o tempo necessario ao treinamento da rede. Entretanto,
outros autores obtiveram resultados satisfatorios com o emprego das RNA's, a exemplo de
Tay e Ho (1994), que investigaram a aplicabilidade das Redes Neurais Artificiais para as
avaliagdes em massa, para a cidade de Singapura, utilizando o algoritmo backpropagation. No
Brasil, estudos recentes tém demonstrado boa aceitacdo das RNA's, a exemplo de Guedes
(1995), que propdes um estudo comparativo com a Regressdo Linear, indicando um melhor
desempenho das RNA's e Pelli e Braga (2005) que demonstraram o poder computacional das
RNA's, dispensando artificios matematicos como as variaveis de interagao.

Nos trabalhos desenvolvidos tendo como modelagem as RNA's ndo se identificou
a inclusdo de informagdes sobre a distribuicao espacial dos dados de mercado. Entretanto, a
econometria espacial, que investiga os efeitos espaciais presentes nos dados distribuidos no
espaco urbano, tem tido um grande avango nos ltimos anos, principalmente com a utilizagao
de recursos computacionais mais sofisticados (softwares® e hardwares). Neste campo, a
Regressdao Espacial tem sido citada em trabalhos técnicos mais recentes, permitindo obter
resultados superiores aos alcangados pela Regressdo Linear. Em trabalho pioneiro nesta area
no Brasil, Dantas et al (2001) introduz e incorpora a questdo espacial nas avaliagdes do
mercado imobiliario. Neste estudo ¢ estimado um modelo espacial para uma regido da cidade
do Recife, com uma amostra de apartamentos, distribuidos em quatro bairros e encontra fortes
indicagdes de autocorrelacdo espacial. Em expansdes deste trabalho, Dantas et al (2002a),
Dantas et al (2002b) e Magalhdes e Dantas (2002), encontram resultados mais consistentes,
que refor¢gam a presenca de efeitos de dependéncia espacial em dados imobilidrios para a
cidade do Recife.

A NBR 14653-2 cita explicitamente como metodologia cientifica a utilizacdo da
Analise da Envoltéria de Dados (EDO/DEA). Esta modelagem surgiu como instrumento para
avaliar a eficiéncia de um conjunto de unidades de producao, diferindo do enfoque estatistico
tradicional na medida em que ndo se propde a relacionar uma determinada medida com a
média ou a mediana dos resultados das unidades comparéaveis, mas sim com a unidade mais
eficiente (benchmarking). Ao invés de ser um método com enfoque nas medidas de tendéncia
central, a intencdo € se situar nas unidades extremas que compdem a fronteira ou envoltdria
dos dados. A utilizacdo dessa ferramenta para a engenharia de avaliacdes foi proposta pela
primeira vez por Lyra (2002). Pelli e Morais (2006) apresentaram uma nova metodologia para
a avaliacdo de imoOveis com a constru¢do de um sistema hibrido através das RNA's e do
EDO/DEA.

1.1 OBJETIVOS DO TRABALHO

Este trabalho pretende atingir um objetivo principal, de carater metodologico, que
¢ demonstrar a possibilidade da utilizacdo das Redes Neurais Artificiais nas avaliacdes em
massa, incorporando os efeitos espaciais nas especificacdes dos modelos, como uma
alternativa a utilizacdo da Regressdo Espacial ou Econometria Espacial, metodologia
inicialmente introduzida por Anselin (1998).

% No mercado nacional existe o software SisPlanV (2005), que trata a regressdo espacial, bem como o software
SpaceStat, desenvolvido por Anselin (1998).
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Neste trabalho serdo comparados os resultados obtidos através das modelagens de
dados para uma amostra colhida aleatoriamente no mercado imobilidrio da cidade de Belo
Horizonte / MG. Partindo-se do modelo de pregos heddnicos, desenvolve-se uma analise da
formag¢do dos precos da habitacdo, e com base nos dados coletados e nas varidveis
selecionadas para a modelagem, sera possivel analisar diversos modelos e a influéncia de cada
atributo no valor dos imoéveis.

2. METODOLOGIAS PARA AVALIACAO DE IMOVEIS

2.1 INTRODUCAO

Nesta secdo serda feita uma revisdo dos principais conceitos relativos as
metodologias mais utilizadas, iniciando pela Regressdo Linear, em seguida abordando a
Regressao Espacial para finalizar nos conceitos basicos das Redes Neurais Artificiais.

2.2  REGRESSAO LINEAR MULTIPLA

As relagdes que podem ser descritas por um modelo de regressao linear multipla
sdo comuns no campo da Engenharia de Avaliagdes. A formulagdo mais simples para explicar
o comportamento dos pregos no mercado imobiliario, pela metodologia tradicional, ¢
representada pela equagdo (2.1).

Y. =B+ B X, + X, +..+ X, +te,i=1l.m

Onde Y,.Y, ¢ a variavel dependente, explicada ou varidvel de saida, X X, sdo as

FEREEE

varidveis independentes, explicativas ou de entrada, normalmente associadas as caracteristica

fisicas, de localizagdo, e aos aspectos econdmicos, ﬂo,--.,ﬁk sao denominados de

parametros da populagdo e E1s-5&,  sd0 os erros aleatérios do modelo.

A estimagdo dos parametros ¢ feita por inferéncia estatistica com base em uma
amostra representativa do segmento de mercado em andlise, realizada pelo método dos
Minimos Quadrados Ordinarios (MQO). O vetor de coeficientes do modelo, também
chamados de vetor de pregos implicitos ou hedonicos, ¢ obtido por (2.2).

b= (X?()_IX'Y 2.2)

Constata-se que, da combinagdo linear dos precos implicitos de cada uma das
caracteristicas do imodvel e as respectivas quantidades demandadas, chega-se ao valor
estimado de mercado do imével.

Para que os parametros inferidos no mercado, pelo método dos Minimos
Quadrados Ordinarios, sejam nao-tendenciosos, eficientes e consistentes, alguns pressupostos
sobre as varidveis independentes, os residuos e a especificacio do modelo devem ser
atendidos: as variaveis independentes ndo devem conter nenhuma perturbagdo aleatoria e nao
deve existir nenhuma relacao linear exata entre as mesmas; os erros aleatorios satisfazem as
hipoteses de varidncia constante (modelo homocedéstico), normalidade e auséncia de
autocorrelacdo; e ainda que o modelo esteja corretamente especificado, ou seja, na sua
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composi¢do estejam incluidas apenas variaveis explicativas relevantes, ¢ a escala das
variaveis envolvidas sejam adequadamente escolhidas, com o objetivo de garantir a
linearidade do modelo. Este modelo ¢ denominado de Modelo Cléssico de Regressao (MCR).

Em geral, quando se trabalha com dados de corte transversal ndo faz sentido testar
a autocorrelagdo dos erros aleatorios, sendo este cuidado indispensavel em dados de séries
temporais.

. HIPOTESES BASICAS

Os modelos de Regressao Linear Multipla estdao sujeitos as hipoteses basicas e que
se resumem, de forma geral, na verificagdo da normalidade, homocedasticidade, ndo auto-
regressao e graus de colinearidade. Em Gonzalez (2003), se relacionam as causas das rupturas
destes pressupostos bésicos da regressdo na Engenharia de Avaliacdes. Normalmente estas
causas sdo devidas a distribuicao espacial dos dados que provoca a autocorrelacio espacial, ao
desconhecimento da forma da linha de regressao, que supostamente pode assumir a forma nao
linear, a ndo normalidade dos residuos e a multicolinearidade, com a influencia simultanea de
diversos atributos dos imoveis.

Em Kmenta (1978) ressalta-se o fato de que grande parte da econometria moderna
deve sua existéncia a descoberta de que os estimadores dos minimos quadrados sdo, de fato,
inconsistentes. No caso da regressdo linear, as solucdes a serem obtidas com o método dos
minimos estdo restritas aos modelos lineares em seus parametros, restringindo o leque das
solugdes viaveis aos problemas a serem estudados.

As principais dificuldades para a modelagem dos dados utilizando a regressao
linear estdo ligadas os seguintes fatores:

e A maioria dos modelos apresenta relagdes ndo lineares, cujo tratamento nao
atinge parametros satisfatorios de analise; Neste caso, modelos ndo lineares
podem apresentar melhores resultados. Como artificio matematico, utiliza-se das
transformagdes nas variaveis, buscando lineariza-las;

e As amostras apresentam elevado nivel de erros na mensuragdo das varidveis;

e O porte elevado da variacao total dos valores em torno da média aritmética da
amostra dificulta a defini¢do de parametros para analise de resultados, resultando
em modelos complexos.

e O alto grau de colinearidade entre varidveis independentes, impossibilita a
identificacdo da verdadeira influéncia de cada atributo no valor, nos modelos
lineares;

e Violacdo de certos pressupostos basicos da regressdo, principalmente no que se
refere a normalidade, homocedasticidade e auto-regressdo, que pode levar a
resultados indesejados;

¢ A dificuldade na defini¢do de escala numérica adequada para estudos de fatores
subjetivos de influéncia, ligados a atitudes, expectativas, gosto dos
consumidores;

Conclui-se que existem criticas a adogdo exclusiva dos modelos de regressao
linear na Engenharia de Avaliagdes e por estes motivos outras metodologias devem ser
testadas.
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2.3 REGRESSAO ESPACIAL

. INTRODUCAO

O valor de mercado de imdveis urbanos sendo estimado pelo Modelo Classico de
Regressao (MCR), requer admitir-se a independéncia espacial das informagdes extraidas do
mercado. Contudo, dados associados a posi¢do que ocupam no espaco urbano (cidades,
regides homogéneas, bairros, polos valorizantes e desvalorizantes), estdo caracterizados pela
dependéncia ou heterogeneidade espacial (Anselin, 1988). A questdo principal é que as
observacdes levantadas no mercado apresentam indexa¢do no espaco, tendo como
caracteristica a continuidade, com uma variagdo gradual de valores na vizinhanga. Na
presenca destes efeitos, os resultados obtidos pelo MCR ndo sdo capazes de explicar com
fidelidade o comportamento do mercado imobiliario, podendo gerar avaliagdes tendenciosas,
inconsistentes ou ineficientes (Dantas 2002). Para corrigir estas anomalias recomenda-se a
aplicacdo da metodologia denominada Econometria Espacial, que usa como ferramenta
estatistica a Inferéncia Espacial. Esta metodologia recebeu grande impulso nas aplicacdes
realizadas por Anselin (1988), com o desenvolvimento da ferramenta computacional
denominada SpaceStat (Anselin, 1990).

