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RESUMO

Este trabalho apresenta uma analise comparativa entre os resultados obtidos por
diferentes métodos: inferéncia estatistica tradicional por minimos quadrados,
inferéncia espacial conjuntamente com geoestatistica e Redes Neurais Artificiais
(RNA). O estudo é aplicado sobre uma amostra de 380 imdveis de tipo apartamento,
pertencentes a um bairro da cidade de Montevidéu, Uruguai. Os resultados de
estimacao obtidos pelos diferentes métodos mostram que as Redes Neurais
Artificiais podem ter um desempenho superior aos métodos de inferéncia tradicional
e espacial, conseguindo um ajuste mais proximo aos dados de mercado. Os
coeficientes de determinacdo R2 s&o calculados e comparados para todos os
modelos e também é realizada uma analise detalhada dos residuos de cada modelo,
comparando-se a distribuicdo e grau dispersao dos mesmos. Em todos os casos
estudados os modelos de RNA obtiveram melhores resultados que os modelos
inferenciais.

Palavras-chave: Regressdo Multipla, Regressado Espacial, Geoestatistica, Redes
Neurais Artificiais.

RESUMEN

Este trabajo presenta un analisis comparativo entre los resultados obtenidos por
diferentes métodos: inferencia estadistica tradicionaal por minimos cuadrados,
inferencia espacial conjuntamente com geoestadistica y Redes Neuronales
Artificiales (RNA). El estudo es realizado sobre una muestra de 380 inmuebles de
tipo apartamento, pertenecientes a un bairro de la ciudad de Montevideo, Uruguay.
Los resultados de estimacién obtenidos por los diferentes métodos muestran que las
Redes Neuronales Artificiales pueden tener un desempefio superior a los métodos
de inferencia tradicional y espacial, consiguiendo un ajuste mejor a los datos de
mercado. Los coeficientes de determinacion R2 son calculados y comparados para
todos los modelos y también es realizado un analisis detallado de los residuos de
cada modelo, comparandose la distribucion y grado de dispersion de los mismos. En
todos los casos estudiados los modelos de RNA obtuvieron mejores resultados que
los modelos inferenciales

Palabras clave: Regresion Multiple, Regresién Espacial, Geoestadistica, Redes
Neuronales Atrtificiales.
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1. INTRODUGAO

A avaliacdo de imdveis € uma area profissional em constante evolugédo. Na
busca de fornecer estimativas confiaveis do valor das propriedades, diferentes
meétodos de avaliagao tem sido propostos e recomendados. Nos ultimos anos, tem
havido um interesse crescente na comparacdo de diversos métodos, visando
aprimorar a precisao e confiabilidade das estimativas de valor.

Entre os métodos estudados estdo os métodos inferenciais tradicionais, como
a regressao linear multipla, métodos de analise espacial como a regressao espacial
e a geoestatistica, e também as redes neurais artificiais, entre outros.

Os métodos inferenciais tradicionais sdo amplamente utilizados na avaliagéao
de imoveis devido a sua facilidade de calculo e interpretabilidade. Eles se baseiam
em modelos estatisticos classicos, como regressao linear e analise de variancia,
para estimar o valor dos imoveis. No entanto, esses métodos podem ser limitados
pela suposicdo de linearidade nas relagdes entre as variaveis e pela falta de
consideragao da dependéncia espacial dos valores dos iméveis.

Por outro lado, os métodos espaciais tém ganhado destaque ao levar em
conta a influéncia da localizagdo geografica na avaliagdo de iméveis. Esses métodos
utilizam técnicas de analise espacial, como os modelos de regressédo espacial e a
krigagem, para modelar a estrutura espacial do valor dos imoveis. Isso permite
estimar padrbes e tendéncias espaciais, resultando em estimativas mais precisas.
No entanto, a escolha do modelo espacial adequado e a disponibilidade de dados
georreferenciados podem ser desafios importantes.

Mais recentemente, as redes neurais artificiais tém despertado crescente
interesse na sua aplicabilidade na area de avaliagdo de imoveis, devido ao avance
tecnologico e a sua capacidade de capturar relagdes complexas entre as variaveis.
As redes neurais podem modelar nao linearidades e interagdes entre os atributos
dos imodveis, melhorando a precisdo das estimativas de valor. No entanto, a
complexidade das redes neurais e sua limitada capacidade de interpretar o peso de
cada atributo na formagao do valor dos imoveis podem gerar questionamentos na
sua aplicagao.