No Brasil, o primeiro trabalho foi elaborado por Dantas et al (2001),
representando a incorporacao da questdo espacial a avaliacdo de imoveis. Tal estudo estimou
um modelo espacial para uma regido da cidade do Recife, com uma amostra de apartamentos
situados em 59 edificios residenciais, distribuidos em quatro bairros e encontra indicagdes de
autocorrelacdo espacial. Em expansdes deste trabalho, Dantas et a/ (2002a), Dantas et al
(2002b) e Magalhdes e Dantas (2002), com ampliagdo da amostra e do nimero de bairros,
encontram resultados mais consistentes, que reforcam a presenga de efeitos de dependéncia
espacial em dados imobiliarios na cidade do Recife.

Ocorre que, quando se trata de dados distribuidos espacialmente, como € o caso
de dados habitacionais, podem existir erros de medidas em relacdo a exata localizacdo do
imdvel, como também efeitos de interacdo espaciais. Estas razdes sdo suficientes para que o
pesquisador considere um fator adicional no modelo tradicionalmente adotado, que ¢ a
autocorrelagdo ou dependéncia espacial. A ndo consideracdo deste efeito, como vem
ocorrendo rotineiramente na analise do comportamento do mercado imobilidrio, pode gerar
problemas de estimagdo, pois, na presenga de autocorrelagdo espacial nos residuos, os
parametros estimados por (2.1) sdo ineficientes. Neste caso, testes de significancia como t de
Student e F de Snedecor, bem como os intervalos de confianga inferidos, ndo sdo mais validos
e as decisdes tomadas com base neles sdo enganosas (Dantas 2001). Da mesma forma, a
dependéncia espacial dos pregos observados em relacdo aos precos dos imoéveis vizinhos
provocara estimagoes tendenciosas e inconsistentes para os parametros, em virtude de um erro
de especificacdo no modelo, pela ndo inclusdo de uma varidvel dependente espacialmente
defasada no modelo (2.1). Em ambos os casos, o MCR mostra-se inadequado, devendo ser
substituido pelos Modelos Espaciais, estimados por uma nova metodologia denominada
Modelagem por Econometria Espacial.

. MODELAGEM POR ECONOMETRIA ESPACIAL

A Regressao Espacial trata do efeito causado pela interacdo espacial entre os
dados, que pode afetar o termo de erro, a variavel dependente ou ambos. Neste caso, a
econometria espacial ¢ capaz de realizar estimagdes seguras dos parametros do modelo. Os
efeitos de autocorrelacdo espacial no termo erro devem ser tratados pelos Modelos de Erros
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Espaciais, através da inclusdo de um fator de defasagem espacial nos erros aleatérios do
modelo (2.1) e que serd apresentado na secdo 2.3.3, enquanto que os efeitos de dependéncia
entre os precos de cada imovel e os precos dos imoveis vizinhos devem ser tratados pelos
Modelos de Defasagem Espacial, onde se inclui uma varidvel dependente espacialmente
defasada, como varidvel explicativa no modelo (2.1), que sera mostrado na segao 2.3.4.

Existem duas formas de se diagnosticar a presenga de efeitos de dependéncia
espacial em uma amostra: pela analise grafica do variograma ou utilizando-se testes
estatisticos especificos como os testes de Moran I e os testes LM’ Robusto (erro) e LM
Robusto (defasagem). No primeiro caso, a inferéncia espacial ¢ realizada pelo processo
denominado de Krigeagem, desenvolvido por Matheron (1965); no segundo caso, a
modelagem espacial é realizada conforme a metodologia desenvolvida por Anselin (1988),
que ¢ apresentada a seguir.

. MODELAGEM PELA METODOLOGIA DESENVOLVIDA POR ANSELIN

Para diagnosticar a presen¢a de efeitos de dependéncia espacial, bem como
introduzir estes efeitos no modelo (2.1), pela metodologia desenvolvida por Anselin, ¢
necessario definir, previamente, uma matriz de pesos espaciais, conhecida como W. No caso
mais simples, W é uma matriz simétrica em que cada elemento wj;, ¢ igual a 1(um) se i e j sdo
vizinhos e igual a zero no caso contrario. Por convencao, os elementos diagonais sdo iguais a
zero, ou seja, wi; = 0. Outras matrizes, como as propostas por (Cliff e Ord, 1981) e (Case et al,
1993), consideram a importancia dos vizinhos através de uma ponderagdo correspondente ao
inverso da distancia ou ao inverso do quadrado da distancia entre eles. Em geral, a matriz de
W ¢ padronizada por linha, assumindo a nomenclatura Ws. Neste caso, cada elemento de Ws,
representado por Wsj;, ¢ obtido dividindo-se Wj; pela soma dos elementos da linha 1 a que

S

pertence, ou seja ¥ ’J/ Z/ 7 . Nesta matriz, os elementos das linhas somam 1. Este

procedimento, além de facilitar a interpretacdo dos pesos, como uma média ponderada dos
valores dos vizinhos, assegura a compatibilidade entre os modelos (Anselin e Bera, 1998). O
argumento principal a favor do uso de uma matriz de peso espacial é que esta associa uma
variavel em certo ponto do espaco as observagdes da mesma varidvel em outros lugares do
espaco. Neste trabalho serd utilizada, por simplicidade, a notagdo W para a matriz de pesos
espaciais ponderada por linha.

Os principais testes utilizados para detectar a autocorrelacao espacial sdo Moran I,
LM Robusto (erro) ¢ LM Robusto (defasagem). O teste de Moran 1 é o mais usado nos
estudos de dados de corte transversal de unidades geograficas. O problema deste teste ¢ que
ele ndo identifica o tipo de efeito (erro ou defasagem espacial). Por isso, serdo utilizados
testes mais especificos: o0 LM (erro) Robusto, para detectar efeitos de autocorrelacdo espacial
no termo de erro; ¢ o LM (defasagem) Robusto, para verificar a presenga de efeitos de
defasagem espacial na variavel dependente. A seguir, estes testes serdo apresentados de forma
resumida. Maiores detalhes podem ser encontrados Anselin (1988a). E importante frisar que a
validade destes testes exige a aceitagdo das hipdteses de normalidade e homocedasticidade
dos residuos de MQ, obtidos pelo modelo (2.1).

Uma vez detectada a presenca de autocorrelagdo espacial nos dados, faz-se
necessario introduzir extensdes convenientes no modelo tradicional, representado na equacao
(2.1), considerando-se os efeitos autocorrelacdo espacial nos erros, através do Modelo de Erro
Espacial, e os efeitos ocasionados pelas interagdes entre os precos, pelo Modelo de
Defasagem Espacial, como mostra-se a seguir.

7 LM ¢ a sigla de Multiplicador de Lagrange.
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. O MODELO DE ERRO ESPACIAL

A autocorrelacdo espacial no termo de erro esta relacionada a erros de medida
ocasionados pelas divisdes artificiais das unidades geograficas, como os limites estabelecidos
para os bairros de uma cidade, que ndo necessariamente coincidem com a verdadeira
dimensdo do fenomeno observado. Isto é, na pratica, o consumidor ndo tem o conhecimento
exato dos limites que dividem os bairros. No mercado imobiliario ha uma tendéncia de efeito
de transbordamento de um bairro de maior importancia sobre os seus vizinhos. Por exemplo,
o bairro de Floresta, em Belo Horizonte, devido a sua importancia no contexto urbano e a
grande demanda por habitagdo, foi se estendendo sobre os bairros Santa Tereza. Outro fator
que pode gerar a autocorrelacdo espacial nos erros ¢ a omissdo de varidveis locacionais
relevantes.

Para tratar adequadamente este tipo de efeito espacial nos dados, a primeira
modificacdo com relagdo a equacdo (2.1) serd considerar o processo espacial autoregressivo
no termo de erro, da seguinte forma:

e=AWe+u ou g=(1-W)"u, (2.3)

onde A representa o coeficiente de autocorrelagdo espacial do termo erro; u ¢
normalmente distribuido com média zero e variancia constante; I € a matriz identidade e W a
matriz de pesos espaciais ponderada. Substituindo (2.3) em (2.1) resulta no seguinte modelo
de erro espacial:

Y=XB+(I-W)"u (24)

Para estimagoes eficientes dos pardmetros do modelo (2.4) ¢ necessario usar o
estimador de verossimilhanga, que consiste em maximizar a fun¢do de log-verossimilhanga
dada por (2.5), utilizando-se técnicas de otimizac¢do ndo linear.

1

20°

L= gln(ﬂ) —gln(az) +In[1- AW| - ——&'(1- AW) (- AW)s

; (2.5)

onde n representa o numero de dados da amostra, In o simbolo do logaritmo
natural, o2 a variancia do modelo e as demais variaveis t€m a mesma definicdo da equagao
(2.3).

Como comentado na se¢ao 2.3.3, quando os erros sdao autocorrelacionados
espacialmente, os parametros estimados pelo Modelo Tradicional (2.1) sdo ndo eficientes, isto
¢, os desvios padrdes que se encontram associados a eles sdo tendenciosos. Assim, as testes t
e F, como também os intervalos de confianca construidos nao sdao mais validos e os resultados
obtidos a partir deles sdo enganosos.

. O MODELO DE DEFASAGEM ESPACIAL

O efeito de defasagem espacial ¢ ocasionado pela dependéncia espacial criada
através de uma interagdo espacial entre os pregos dos imdveis, uma espécie de “efeito de
vizinhanga” na determinagdo dos precos. Isto ¢, quando um comprador ¢ um vendedor
realizam a transacdo de um imovel, eles ndo somente levam em consideragdo as suas
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caracteristicas estruturais e locacionais, mas também siao influenciados pelos pregos dos
iméveis vizinhos. Neste caso, esta influéncia ¢ medida pela inclusdo de uma varidvel
adicional no modelo (2.1), dada por WY, que ¢ a variavel dependente espacialmente defasada.
Cada elemento wyi, do vetor WY ¢ formado por uma pondera¢do dos precos dos imoveis
vizinhos. Esta variavel serve também para captar os efeitos de dependéncia espacial nio
considerados explicitamente nas variaveis locacionais comumente utilizadas, como questdes
ligadas a seguranca, saude, educagdo, etc. A introdugdo do termo de defasagem espacial,
como varidvel independente, serve como “proxy” para as varidveis independentes omitidas
que estdo correlacionadas com as caracteristicas locacionais (Pace, Barry e Sirmams, 1998).
Com a incorporagdo desta variavel, o modelo (2.1) passa a ser

Y=XB+pWY +¢ (2.6)

onde p € o coeficiente de autocorrelagdo espacial da varidvel WY, ¢ ¢ idéntica e
independentemente distribuido.

Tendo em vista que a variavel WY ¢ aleatéria, a estimacdo por minimos
quadrados ordinarios ndo ¢ adequada, porque viola um dos pressupostos basicos do Modelo
Classico de Regressdo®. Observe-se também que, ao comparar os modelos (2.1) com (2.6),
constata-se no primeiro a falta da variavel WY, o que gera um grave erro de especificagio’.
Neste caso, as avaliagdes realizadas por (2.1) sdo tendenciosas e inconsistentes. Da mesma
forma que no modelo (2.4), a estima¢ao deve ser realizada pelo método da méxima
verossimilhangca, que consiste na maximizacdo da fun¢do (2.7) utilizando técnicas de
otimizacao nao linear.

L=2In(z) - Zin(6?) + In[1- pW|- ! _¢'s
2 2 20 (2.7)

o ESCOLHA DE MODELOS

Uma maneira de escolher o modelo a adotar — o Modelo de Erro espacial ou o
Modelo de Defasagem Espacial - pode ser feita pela comparacdo do valor absoluto das
estatisticas de LM — Robutso e LM — Defasagem. Assim, quanto maior for o valor encontrado
na estatistica de teste, maior serd o efeito espacial correspondente a esta estatistica, conforme
argumento de Anselin e Rey (1991).

2.4  REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Nesta se¢do procurou-se dar mais énfase a parte conceitual do que formal, com o
objetivo de permitir uma utilizagdo do texto como uma primeira leitura para os profissionais
de Engenharia de Avaliagdes que estejam ingressando nesta area. Apesar de ter sido
minimizada, em algumas seg¢des se fara uso da parte formal, para evitar prejuizos aos
interessados no estudo das RNA’s.

Os estudos de Redes Neurais Artificiais sao relativamente novos. De 1943,
quando da publicacio do artigo de autoria de Warrem McCulloch'® e Walter Pitts'!, até hoje,
muitas pesquisas vem sendo realizadas em todos os ambitos da ciéncia, com a medicina,

¥ As varidveis explicativas ndo devem conter nenhuma perturbagao aleatdria
? No modelo devem estar presentes todas as variaveis explicativas relevantes.
' Warrem McCulloch - Psiquiatra e Neuroanatomista

' Walter Pitts - Matematico
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biologia e engenharia. Nao existem livros técnicos que tratem com especificidade as Redes
Neurais Artificiais — RNA’S e sua aplicacdo na Engenharia de Avaliagdes. Porém, podemos
destacar trabalhos apresentados em congressos dedicados a esta metodologia e voltados para a
Engenharia de Avaliagdes. Alguns colegas de profissdo (Guedes 95), que acreditaram e
pesquisaram o assunto em exaustdo, nos forneceram subsidios para a aplicagdo desta
metodologia e hoje temos como resultado a citacdo das Redes Neurais como metodologia
cientifica reconhecida na NBR 14653, Avaliagdao de Bens, Parte 2 — Imoveis Urbanos.

. BREVE HISTORICO DAS REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

As primeiras pesquisas sobre RNAs tiveram inicio em 1943, com a publicag¢do do
artigo “A Logical Calculus of the Ideas Immanent in Nervous Activity”, de autoria de Warrem
McCulloch™ e Walter Pitts”. Neste artigo, eles estabeleceram as bases da neurocomputagio,
desenvolvendo procedimentos matematicos similares ao funcionamento dos neurdnios
bioldgicos. Esta contribuicdo teve um carater estritamente conceitual, j4 que os autores nao
sugeriram aplicagdes praticas para o seu trabalho, e nem os sistemas propostos por eles
tinham a capacidade de aprender.

Em 1949, Donald Hebb'* deu um passo importante na historia das RNAs, pois foi
0 primeiro a propor uma regra de modificagdo de pesos, criando um modelo de aprendizado.
Hebb propos que a conectividade do cérebro ¢ continuadamente modificada conforme o
organismo vai aprendendo tarefas funcionais diferentes e que agrupamentos neurais sao
criados por tais modificagdes.

Nos anos 50 apareceram implementacdes de RNA’s através de circuitos
analdgicos e, naquela época, acreditou-se que o caminho para o entendimento da inteligéncia
humana havia sido descoberto. Nathaniel Rochester’” (1956) desenvolveu uma simula¢io em
computador do neurdnio de McCulloch & Pitts, com regra de treinamento Hebbiana.

Frank Rosenblatt’® (1957) desenvolveu o Perceptron, que tinha como objetivo o
reconhecimento de padrdes oOpticos (modelo da visdo humana). Em 1958 Rosenblatt
introduziu o primeiro modelo de rede neural artificial, estabelecendo a base para a
Inteligéncia Artificial.

Bernard Widrow’’desenvolveu um novo tipo de elemento de processamento de
redes neurais chamado de Adaline, equipado com uma poderosa lei de aprendizado, que
diferente do Perceptron, ainda possui aplicabilidade na atualidade. Fundou a primeira empresa
de circuitos neurais digitais, a Memistor Corporation.

Marvin Minskky’® desenvolveu um estudo contrario a logica. Escreveu o livro
Perceptron, onde demonstrava as limitagdes da Inteligéncia Artificial. Em uma rigorosa
analise matematica ficou comprovado o baixo poder computacional dos modelos neurais
utilizados na época, levando as pesquisas neste campo a ficarem relegadas a poucos
pesquisadores. Entre a década de 70 e inicio da década de 80, o periodo ficou conhecido como
a “era perdida no campo de redes neurais artificiais”.

Nos anos 80 o interesse pela area retornou, devido, em grande parte, ao
surgimento de novos modelos de RNA’s, como o proposto por John Hopfield” e Teuvo

2 Warrem McCulloch - Psiquiatra e Neuroanatomista

> Walter Pitts - Matematico

' Donald Hebb — Biélogo — Estudava o comportamento dos animais

' Nathaniel Rochester — IBM produziu um dos primeiros programas de IA

' Frank Rosenblatt — Pesquisador Norte Americano — ( 1928-1969)

'7 Bernard Widrow — Cientista — Criador do Adaline

'8 Marvin Minsky —Americano - Professor da Universidade de Carnegie-Mellon. Um dos pioneiros nos estudos
da Robdtica.

"% John Hopfield — fisico e bidlogo professor da Universidade de Princeton.
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Kohonen *° . Finalmente em 1986, David Rumelhart >’ desenvolve o algoritmo de

backpropagation, ou retropropagacdo do erro. Foi proposta a sua utilizagdo para a
aprendizagem de maquina, e ficou demonstrado como implementar o algoritmo em sistemas
computacionais. Além disso, nesta mesma época, ocorreu o surgimento de computadores mais
rapidos e poderosos, facilitando a implementa¢do das RNA’s. Os engenheiros da computagao
forneceram os artefatos que tornaram possiveis as aplicacdes da Inteligéncia artificial.

. REDES NEURAIS ARTIFICIAIS NA ENGENHARIA DE AVALIACOES

Por ser recente, esta metodologia ainda ¢ hoje desconhecida pela maioria dos
profissionais atuantes na Engenharia de Avalia¢des. Contudo, alguns colegas pesquisadores ja
afirmavam a importancia deste novo conceito, desenvolvendo pesquisas nesta area, sendo,
alids, responsaveis pelos avangos que culminaram com a aceitagdo das RNA’s como
metodologia cientifica descrita na NBR 14.653 — Avalia¢ao de Bens, Iméveis Urbanos — Parte
2, onde consta no Item 8 - Procedimentos Metodologicos — subitem 8.2.1.4.3 — Tratamento
Cientifico, a seguinte denominagdo: “Quaisquer que sejam os modelos utilizados para inferir
o comportamento do mercado e a formag¢do de valores, devem ter seus pressupostos
devidamente explicitados e testados. Quando necessario, devem ser intentadas medidas
corretivas, com repercussao dos graus de fundamentacdo e precisdo. Outras ferramentas
analiticas, para a indu¢do do comportamento do mercado, consideradas de interesse pelo
engenheiro de avaliagdes, tais como Redes Neurais Artificiais, Regressao Espacial e Analise
Envoltéria de Dados, podem ser aplicadas, desde que devidamente justificadas do ponto de
vista tedrico, com inclusdo de validag¢ao, quando pertinente”. Alguns trabalhos cientificos de
pesquisadores nesta area, bem como titulos de trabalhos apresentados em congressos e outras
reunides de carater técnico, podem ser vistos no site da Pelli Sistemas Engenharia®.