O objetivo deste trabalho é apresentar uma analise comparativa de resultados
obtidos pelos diferentes métodos, para uma mesma amostra de dados de mercado
imobiliario.

2. REVISAO DE LITERATURA
2.1. Inferéncia Estatistica

Os métodos de inferéncia estatistica sdo de uso amplamente conhecido e
pesquisado na Engenharia de Avaliagdes.

IBAPE NACIONAL

Instituto Brasileiro de Avaliagdes
e Pericias de Engenharia

ijbape sp

Qualidade em pericias e avaliagoes




XX1I ! 11,15
i ). SETEMBRO | 2023

SAOPAULO - SP

EXCELENCIA TECNICA: INOVACAO, NORMAS E CAPACITAGAD

Essa abordagem estatistica busca fornecer estimativas confiaveis do valor
dos imoveis por meio da analise de dados e da aplicacdo de técnicas estatisticas
para a estimacado de modelos de valor (Dantas, 1998).

Os métodos inferenciais tradicionais utilizados na avaliagdo de imodveis
incluem técnicas estatisticas como regressao linear, andlise de variancia e a analise
de regressao multipla. Essas técnicas sao aplicadas para modelar e quantificar as
relagbes entre as variaveis que influenciam o valor dos iméveis, como as
caracteristicas construtivas e de localizagdo, entre outros fatores relevantes
(Associacao Brasileira de Normas Técnicas, NBR 14653).

Através da inferéncia estatistica tradicional, & possivel realizar testes de
hipéteses, calcular intervalos de confianga e avaliar a significancia estatistica das
variaveis utilizadas no modelo. Essas anadlises estatisticas contribuem para a
objetividade e transparéncia do processo de avaliagdo, permitindo uma interpretagéo
clara e fundamentada dos resultados (Dantas, 1998).

No entanto, €& importante destacar que o uso da inferéncia estatistica
tradicional na avaliacdo de imdveis ndo esta isento de uma série de desafios.
Limitacdes como a suposi¢cao de linearidade nas relagbes entre as variaveis, a
dependéncia espacial ndo considerada e a necessidade de uma amostra
representativa podem impactar a precisao das estimativas.

2.2. Métodos Espaciais

O uso de métodos espaciais na avaliagdo de imoveis tem sido proposto para
considerar os efeitos espaciais e de localizacdo para melhorar a precisédo e a
confiabilidade das estimativas de valor. Esses métodos levam em consideragao a
influéncia da localizagdo geografica na determinagdo do valor dos imoveis,
reconhecendo que propriedades proximas umas das outras tendem a apresentar
valores semelhantes (Anselin, 1999a).

Entre os métodos espaciais utilizados, destacam-se os modelos de regressao
espacial e os modelos geoestatisticos.

Os modelos de regressdo espacial permitem a inclusdo de variaveis
espaciais, como preditores no modelo de avaliagao, utilizando a distancia entre os
iméveis como um fator de influéncia fundamental (Anselin, 2001). Essas informacoes
espaciais ajudam a capturar padrbes e tendéncias locais, melhorando a acuracia
das estimativas de valor. Os modelos de regressao espacial mais conhecidos e
utilizados sdo o Modelo de Defasagem Espacial da variavel dependente, e o Modelo
do Erro Espacial que considera a autocorrelagao entre residuos (Anselin, 2002)

Por sua vez, os modelos geoestatisticos s&o particularmente uteis quando ha
uma dependéncia espacial dos valores dos imoveis. Eles permitem a modelagem da
estrutura de dependéncia espacial dos dados, considerando a autocorrelagao entre
os valores dos imoveis em diferentes locais. Isso significa que os valores dos
imoveis mais préximos geograficamente tendem a estar mais correlacionados do
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que aqueles mais distantes. A krigagem, uma técnica comum na geoestatistica,
pode ser usada para interpolar os valores dos imoveis em locais ndo amostrados,
melhorando a precisido das estimativas (Chica Olmo, 1994)

Uma das principais vantagens dos meétodos espaciais € a capacidade de
incorporar informagdes geograficas relevantes na avaliagédo de imoveis, levando em
consideragao a localizagdo e a proximidade com outros imoveis ou pontos de
interesse. Isso pode levar a estimativas mais precisas e realistas, especialmente em
areas com alta heterogeneidade espacial. Além disso, esses meétodos ajudam a
identificar padrbes espaciais e clusters de valores, fornecendo insights adicionais
sobre o mercado imobiliario local (Cano Guervds, 1999).