. CONCEITOS BASICOS

As RNA’s, ou redes neurais artificiais, foram desenvolvidas a partir de uma
tentativa de reproduzir em computador um modelo computacional que simule a estrutura e
funcionamento do cérebro humano. Uma RNA ¢ uma implementagdo de um algoritmo que
tem como base o funcionamento do cérebro humano. As RNA’s caracterizam-se por
possuirem elementos de processamento de estrutura bem simples, inspirados no
funcionamento do neurdnio bioldgico, com conexdes entre estes elementos de processamento.
Cada conex@o na rede tem um peso associado e este peso representa a intensidade de
interacdo ou acoplamento entre os elementos de processamento e se a sua natureza ¢
excitatdria ou inibitoria. A rede de neurdnios estd disposta em camadas responsaveis pelas
entradas das informagdes (camada de entrada — correspondendo as variaveis independentes
utilizadas no mercado imobilidrio), processamento destas informagdes (camada intermediaria)
e a producdo de resultados (camada de saida — que corresponde as variaveis dependentes,
normalmente valor unitario ou valor total).

Um modelo neural biologico consiste em uma rede de células, relativamente
autoénomas, dotadas, individualmente, de capacidade de processamento limitada. As células
sdo ligadas por conexdes, cada uma com um peso associado, que corresponde a influéncia da
célula no processamento do sinal de saida. Pesos positivos correspondem a fatores de reforgo
do sinal de entrada e pesos negativos correspondem a fatores de inibicao.

 Teuvo Kohonen — Professor académico da Finlandia, especializado em Memoérias Associativas
*! David Rumelhart — Estudioso da psicologia cognitiva
22 www.pellisistemas.com.br
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Os modelos geralmente apresentam um conjunto de células de entrada, por onde
sdo passadas as informacgdes para a rede e um conjunto de células de saida, que apresentam os
sinais de saida da rede, ¢ um conjunto de células intermedidrias. O conjunto composto pelos
neurdnios possui uma capacidade bastante poderosa no processamento de informagdes. De
forma conceitual, podemos considerar que as RNA’s sio modelos matematicos que se
assemelham a estrutura do cérebro humano e possuem capacidade de aprendizagem para
posterior generalizacdo.

. CLASSIFICACAO DOS MODELOS DE REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Os modelos de RNA’s podem ser classificados em diversos grupos, de acordo
com suas caracteristicas e propriedades. Estes grupos dividem as redes neurais de acordo com
o tipo de treinamento — que pode ser auto-aprendizado ou aprendizado supervisionado. O
treinamento supervisionado consiste em apresentar a rede neural um padrdo a ser reconhecido
juntamente com a resposta que a rede deve fornecer ao deparar-se novamente com 0 mesmo
padrdo. Na engenharia de avaliacdo, os padrdes a serem apresentados na entrada sdo os
elementos amostrados, constituidos pelas varidveis de entrada e a saida da rede é o valor
unitario ou valor total. No treinamento com auto-aprendizado os padrdes sdo apresentados
para a rede e esta se encarrega de agrupar aqueles que possuem caracteristicas similares. Este
processo ¢ também chamado de clusterizacdo”. As regras de aprendizado sdo formuladas
através do algoritmo competitivo ou algoritmo adaptativo por correcdo de erros. As redes
neurais que utilizam regras de aprendizado do tipo competitivas caracterizam-se pelas
conexdes laterais dos neurdénios com seus vizinhos, estabelecendo, assim, uma competi¢ao
entre os neurdnios. As redes de Hopfield e Kohonen se enquadram nesta categoria. As redes
com aprendizado do tipo correcdo de erros sdo baseadas no principio da adaptagdo e corre¢ao
dos pesos de atuagdo de cada neurdnio, até que este produza a saida desejada. A corre¢ao de
erros esta diretamente ligada ao aprendizado do tipo supervisionado. Este ¢ o caso mais
comum para a aplicagdo na engenharia de avaliagdo, para as avaliacdes comparativas do
mercado imobiliério.

De forma geral, as etapas do treinamento sdo compreendidas pela inicializagdo
dos pesos com valores dentro de determinado intervalo (normalmente inicializados
randomicamente no intervalo compreendido entre +- 0,5). Apos o processo de inicializagdo, ¢
apresentado o vetor de entrada (varidveis independentes que representam os atributos dos
elementos amostrados) com as respectivas saidas desejadas (valor unitdrio ou total). Este
processo continua com a apresentagdo de novas entradas até que todos os padrdes sejam
apresentados e o erro esteja tdo pequeno quanto se deseja.

Assim como ¢ dificil para muitos especialistas expressar formalmente o seu
conhecimento de forma a ser usado em um programa de computador, extrair o conhecimento
das Redes Neurais Artificiais (que sdo modelos baseados no funcionamento do cérebro
humano) representa também um desafio. Tal problema assemelha-se ao de transformar um
grande conjunto de dados (imagens, sons, sinais de sensores elétricos e mecanicos, etc.) em
formulas que abstraiam tal conhecimento de uma maneira simples e inteligivel para o usudrio.
Tal ferramenta torna-se entdo indispensavel em qualquer sistema de Prospecg¢do de Dados
(“Data Mining”) e de descoberta automatica de conhecimento (“Knowledge Data
Discovery”).

As RNA’s sdo capazes de resolver, basicamente, problemas de aproximagdo, ou
regressdo. As fungdes de ativacdo usualmente escolhidas sdo a tangente hiperbolico para os
neurdnios da camada escondida e a linear para a saida da rede.

# Clusterizagio — Divisdo de Classes
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O objetivo principal do aprendizado em Redes Neurais ¢ a obtencdo de modelos
com relativa capacidade de generalizagdo, tendo como base o conjunto de dados.

Duas caracteristicas importantes das RNA’S s3o o conhecimento que ¢ adquirido
pela rede através de um processo automatico de aprendizado e a intensidade da ligagdo entre
os neurdnios, conhecidos como pesos sinapticos, que sdo utilizados para armazenar o
conhecimento.

Tais caracteristicas fazem das RNA’s uma ferramenta fundamental para
automatizar o processo de aquisicdo do conhecimento. Entretanto, devido a natureza
distribuida das Redes Neurais, expressar este conhecimento de uma forma simples torna-se
uma tarefa dificil.

o REDES NEURAIS COM “PODA”

A 1déia basica deste método ¢ iniciar a RNA com um numero 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. Neurdnios que tiverem todas
as conexdes cortadas serdo eliminados e, portanto, ao final dos “cortes”, sobrardo somente os
neurdnios realmente necessarios a modelagem. A técnica de poda (pruning) reduz a
complexidade da rede neural, melhorando sua capacidade de previsdo, pois evita modelos
sobre parametrizados (muitos neurénios € conexdes) em que a possibilidade de sobreajuste
(overfitting) ¢ 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 variagao 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 ¢ retreinada, permitindo que um numero maior de cortes seja efetuado. Além
disso, no método OBS a rede neural ¢é 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 otimizagdo
da arquitetura e nos permite obter modelos com pequena possibilidade de sobreajuste
(overfitting). Este fato pode ser observado comparando os resultados obtidos na determinagao
dos avaliandos utilizando-se redes neurais sem poda e com poda conforme serd mostrado no
proximo capitulo.

2.5 CONSIDERACOES FINAIS

Os processos de analise como sdo feitos atualmente, com a utilizagdo da
Regressao Linear Multipla, ndo sdo satisfatorios, principalmente em fun¢do do
desconhecimento da forma funcional do modelo, bem como pelo fato de ndo incorporar as
questdes relativas a autocorrelacdo espacial. A andlise da regressdo linear multipla ¢ uma
técnica bastante usual, mas deve ser utilizada com bastante cuidado nas avaliagdes do
mercado imobiliario.

Como alternativa, estudamos a possibilidade da utilizagdo da Econometria
Espacial, que incorpora uma variavel muito importante na formagao dos precos dos imdveis,
que ¢ a variavel de defasagem espacial. Portanto, espera-se que os modelos com a Regressao
Espacial sejam superiores aos modelos com a Regressao Linear. As Redes Neurais Artificiais,
pelo alto poder de processamento, e tendo em vista a eficiéncia dos algoritmos de otimizacao
atuais, também ¢ uma boa alternativa ao uso da Regressao Linear Multipla, inclusive podendo
a rede ser acrescida a variavel de defasagem espacial, a ser abordada no proximo capitulo.
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3. ESTUDO DE CASO - CIDADE DE BELO HORIZONTE
3.1 INTRODUCAO

Na se¢do anterior foram apresentados os tratamentos cientificos, a serem
utilizados neste trabaho, descritos na NBR 14.653-2, e que consequentemente podem ser
empregados para as modelagens de dados de mercado. Nesta secdo destaca-se a cidade de
Belo Horizonte como fonte do estudo empirico, com énfase nas varidveis relacionadas com os
precos de apartamentos na regido metropolitana. Serdo feitos alguns comentarios sobre as
caracteristicas da cidade, com base nas informagdes do Censo Demografico do IBGE (2000),
visando descrever o espago urbano em estudo.

Em seguida, como uma primeira abordagem, sera construido um modelo
econométrico com os dados fornecidos pela Caixa Economica Federal, utilizando a Regressao
Linear Multipla, para em seguida proceder ao estudo da dependéncia espacial. Sendo o
resultado positivo, o modelo espacial de pregos heddnicos serd estimado pela Regressao
Espacial e as informagdes introduzidas nos modelos de Redes Neurais Artificiais.

Para o diagnodstico de dependéncia espacial serdo utilizados variogramas e testes
de autocorrelagdo espacial, conforme metodologia definida por Anselin (1998). Para o
tratamento dos dados serdo utilizados os programas SisPlanV?**, para a Regressao Espacial e a
analise de autocorrelacdo espacial, o SisReN? para a modelagem das Redes Neurais
Artificiais e para o processo de poda das estruturas das redes neurais artificiais e
EASYKRIG?® versdo 3.0 (toolbox para Matlab) para a construgdo dos variogramas.

3.2 A CIDADE DE BELO HORIZONTE

A cidade de Belo Horizonte, inicialmente chamada de "Cidade de Minas", foi
inaugurada no dia 12 de dezembro de 1897 por Bias Fortes, presidente de Minas (1894-98). A
primeira cidade planejada do pais foi construida a partir de uma concepgdo urbanistica
elaborada pelo engenheiro paraense Aardo Reis. Ele queria enfatizar a modernidade e a
desenhou prevendo separar os setores urbano e suburbano, delimitados pela Avenida do
Contorno. Grandes avenidas, ruas largas, quarteirdes simétricos, um parque central. Tudo que
lembrasse Paris, Washington, e colocasse Belo Horizonte entre as grandes cidades do mundo.
A realidade foi maior que o sonho e muitas previsdes estavam erradas. A cidade cresceu além
do esperado.

Inspirados por um belo horizonte que alimentava sonhos, os habitantes pediram ao
Governo Provisorio do Estado que mudasse oficialmente o nome "Cidade de Minas" para
"Belo Horizonte". A mudanga sé ocorreu em 1906, através de um decreto expedido pelo entdo
governador Jodo Pinheiro da Silva.

A escolha de Belo Horizonte como capital do estado se deu principalmente por
suas qualidades climaticas e topograficas. Ficou comprovado que o terreno da cidade era mais
seco, portanto ndo necessitava de prévia drenagem. As condigdes se prestavam a um sistema
perfeito de esgotos e aguas pluviais.

Em 17 de dezembro de 1893 Afonso Pena, na ocasido presidente de Minas Gerais
(1892-94), promulgou a lei que designava Belo Horizonte para ser a capital do Estado. O
prazo minimo para a transferéncia definitiva do governo era de 4 anos. O tempo foi
insuficiente e a cidade teve que ser inaugurada as pressas, ainda poeirenta e com prédios a
construir. Sua consolidagdo levou anos.

* Sistema de Regressdo Linear e Regressdo Espacial desenvolvido pela Pelli Sistemas Engenharia Ltda.
* Sistema de Regressdo Linear e de Redes Neurais Artificiais desenvolvido pela Pelli Sistemas Engenharia Ltda.
*% Toolbox para o Matlab para modelagem de dados com a Krig, permitindo a construgdo de variogramas.
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Os grandes déficits habitacionais do pais estdo concentrados nas regides
metropolitanas das grandes cidades. O IBGE — Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica,
no Censo Demografico de 2000, contabilizou uma populacdo de 2.238.526 para a cidade de
BH, que corresponde a quase 50% da RMBH, conforme TABELA 3.1:

TABELA 3.1 - Area total, populacio e densidade demogréfica
Brasil, MG, RMBH, BH — 2000

Especificacio Populacgiao Area (km?) Densidade
BH 2.238.526 330,90 6.764,96
RMBH 4.357.942 9.459,10 460,71
MG 17.891.494 586.552,40 30,50
BR 169.799.170 8.514.215,30 19,94

Fonte: IBGE. Censo Demografico 2000

Na TABELA 3.2 esta a quantidade de domicilios catalogados no censo de 2000:

TABELA 3.2 - Domicilios em Belo Horizonte por espécie e unidade de planejamento - 2000

Domicilios particulares
Nome UP Total de Domicilios Domicilios
Total de domicilios particulares particulares Domicilios
domicilios | particulares permanentes improvisados coletivos
Noroeste 97.051 96.107 95.916 191 944
Norte 51.551 51.017 50.780 237 534
Oeste 77.902 77.112 76.949 163 790
Pampulha 40.440 39.768 39.668 100 672
Venda Nova 65.358 65.015 64.896 119 343
Barreiro 70.286 69.953 69.747 206 333
Centro-Sul 84.354 83.001 82.833 168 1.353
Leste 73.279 72.452 72.193 259 827
Nordeste 76.294 75.952 75.465 487 342
Belo Horizonte 636.515 630.377 628.447 1.930 6.138

A administra¢do publica municipal estd dividida nos setores da FIGURA 3.1:

FIGURA 3.1 — Regides administrativas de Belo Horizonte




IBAPE — XXII UPAV / XIII COBREAP - FORTALEZA/CE — ABRIL/2006

Pelo porte da cidade de Belo Horizonte e considerando a quantidade de domicilios
existentes, quantificados pelo censo de 2000 do IBGE, os modelos para avaliagdo em massa
necessitam de grande robustez, com uma coleta de dados eficiente, buscando identificar os
conglomerados urbanos, de forma a que as estimativas de valores sejam as mais proximas
possiveis dos pregos praticados.

Este ¢ um desafio que tem enfrentado grandes instituigdes publicas, como as
Prefeituras Municipais dos grandes municipios brasileiros, para a constru¢cdo e manutengao de
modelos cientificos que descrevam com eficiéncia o mercado imobilidrio local.

3.3 PESQUISA DE DADOS

A pesquisa de dados no municipio de Belo Horizonte teve inicio em junho de
2004 e término em setembro de 2005, perfazendo um periodo de 20 meses. Todos os dados
coletados foram vistoriados, para identificagdo de seus atributos, com o preenchimento de
ficha padrao de coleta de dados, que ¢ fornecida junto com o software SisDat — Banco de
Dados Imobiliario. Estes dados foram coletados e fornecidos pela Caixa Economica Federal.
As coordenadas geograficas foram disponibilizadas pela Prefeitura Municipal de Belo
Horizonte.

A partir da montagem dos mapas georreferenciados, foi possivel construir a
matriz de pesos, indicando as distancias calculadas no plano cartesiano, em metros lineares,
entre cada dado do banco de dados. Esta matriz de pesos foi utilizada na Regressdo Espacial e
nas Redes Neurais Artificiais.

3.4 CONSTRUCAO DAS VARIAVEIS

Para a constru¢do das varidveis independentes (de entrada), a serem utilizadas na
modelagem de dados, optou-se por manter a estrutura existente no banco de dados fornecido
pela Caixa Econdmica Federal. Os valores numéricos das variaveis qualitativas deste banco
de dados foram calculados com base em codigos alocados através da construgdo de escalas
por meio do uso de dicotomias, em modelagens com o uso da Regressdo Linear Multipla.
Como as varidveis serdo as mesmas em todos os tratamentos a serem aplicados aos dados,
optamos por utilizd-las, sem alteracdo de suas escalas. A TABELA 3.3 contém uma
sumarizacdo da amostra com a especificagdo das variaveis utilizadas na modelagem,

apresentando os valores minimos, médios, maximos e a amplitude.
TABELA34.3 — Descri¢ao da amostra utilizada para estimagdo dos modelos de precos hedonicos

Variavel Minimo Média Maximo Amplitude
Setor Urbano 250 484 900 650
Nivel / Elevador 5 8 26 21
Data Evento 1 5 20 19
Total de Vagas 0 121 400 400
Area Coberta 40 83 300 260
Area Descoberta 0 5,6 100 100
Dormitorios 2 2 4 2
Equipamentos 1 8 32 31
Unidades p/Acesso 2 11 80 78
Padrdo Acabamentos 120 258 600 480
Estado de Conservagdo 240 473 600 360
Pregos Unitarios 400,00 960,96 3.333,33 2.933,33

Os resultados apresentados na TABELA 3.3 indicam a existéncia de uma grande
heterogeneidade nos dados, tanto do ponto de vista de localizagdo, quando estrutural (fisica
dos imoéveis) e temporal (ocorréncia do evento).
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Os precos de venda dos apartamentos variam de 400,00 R$/m? a 3.333,33 R$/m?,
que em preco total representa uma variagdo entre R$25.000,00 a RS 1.000.000,00, ou seja, o
mais caro tem preco 40 vezes superior ao mais barato. As areas privativas interna dos iméveis
também possuem grande variabilidade, sendo a maior area 7,5 vezes superior ao de menor
area. Com relacdo a localizagdo, também a variabilidade é bastante grande. Os imo6veis mais
bem localizados estdo 3,6 vezes melhor pontuados em relagdo aos imdveis localizados nos
setores urbanos mais populares. Observa-se também que a area descoberta dos apartamentos
varia de 0,00 m* a 100 m? indicando uma variacdo de 100% entre os imoveis que nao
possuem area descoberta e aqueles que estdo situados nos pavimentos térreos, com areas
privativas descobertas. Existem também imoéveis recém construidos e até aqueles com idade
de 40 anos, com conservagao variando de ruim a boa e padrao de minimo a luxo.

3.5 TRATAMENTOS DOS DADOS
. REGRESSAO LINEAR

No modelo tradicional de pregos hedonicos, o preco da habitacdo (P) ¢ em fungdo
de seus atributos, notadamente aqueles referentes a localizagdo (L), estruturais (E) e temporais
(T), como definido na equagao 3.1,

P=f(LET,p)+¢ (3.1)

onde f ¢ indicativo da forma funcional, § sdo os parametros e € sdo os residuos ou
erros aleatorios. Como os dados sdo extremamente heterogéneos, e buscando evitar a
constru¢dao de modelos heterocedasticos, foram eliminados da modelagem todos os dados com
preco unitario acima de R$ 2.000,00 R$/m?.

Para a estimacdo empirica do modelo 3.1 serd utilizado como uma primeira
abordagem o Modelo Cléassico de Regressdo Linear, via Minimos Quadrados Ordinarios
(MQ). Nesta abordagem ndo estd sendo considerada a existéncia da autocorrelacdo espacial
dos dados, cuja investigacdo serd elaborada na proxima secdo. Entdo, foi realizada uma
regressdo do prego de oferta ou transacdo sobre as variaveis independentes relacionadas na
TABELA 3.3. Pelos resultados obtidos na TABELA 3.4, verifica-se que as hipoteses bésicas
da normalidade, homocedasticidade dos erros aleatorios foram inicialmente aceitos,
considerando nesta etapa o modelo como consistente para a avaliagdo de apartamentos no
mercado de Belo Horizonte. Durante o processo de modelagem, foram aplicadas as
transformagoes In (logaritmo neperiano) e a fun¢do inversa, em todas as varidveis, buscando
um modelo que apresente o maior poder de predi¢do, e dentre os modelos disponibilizados foi
selecionado o que apresentou o melhor coeficiente de correlagdo.