No entanto, € importante mencionar algumas limitagcbes dos métodos
espaciais na avaliagdo de imoéveis. Um desafio € a necessidade de dados
georreferenciados de boa qualidade, com informagdes precisas sobre a localizagao
dos imoveis. Nem sempre esses dados estdo disponiveis de forma abrangente e
confiavel. Além disso, a escolha adequada do tipo de modelo espacial, inferencial ou
geoestatistico, apresenta outros desafios. Os métodos de geoestatistica foram
desenvolvidos para serem aplicados em dados homogéneos na sua composigao
intrinseca, tendo a sua localizacdo espacial como unica variavel a ser modelada,
sendo assim a geoestatistica chamada de Teoria das Variaveis Regionalizadas. Por
isso na avaliagdo de imoveis, onde existe heterogeneidade intrinseca dos imoveis,
além da variabilidade espacial, € conveniente usar ambos métodos conjuntamente, a
geoestatistica pode ser utilizada em combinagdo com técnicas de inferéncia espacial
(Peruzzo Trivelloni, 2005)

Apesar das limitacbes mencionadas, os métodos espaciais tém se mostrado
uma ferramenta valiosa na avaliagao de iméveis, permitindo uma abordagem mais
abrangente para estimar o valor das propriedades. Ao analisar a localizagao
geografica e a dependéncia espacial dos valores, esses métodos podem
complementar e enriquecer a inferéncia tradicional, contribuindo para estimativas
mais precisas na avaliagao de imodveis

2.3. Redes Neurais Artificiais

As redes neurais artificiais (RNAs) tém ganhado destaque na Engenharia de
Avaliacbes como uma abordagem promissora para a estimativa de valores de
imoveis. Inspiradas no funcionamento do cérebro humano, as RNAs s&do modelos
computacionais compostos por neurdnios interconectados, que processam
informacdes e aprendem a partir dos dados disponiveis.

Essas redes sao capazes de aprender padrbes complexos e nao-lineares dos
dados, adaptando-se e ajustando seus pesos sinapticos durante o treinamento.
Através de varias camadas de neurdnios interligados, as RNAs sdo capazes de
realizar a estimagdo do valor com base nas caracteristicas dos imoveis (Preciado,
2015).
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Na Engenharia de avaliagbes, as RNAs sao aplicadas para estimar o valor
dos imoOveis com base em um conjunto de variaveis de entrada, como tamanho,
localizagdo, caracteristicas construtivas e dados socioeconémicos relevantes. Essas
redes sao treinadas usando conjuntos de dados onde os valores dos imoveis sao
conhecidos, permitindo que a RNA aprenda a relagao entre as variaveis de entrada
e o valor dos imoveis (Pelli Neto, 2006).

Uma das principais vantagens das RNAs na Engenharia de Avaliagdes é sua
capacidade de lidar com relagbes complexas e nao-lineares entre as variaveis de
entrada e o valor dos iméveis. Elas podem capturar nuances e interagcdes entre os
atributos dos imdveis, levando a estimativas mais precisas e detalhadas.

Além disso, as RNAs tém a capacidade de lidar com grandes volumes de
dados e de variaveis explicativas, o que é especialmente relevante em um mercado
imobiliario dinamico.

Especialmente as RNA podem ser de grande utilidade quando se trata de
avaliacbes em massa, onde a heterogeneidade é caracteristica fundamental dos
dados e os métodos inferenciais tradicionais mostram poder explicativo limitado,
sendo também de pouca aplicabilidade devido a falta de significancia estatistica das
variaveis que precisam ser utilizadas.

No entanto, é importante destacar algumas limitagcbes das RNAs na
Engenharia de Avaliacdes. A interpretacdo dos resultados pode ser um desafio, ja
que as RNAs sdo consideradas "caixas pretas", ou seja, a diferenga dos modelos de
regressao que podem ser interpretados de forma objetiva e clara, nas RNA nao é
possivel visualizar de forma simples como chegam as estimativas de valor. Além
disso, as RNAs requerem um conjunto de dados adequado e representativo para o
treinamento, e o processo de treinamento pode ser computacionalmente intensivo
(Preciado, 2015).

3. METODOLOGIA

O presente trabalho apresenta uma comparacdo dos resultados obtidos
utilizando trés métodos diferentes para uma mesma amostra de mercado:

1. Inferéncia estatistica tradicional, modelo de minimos quadrados ordinario
(MQO)

2. Uso de modelos espaciais, regressao espacial e geoestatistica, para
analisar e modelar a estrutura espacial dos dados.