TABELA 3.4 — Resultados da estimag@o dos modelos de precos hedonicos com a regressao linear

Variaveis Transformacio B (regressor) | t- Student a (%)
(bi caudal)

Setor Urbano X +0,0008226328371 8,24 <0,01
Nivel/Elevador Ln(x) +0,1613379329 3,50 0,05
Data do Evento X +0,005733353163 2,35 1,95
Total Vagas X +0,001348528869 6,70 < 0,01
Area Coberta Ln(X) -0,5026981916 -8,71 <0,01
Area Descoberta X +0,002915663288 4,42 <0,01
Dormitorios X +0,1168737474 4,70 <0,01
Equipamentos X +0,009908174092 5,31 <0,01
Unidades p/ Acesso Ln(X) -0,05386150912 -3,97 < 0,01
Padrdo Acabamento X +0,001020533186 6,45 <0,01
Estado Conservagdo X +0,0009130749008 5,99 <0,01
Pregos Unitdrios Ln(Y) +7,039344981
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O modelo inferido permitir extrair informagdes importantes sobre a variacdo de
precos no mercado de Belo Horizonte, no periodo de estudo. Este indica uma valorizacao
média mensal dos iméveis em 0,57% ao més. Outra informagdao muito util ¢ com relagdo a
localiza¢do dos imdveis. Para um apartamento com caracteristicas médias, o preco do imével
varia aproximadamente de 700,00 R$/m? a 1.050,00 R$/m?, ou seja, a localizagdo pode
representar até 50% do valor do imovel.

O F de calculado foi 53,71, com a hipotese nula rejeitada a menos do que 0,01%.
O coeficiente de correlagao foi de 0,8568, indicando uma forte correlagao entre as variaveis
independentes e a variavel dependente e a distribuicdo dos residuos sinaliza que o modelo
possui tendéncias a normalidade, conforme observa-se no GRAFICO 3.1,
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GRAFICO 3.1 — Distribuigdo de Freqiiéncia dos residuos do MCR
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O modelo apresentou um bom poder de predi¢do, contudo apresenta uma
tendéncia de subavaliar iméveis de valores mais altos, que pode ser verificado no GRAFICO
3.2, que apresenta os precos por valores estimados do modelo,
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GRAFICO 3.2 — Valores estimados por Pregos observados

O modelo empirico encontra-se explicitado na equagdo 4.2 a seguir:

Valor Unitario = e"(+7,039344981+0,0008226328371 * Setor Urbano+0,1613379329 *
In(Nivel/Elevador)+0,005733353163 * Data do Evento+0,001348528869 *
Total Vagas-0,5026981916 * In (Area Coberta)+0,002915663288 * Area Desc.+
0,1168737474 * Dormitérios  + 0,009908174092 * Equipamentos-
0,05386150912 * In (Unidades por Acesso)+0,001020533186 * Padrdo + 0,0009130749008
* Conservagao) 3.2)

Os resultados obtidos com o MCR via Minimos Quadrados Ordinarios apresenta
resultados estatisticos razodveis, mas ndo considerou a possibilidade da existéncia de
autocorrelacdo espacial, o que pode invalidar este modelo, tendo em vista a violagdo do
pressuposto basico de que todas as variaveis importantes foram incluidas na modelagem.
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o REGRESSAO ESPACIAL

Ao modelo tradicional de precos heddnicos, que considerada o preco da habitagao
(P) com funcao de seus atributos, notadamente aqueles referentes a localizacdo (L), estruturais
(E) e temporais (T), serd acrescida a dimensao espacial. A rigor, antes de proceder aos testes
de inferéncia espacial, ndo se pode concluir que o modelo MCR, estimado na secdo anterior,
seja eficiente ou o mais adequado, apesar dos bons resultados estatisticos observados. A nova
forma do modelo fica definida como na equacao 3.3,

P=f(L,E,T,B,WP)+¢ (3.3)

onde f ¢ indicativo da forma funcional, B sdo os pardmetros do modelo, W a
matriz de pesos espacial e &€ sdo os residuos ou erros aleatorios. Serdo utilizados para a
modelagem os mesmos dados e transformacdes realizadas no modelo MCR da secao anterior.

Para a estimag@o empirica do modelo 3.3 serd utilizada a Regressao Espacial, via
Maxima Verossimilhanca. Nesta abordagem sera investigada a existéncia da autocorrelagao
espacial dos dados.

Para a determinagdo dos parametros necessarios ao calculo da regressao espacial,
foi utilizado o programa EasyKrig, para a constru¢do do variograma e determinagdo da
distancia maxima de influéncia do prego de um imodvel em relagdo a seus vizinhos. O Grafico
3.3 abaixo indica a posi¢do dos dados no espago urbano, considerando a latitude e longitude
em coordenadas UTM, mostrando a regido do Bairro Belvedere como a de maior valorizagao
imobiliaria, cujos pregos estdo na ordem de 3.000 R$/m?.
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GRAFICO 3.3 — Dados de mercado (latitude x longitude)

Em seguida, foi construido o variograma, cujos resultados podem ser obtidos no
GRAFICO 3.4 a seguir, onde ficou constatado a influencia de um evento de mercado em
relacdo a sua vizinhanca em um raio de até 2,8 km (aproximadamente 0,2 da distancia
maxima coletada, que foi de 14 km). Este sera o limite das distancias para a construg¢do da
matriz de vizinhanga W.
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GRAFICO 3.4 — Variograma para os dados de mercado de Belo Horizonte / MG

O diagndstico da dependéncia espacial na amostra foi realizado utilizando-se os
testes LM Robusto (erro) e LM Robusto (defasagem) sobre os residuos do modelo estimado
na tabela 3.4. Trabalhou-se com uma matriz de vizinhanga W normalizada por linha. A tabela
4.5 apresenta os resultados para o diagnoéstico realizado. O teste LM Robusto (defasagem)
indica um forte efeito de defasagem espacial nos precos de habitacdo, uma vez que se mostrou
significante a menos de 0,01%, enquanto que pelo teste LM Robusto (erro) a hipotese de
autocorrelacao nos residuos € rejeitada a um nivel de significincia de 1,65%. Ou seja, o efeito
vizinhanga parece estar afetando os pregos de habitagdo na cidade de Belo Horizonte / MG.

Tabela 3.5 Diagnostico da Dependéncia Espacial de pregos por habitagdo

Teste MI/GL Valor Probabilidade
LM Robusto (erro) 5,73 0,01665
LM Robusto (defasagem) 16,7544 0,00004

Diante dessa possibilidade de autocorrelagdo espacial entre os precos de habitagao
ou efeito vizinhanga, a seguir, estima-se o0 Modelo de Defasagem Espacial de Precos.

Entdo, foi realizada uma regressdo do preco de oferta ou transacdo sobre as
variaveis independentes relacionadas na TABELA 3.3 utilizando o modelo funcional da
equacdo 3.3. Pelos resultados obtidos na TABELA 3.6, verifica-se que as hipdteses basicas da
normalidade, homocedasticidade dos erros aleatorios foram inicialmente aceitos,
considerando o modelo como consistente para a avaliagdo de apartamentos no mercado de
Belo Horizonte.

TABELA 3.6 — Resultados da estimag@o dos modelos de pregos hedonicos com a regressdo linear

Variaveis Transformacio B (regressor) | t- Student a (%)
(bi caudal)

Setor Urbano X 0,000706624 7,2 <0,01
Nivel/Elevador Ln(x) 0,178771353 4,10 0,05
Data do Evento X 0,005513866 2,40 1,95
Total Vagas X 0,001296873 6,83 <0,01
Area Coberta Ln(X) -0,506194192 -9,33 <0,01
Area Descoberta X 0,002978795 4,80 <0,01
Dormitoérios X 0,120864298 5,17 <0,01
Equipamentos X 0,009361433 5,33 <0,01
Unidades p/ Acesso Ln(X) -0,05063036 -3,97 <0,01
Padrdao Acabamento X 0,000956406 6,37 <0,01
Estado Conservagao X 0,00082779 5,74 <0,01
WY X 0,262942164 3,696 0,02
Precgos Unitarios Ln(Y) +7,039344981
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Assim, pode-se concluir que os precos dos imoveis ndo dependem somente das
varidveis explicativas utilizadas pelo MCR, mas também sdo fortemente influenciados, de
maneira positiva, pelos precos que ocorrem na vizinhanga. O modelo inferido permitir
novamente extrair informagdes importantes sobre a variagdo de precos no mercado de Belo
Horizonte, no periodo de estudo. Este indica uma valorizagdo média mensal dos imdveis em
0,55% ao més. Outra informag¢ao muito util ¢ com relagdo a localizagdo dos imodveis. Para um
apartamento com caracteristicas médias, o prego do imdvel varia aproximadamente de 850,00
R$/m? a 1.200,00 R$/m?, ou seja, a localizagao pode representar até 40% do valor do imovel.