3. Uso de Redes Neurais Artificiais para estimar o valor dos iméveis.

3.1 Area de estudo

A area de estudo corresponde ao bairro Pocitos, na cidade de Montevideéu,
Uruguai.
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O bairro Pocitos € um bairro principalmente residencial e considerado um dos
bairros com melhor indice de renda per capita da cidade. E um bairro onde
predomina a constru¢cdo de prédios de apartamentos, com bom acesso a todos os
servigos urbanos. Por estar proximo do mar e da Avenida Rambla, que contorna a
orla da cidade no Rio da Prata, o principal fator de valorizagao por localizagdo é a
proximidade a Avenida Rambla. Outros possiveis poélos de valorizagao na regido sao
dois Shopping Center localizados proximos aos dois extremos da area de estudo, o
Montevideo Shopping Center e o Shopping Punta Carretas.

A delimitacdo da area de estudo esta definida pelos imoveis localizados no
bairro Pocitos a uma distdncia maxima de até 700 metros da Rambla).

Os dados de mercado utilizados para compor a amostra correspondem a
vendas realizadas durante os anos de 2018 e 2019 para imdveis de tipo
apartamento.

Os dados das transacodes declaradas desse periodo foram analisados e dessa
analise foi realizada um descarte daqueles que poderiam estar declarados abaixo do
valor real de mercado. Para isto foram descartados aqueles valores que
apresentaram Valor Unitario inferior a 1.500,00 U$S/m2 .

Além dessa depuracgao foi também selecionado apenas um imével por face de
quadra e quando havia mais de um apartamento no mesmo prédio foi considerado
aquele do andar mais baixo para diminuir a heterogeneidade da amostra.

As variaveis construtivas dos imdéveis considerados no estudo foram retiradas
do Cadastro Nacional de Iméveis (Direccion General de Catastro), que disponibiliza
acesso via internet para acessar as caracteristicas intrinsecas de cada imével.

A amostra esta composta por 380 apartamentos e sua distribuicido geografica
pode ser visualizada na Figura 1.
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Fonte: elaborado por alunos da disciplina Avaliagdes 3 — Fing — Udelar (2022)

As variaveis utilizadas nesse trabalho s&o as seguintes:

Valor Unitario do imoével, medido em U$S/m2, obtido a partir do Valor de
Venda do imével, como variavel dependente.

Superficie ou Area Total do apartamento, medida em m2.

Categoria Construtiva, codificada com valores numéricos variando desde o
valor 4 (Categoria Media-Econdmica) até o valor 8 (Categoria Muito Boa).

Estado de Conservagao, codificada variando desde o valor 1 (Ruim) até 7
(Excelente).

Altura, correspondendo ao andar do imovel, medida em metros.

Edad, correspondendo a idade do imovel, medida em anos.

Distancia Avenida, correspondendo a distancia a Avenida Rambla, medida em
metros.
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Distdncia Shopping, correspondendo a menor das distancias aos dois
Shoppings préximos a area de estudo, medida em metros.

3.2 Aplicacao da Inferéncia Estatistica

Como variavel dependente foi definido o Valor Unitario (VU), e também foi
testado o logaritmo neperiano do Valor Unitario. O melhor resultado nos testes de
regressao foi obtido em todos os casos para a variavel dependente VU.

As variaveis Categoria Construtiva e Estado de Conservagao foram testadas
de duas formas: como variaveis ordinais com os codigos numéricos escolhidos, e
também separando cada codigo das varidveis como variaveis dicotémicas,
associando uma variavel dicotdmica para cada valor delas. Em ambas variaveis os
modelos de inferéncia tiveram melhores resultados para aa variaveia consideradas
como variavel ordinal.

A variavel ldade foi considerada na forma lineal e também na forma
polinbmica de grau 2, sendo que o melhor resultado foi para a variavel linear.

A variavel Distancia Avenida foi testada de trés formas diferentes: por um
lado, como variavel linear, usando diretamente a distancia em metros. Por outro lado
foi testada como variavel polinbmica, considerando polinébmios de segundo e terceiro
grau. Em terceiro lugar a variavel foi redefinida como um conjunto de variaveis
dicotdmicas, dividindo os dados da amostra segundo as distadncias considerando
intervalos a cada 100 metros. Entre as trés formas de definicdo da variavel, o melhor
resultado foi obtido com a variavel diretamente na sua forma linear.

A variavel Distancia Shopping ndo se mostrou significativa na regressao.

Foram testadas também as interacbes entre todas as variaveis
independentes, mas nenhuma interacao foi estatisticamente significativa.