O F calculado foi de 56,25, superior ao MCR, e a hipdtese nula rejeitada a um
nivel de significancia inferior a 0,01%. O coeficiente de correlagao foi de 0,8646, superior ao
do MCR, o que indica uma forte correlagdo entre as varidveis independentes e a variavel
dependente e a distribuicdo dos residuos sinaliza que o modelo possui tendéncias a
normalidade, conforme observa-se no GRAFICO 3.5,
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GRAFICO 3.5 — Distribui¢do de Freqiiéncia dos residuos do MCR
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O modelo apresentou um bom pode de predi¢do, melhor do que dos MCR, que
pode ser verificado no GRAFICO 3.6, que apresenta os precos por valores estimados do
modelo,
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GRAFICO 3.6 — Valores estimados por Precos observados

Os resultados obtidos com a Regressao Espacial foram satisfatorios, tendo sido
considerada a existéncia de autocorrelagdo espacial. Os resultados da estimagdo espacial
apresentados na tabela 3.6 indicam que o coeficiente p, da variavel defasada espacialmente W
Ln(P) ¢ positivo e estatisticamente significante a menos de 1%, implicando na existéncia de
um forte efeito de defasagem espacial nos dados da amostra coletada. Neste caso, os precos
dos imodveis ndo mais dependem das variaveis estruturais, de localizacdo e temporais, mas
também ¢ fortemente influenciado pelos precos de seus vizinhos até a uma distancia de 2,8
km.

O modelo empirico encontra-se explicitado na equacdo 3.4 a seguir:

‘ Valor Unitario = e * (+5,343664799 + 0,0007066240486 * Setor Urbano +
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0,1787713532 * In (Nivel/Elevador) + 0,00551386571 * Data +
0,00129687329 * Total Vagas-0,5061941919*In(Area Cob)+

0,002978794592 * Area Desc.+ 0,1208642976 * Dormitorios +

0,009361433193 * Equipamentos - 0,05063036011 * In (Unidades por Acesso) +
0,0009564062885 * Padrao Acabamento +

0,0008277902485 * Estado Conservagdo + 0,2629421637 *w*y) (3.4)

. REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

O modelo tradicional de pregos hedonicos, que considerada o preco da habitacao
(P) com funcdo de seus atributos, notadamente aqueles referentes a localizagdo (L), estruturais
(E) e temporais (T), sera modelado a partir da utilizacdo das Redes Neurais Artificiais. Neste
momento ndo serd acrescida a dimensao espacial. A forma do modelo fica definida como na
equacao 3.5,

P=f(LET w+e (3.5)

onde f ¢ indicativo da forma funcional, w os pesos a serem ajustados durante a
fase de treinamento da rede e € sdo os residuos ou erros aleatdrios. Serdo utilizados para a
modelagem os mesmos dados, porém sem transformagdes, do modelo MCR da se¢do 3.5.1.

Para a estimagdo empirica do modelo 3.4 serd utilizada as RNA’s, via algoritmo
de treinamento Levenberg Marquadt. A estrutura da rede sera composta por 6> (seis)
neurdnios na camada escondida e a funcdo de transferéncia serd a tangente hiperbodlica, para a
camada intermedidria, e linear para a camada de saida. Foram selecionadas 15 épocas para o
treinamento € o erro quadratico minimo para a finalizagdo do treinamento foi de 0,00001.
Com base nestes parametros, foi iniciado o treinamento da rede considerando como variavel
de saida o preco de oferta ou transacdo e as varidveis de entrada as relacionadas na TABELA
3.3.

O tempo total para a fase de treinamento foi de aproximadamente 3 segundos, em
um computador pentium 4 com 512MB de memoria ram.

Os resultados obtidos com a modelagem estao listados na tabela 3.7:
TABELA 3.7 — Resultados da estimagdo com as RNA’s

Variaveis Valor Médio | Variacio (%)
Setor Urbano 484,3142 3,98
Nivel/Elevador 8,0575 3,56
Data do Evento 5,3407 0,99
Total Vagas 115,0442 4,04
Area Coberta 80,5880 -8,18
Area Descoberta 5,4513 5,62
Dormitorios 2,7566 2,04
Equipamentos 8,4735 2,65
Unidades p/ Acesso 11,4513 -1,80
Padrdo Acabamento 250,7080 4,70
Estado Conservagao 473,8938 2,88
Preco Unitario Estimado 876,88

O modelo inferido permitir novamente extrair informag¢des importantes sobre a
variagdo de pregos no mercado de Belo Horizonte, no periodo de estudo. Este indica uma
valoriza¢cdo média mensal dos imdveis em aproximadamente 0,50% ao més. Outra informacao
muito util ¢ com relagdo 4 localizacdo dos imoveis. Para um apartamento com caracteristicas
médias, o preco do imovel varia aproximadamente de 700,00 R$/m? a 1.050,00 R$/m?, ou

*" Definido inicialmente de forma empirica.
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seja, a localizagdo pode representar até 50% do valor do imovel, mesmo valor encontrado
pelo MCR.

Os pesos da camada intermediaria e da camada de saida foram calculados pelo
processo de treinamento e estdo listados na TABELA 3.8, que inclui o BIAS em ambas as

camadas.
TABELA 3.8 — Pesos das camadas intermediarias ¢ da camada de saida

W1
-0,112 0,212 0,402 -0,218 0,319 -0,165 0,323 -0,031 -0,569 1,025 0,747
-0,210 -0,371 0,611 0,072 -0,322 -0,825 -0,049 0,108 -0,444 0,036 1,032
-0,499 0,028 0,222 -0,346 -0,071 -0,857 0,274 0,387 0,063 -0,104 0,399
-0,010 0,113 -0,356 0,089 0,469 0,175 -0,088 -0,132 0,089 0,203 0,198
-0,027 0,027 | -0,167 -1,077 0,342 -1,065 0,233 -0,210 0,592 0,580 0,236
0,719 -0,159 | -0,345 0,134 -0,311 -0,131 -0,289 -0,211 0,571 0,155 0,571
w2
0,956 -0,914 | 0,767 | -0,596 | -1,071 | 0,880 | -0,023 |

O coeficiente de correlagdo foi de 0,8960, superior aos demais modelos, o que
indica uma forte correlacdo entre as variaveis de entrada e a variavel de saida e a distribuigdo
dos residuos sinaliza que o modelo possui tendéncias a normalidade, conforme observa-se no
GRAFICO 3.7,
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GRAFICO 3.7 — Distribuiggo de Freqiiéncia dos residuos de RNA’s

O modelo apresentou um bom poder de predi¢do, melhor do que da Regresséo
Espacial e da Regressdo Linear, que pode ser verificado no GRAFICO 3.8, que apresenta os
precos observados por valores estimados do modelo.
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GRAFICO 3.8 — Valores estimados por Pregos observados

Os resultados obtidos com as Redes Neurais foram mais satisfatorios do que os
demais, apesar de nao ter sido considerada a existéncia de autocorrelacdo espacial. A aparente
superioridade do modelo de RNA’s provavelmente se deve ao seu alto poder de mapeamento
de fungdes ndo lineares, principalmente considerando que os dados coletados apresentaram
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grande heterogeneidade. Contudo, existe a necessidade de se proceder a validagdo dos
resultados, que sera tratada na proéxima se¢ao.

. REDES NEURAIS ARTIFICIAIS ESPACIAIS

Ao modelo tradicional de precos heddnicos, que considerada o prego da habitagao
(P) com funcao de seus atributos, notadamente aqueles referentes a localizagdo (L), estruturais
(E) e temporais (T), serd incluida a varidvel de defasagem espacial WP de forma a ser
modelado a partir da utilizacdo das Redes Neurais Artificiais. Neste momento sera acrescida a
dimensao espacial. A forma do modelo fica definida como na equagao 3.6,

P=f(L,ET,wWP)+¢ (3.6)

onde f ¢ indicativo da forma funcional, w os pesos a serem ajustados durante a
fase de treinamento da rede, W a matriz de proximidade espacial e € sdo os residuos ou erros
aleatorios. Serdo utilizados para a modelagem os mesmos dados, porém sem transformacoes,
do modelo MCR da se¢do 4.5.1, incluindo a variavel de defasagem espacial.

Para a estimagdo empirica do modelo 3.6 sera utilizada as RNA’s, via algoritmo
de treinamento Levenberg Marquadt. A estrutura da rede sera composta por 5 (cinco)
neurdnios na camada escondida e a fun¢do de transferéncia seré a tangente hiperbolica, para a
camada intermedidria, e linear para a camada de saida. O nimero de épocas para o
treinamento foi de 15 e o erro quadratico minimo para a finalizacdo do treinamento foi de
0,00001. Com base nestes parametros, foi iniciado o treinamento da rede considerando como
variavel de saida o preco de oferta ou transacao e as variaveis de entrada as relacionadas na
TABELA 3.3.

O tempo total para a fase de treinamento foi de aproximadamente 3 segundos, em
um computador pentium 4 com 512MB de memoria ram.

Os resultados obtidos com a modelagem estao listados na tabela 3.8:
TABELA 3.8 — Resultados da estimagdo com as RNA’s

Variaveis Valor Médio | Variacio (%)
Setor Urbano 484,3142 3,21
Nivel/Elevador 8,0575 3,39
Data do Evento 5,3407 1,36
Total Vagas 115,0442 3,79
Area Coberta 80,5880 -6,97
Area Descoberta 5,4513 423
Dormitorios 2,7566 1,96
Equipamentos 8,4735 2,37
Unidades p/ Acesso 11,4513 -1,41
Padrdo Acabamento 250,7080 3,78
Estado Conservagao 473,8938 2,38
WP 904,8713 2,34
Prego Unitario Estimado 910,36

O modelo inferido permitir novamente extrair informagdes importantes sobre a
variagdo de pregos no mercado de Belo Horizonte, no periodo de estudo. Este indica uma
valorizacado média mensal dos imoveis em aproximadamente 0,7% ao més. Outra informacgao
muito util ¢ com relagdo 4 localizacdo dos imoveis. Para um apartamento com caracteristicas
médias, o preco do imovel varia aproximadamente de 700,00 R$/m? a 1.000,00 R$/m?, ou
seja, a localizagdo pode representar até aproximadamente 43% do valor do imovel, valor
aproximadado ao encontrado pela Regressao Espacial.

% Definido inicialmente de forma empirica.
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Os pesos da camada intermediaria e da camada de saida foram calculados
conforme a TABELA 3.9, que inclui o BIAS em ambas as camadas.

TABELA 3.9 — Pesos das camadas intermediarias ¢ da camada de saida

Wil
-0,203 -0,360 -0,495 -0,716 | -0,313 -0,040 -0,538 -0,235 | 0,554 -0,721 -0,032 0,449 | 0,107
-0,257 0,241 -0,251 -1,287 -0,345 -1,168 0,475 0,001 | 0,458 0,550 0,081 0,283 | -0,649
0,272 0,472 0,099 -0,506 | -0,296 -0,233 0,456 0,123 | 0,298 0,673 -0,247 0,394 | -0,143
-0,180 -0,025 0,184 -0,171 0,592 -0,303 -0,011 -0,110 | 0,233 -0,780 -0,538 -0,156 1,067
0,099 -0,303 -0,281 -0,116 0,250 0,340 -0,542 -0,170 | 0,409 0,080 -0,060 0,202 | 0,676
-0,203 -0,360 -0,495 -0,716 | -0,313 -0,040 -0,538 -0,235 | 0,554 -0,721 -0,032 0,449 | 0,107
w2
0,903 | -1,300 | 0,637 | -0,809 | -0,809 | 0,575 | |

O coeficiente de correlacao foi de 0,8780 inferior ao das redes neurais artificiais
sem a variavel de defasagem, mas que indica uma forte correlacdo entre as variaveis de
entrada e a variavel de saida. A distribuicdo dos residuos sinaliza que o modelo possui
tendéncias a normalidade, conforme se observa no GRAFICO 3.9,

Distribui¢do Freqiiéncias
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GRAFICO 3.9 — Distribuiggo de Freqiiéncia dos residuos de RNA’s

O modelo apresentou um bom poder de predi¢do, melhor do que da Regressédo
Espacial e da Regressdo Linear, que pode ser verificado no GRAFICO 3.10 que apresenta os
precos observados por valores estimados do modelo.
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GRAFICO 3.10 — Valores estimados por Pregos observados

Os resultados obtidos com as Redes Neurais Espaciais foram mais satisfatorios do
que os modelos de regressdo, mesmo quando incluida a variavel para tratamento da
autocorrelacdo espacial. A aparente superioridade do modelo de RNA’s provavelmente se
deve ao seu alto poder de mapeamento de fun¢des ndo lineares, principalmente considerando
que os dados coletados apresentaram grande heterogeneidade. Contudo, existe a necessidade
de se proceder a validacao dos resultados, que sera tratada na proéxima segao.
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o VALIDACAO DOS RESULTADOS

Considerando que foi elaborada apenas uma modelagem para a comparagao entre
os diversos tratamentos efetuados, e como nao foi introduzido algum processo de validagao
dos resultados, nesta secao sera tratado da validagao cruzada.

Para realizar a validacdo cruzada, com o objetivo de escolher o melhor modelo
para as avaliagcdes no mercado imobiliario de Belo Horizonte, foram selecionadas entdo cinco
amostras, cada uma com um conjunto de dados diferente para a validagdo e para a modelagem
de dados. Na verdade, a amostra inicialmente coletada, composta de 255 dados de mercado,
foi subdividida em cinco amostras, cada uma com dois conjuntos de dados, sem um para
treinamento e outro para a validagdo. Para realizar este procedimento, a selecao dos dados de
validagdo foi feita aleatoriamente, sendo repetida por 5 vezes, resultando em 5 amostras de
dados, cada uma composta de um conjunto de dados para a modelagem e outro para a
validacdo cruzada. Para o sorteie, 20% dos dados foram separados da modelagem para a
validacao dos resultados.

Em resumo, foram coletados 255 dados no periodo, sendo 231 dados efetivamente
utilizados (quando foram desconsiderados dados atipicos e outliers). Destes, 189 foram
utilizados para a modelagem e 42 para a validagdo. Este procedimento foi repetido por 5
vezes, selecionando aleatoriamente os dados para modelagem e validagdo, mas mantendo a
propor¢ao de 80% e 20%. Os duzentos e cinqiienta e cinco dados georreferenciados foram
plotados através do software MaplInfo, produzindo o mapa da FIGURA 3.2:

FIGURA 3.2 — Dados coletados no Mercado de Belo Horizonte / MG

A modelagem de dados, utilizando as Redes Neurais Artificiais foi desenvolvida
utilizando o software SisReN — Sistema de Regressdo Linear e Redes Neurais Artificiais e
para as técnicas de poda foi utilizado o Matlab. Para cada uma das 5 amostras foram
realizadas cinco modelagens: a primeira com a regressdo espacial, utilizando o modelo de
defasagem espacial; a segunda, utilizando a regressao linear (MCR); a terceira utilizando as
Redes Neurais Artificiais, com as mesmas varidveis da regressdo linear, sem aplicar as
técnicas de poda; a quarta utilizando as Redes Neurais Artificiais, com as mesmas variaveis
da regressdo linear, aplicando as técnicas de poda (utilizando o algoritmo OBS PRUNE); e
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por ultimo, utilizando as Redes Neurais Artificiais, com as mesmas variaveis da regressao
espacial, aplicando as técnicas de poda (utilizando o algoritmo OBS PRUNE).

3.6 ANALISE DOS RESULTADOS OBTIDOS NAS MODELAGENS

Para a obtencdo dos resultados, os mesmos passos foram utilizados, para cada
modelagem, conforme descritos na secao 4.5. A diferenca esta na aplicagdo das técnicas de
PODA, quando a rede foi retreinada com base na apresentacdo da amostra de validacdo, para
a remocao de conexoes.

Na tabela 3.10 foram listados os residuos quadraticos médios na validagdo dos

resultados, conforme 3.7,
2
Uil d) (3.7)
n

Onde ¢ ¢ igual ao residuo quadratico médio na validagcdo dos modelos, P os precos

dos imoveis que compde a amostra da validagdo e V os valores estimados para estes mesmos
dados.

TABELA 3.10 — Resultados do processo de validagdo

Residuo Quadratico Médio para a validacio
Regressao Espacial 16.578 24.878 22.580 16.731 17.303
Regressio Linear 15.713 28.099 26.370 19.764 19.371
RNA 13.565 23.532 20.343 15.488 18.475
RNA Prune 13.394 15.622 17.173 15.627 14.215
RNA Wy Prune 15.785 15.662 17.078 17.052 15.157

Para melhor visualizar os resultados, os graficos de 3.11 a 3.58 apresentam os
Precos x Valores Ajustados para cada uma das amostras.
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4. CONCLUSOES

Pelos resultados encontrados neste trabalho, fica evidenciada a importancia da
utilizagdo de novas metodologias de modelagem por Redes Neurais Artificiais e pela
Regressdao Espacial nos estudos dos fendmenos relacionados com o comportamento do
mercado imobilidrio. Na andlise empirica realizada na cidade de Belo Horizonte / MG,
verificaram-se que os modelos de RNA’s tiveram um melhor ajuste tanto na fase de
modelagem quanto na de validacdo cruzada, inclusive quando comparados com os modelos da
Regressao Espacial. Também foram identificados fortes indicios de dependéncia espacial nos
precos dos apartamentos, comprovando-se, desta forma, que a metodologia tradicional nao ¢é
adequada para realizagdo de estudos dessa natureza e que avaliagcdes confiaveis,
caracterizadas pela ndo tendenciosidade, efici€ncia e consisténcia, somente podem ser obtidas
com a utilizacdo das Redes Neurais Artificiais e, em segundo plano, pelos Modelos de
Regressao Espacial, quando a variavel de defasagem for incluida em modelos lineares.

Outra questdo importante ¢ a forma de considerar a matriz de pesos espaciais na
equagdo de precos hedonicos, que tem sido tomada com base nas distdncias entre os pontos
coletados. Esta distincia pode ser aferida através de variogramas, mas que infelizmente nao
detectam divisas fisicas (acidentes geograficos) entre os dados. Contudo este problema pode
ser solucionado com a introducdo das ferramentas de Geoprocessamento, de forma a construir
uma matriz de pesos mais eficiente. Ficou demonstrado que existe uma verdadeira interagdo
entre os dados amostrais, de forma que cada edificio funciona com um micro-p6lo de
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influéncia sobre os seus vizinhos, mas a introdugdo da variavel em um modelo linear nao
trouxe resultados melhores do que os obtidos pelas RNA, mesmo sem incluir a matriz de
ponderagao.

Neste trabalho foram obtidos melhores resultados através das Redes Neurais
Artificiais, principalmente quando da aplicacdo das técnicas de Poda, que proporcionou um
melhor pode de generalizacdo a Rede Neural Artificial.

Os resultados obtidos com a Regressao Espacial foram também superiores com
relacdo a regressao linear, contudo inferiores aos modelos de Redes Neurais Artificiais. A
introdugdo da variavel de defasagem espacial nos modelos de Redes Neurais Artificiais
também ndo propiciou melhorias nos resultados, indicando que esta varidvel, para os modelos
ndo lineares, possui baixo poder de explicagdo, quando tratadas na forma da regressdao
espacial.

Nas avaliagdes em massa, principalmente quando houver condi¢des de separar os
dados em modelagem e validacdo, a aplicagdo das Redes Neurais Artificiais permitira obter
resultados consistentes, quando comparados com a Regressao Linear e a Regressdo Espacial,
originalmente proposta por Anselin(1998). A Regressao Linear para macro modelos deve ser
evitada.

Como sugestdo para trabalhos futuros, fica aberto um espago para profissionais
que desejam incorporar, de uma forma mais consistente, a varidvel de defasagem espacial nos
modelos de RNA’s. Uma das formas a ser sugerida ¢ o treinamento das redes sem a inclusdo
da variavel de defasagem espacial, para apos definida a estrutura da rede, incluir a informagao
sobre a distribui¢do espacial dos dados.
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