O modelo de inferéncia estatistica final foi o representado na Figura 2.
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Figura 2 — Regressao Multipla. Resumo dos resultados
1 RESUMO DOS RESULTADOS

3 | Estatistica de regressdo
4 |Rmultiplo 0,53634
5 |R-Quadrado 0,287661
6 R-quadradoaj 0,276202
7
8
9

Erro padrio 4986258

Observagoes 380
10 ANOWVA
11 gl sQ MaQ F F de significacdo
12 Regressdo 6 37450042 6241674 25,1045 5,04203E-25
13 |Residuo 373 92738143 2486277
14 Total 379 1,3E+08
15
16 Coeficiente:rro padrdic  Stat t valor-P
17 Intersegdo 3036,171 218,6986 13,8829 1,28E-35
15 |AREA -6,43717 0,7243%4 -8,88629 2,73E-17
19 Categoria 38,59189 3241855 1,190426 0,234636
20 |[EDAD -4,42142 1,410278 -3,13514 0,001854
21 |Alturas 10,65236 3,161202 3,36972 0,000831
22 |Est. Conservac 56,2397 23,50041 2,393136 0,017199
23 |distance -0,53977 0,138549 -3,89587 0,000116

Fonte: elaborado pelos autores

O resultado da regressao mostra um coeficiente de determinagdo R2 baixo,
de apenas 0.288. As variaveis independentes se apresentam com sinais coerentes
e niveis de significaAncia aceitaveis, exceto a Distancia ao Shopping que nao se
mostrou significativa e por isso foi retirada do modelo final.

O baixo valor do coeficiente de determinagao mostra que a especificacdo do
modelo ndo é completa. Podemos dizer que a variavel Distancia a Rambla como
unica variavel explicativa de localizagdo nao é suficiente, pois existe uma estrutura
de localizacdo mais complexa que apenas a distdncia a Rambla, pelo qual outros
fatores de localizacdo deveriam ser considerados para melhorar o ajuste do modelo.
Esta possibilidade sera estudada por meio de modelos espaciais, regressao espacial
e geoestatistica.

3.3 Modelos Espaciais

IBAPE NACIONAL

Instituto Brasileiro de Avaliagdes
e Pericias de Engenharia

ijbape sp

Qualidade em pericias e avaliagoes




XX1I g 11,15
i ). SETEMBRO | 2023

SAOPAULO - SP

EXCELENCIA TECNICA: INOVACAO, NORMAS E CAPACITAGAD

Para testar autocorrelagcédo espacial e testar os modelos de regressao espacial
foi utilizado o software gratuito Geoda (Anselin, 2003)

No Geoda foram criadas matrizes de pesos espaciais W para trés critérios de
vizinhanga diferentes: distdncia maxima de vizinhos de 300, 400 e 500 metros. Com
estas matrizes de pesos espaciais foram testadas as regressbes espaciais da
Variavel Dependente e do Erro espacial. Foi testada também uma variavel
espacializada com a variavel independente Categoria, por meio da multiplicagao da
matriz W com a variavel Categoria (WxCat). Esta varidvel espacial, que pode ser
interpretada, como todo produto da matriz W com qualquer variavel, como a média
da variavel Categoria na vizinhanga de cada imovel, se mostrou significativa nos
modelos de regresséo.

O melhor modelo de regressao espacial foi o Modelo do Erro Espacial, que se
mostra na Figura 3.

Figura 3 — Modelo do Erro Espacial: resumo de resultados

REGRESSICN
SUMMRRY OF OUTPUT: SPATIAL ERROR MODEL — MRHIMUM LIEELIHOOD ESTIMATION
Data set : Pocitos-Geoda 379 datos
Spatial Weight : Pocitos-zeoda 37% datos 200m
Dependent Variakle : WValorUnitario
Humber of Observations: 3738
Hean dependent var : 2€50,759€834 HNumber of Variables : =}
5.D. dependent wvar : 585,5%21521 Degrees of Freedom > 371
Lag coeff. (Lambda) : -0,74g375
BE-sguared : 0,355324 R-squared (BUSE) To-
Sg. Correlation D= Log likelihood :—=2870,97953¢
Sigma—-sguare : 221320 Rkaike info criterion : 5757, 596
S5.E of regression : 470,44€ Schwarz criterion : 5785, 46
Variable Coefficient 5td_Error z-value Frobability
COMSTRNT -2284,53 £4%, 574 -3,51&59¢c 0,00044
Superficie —-&,4€53 0,&E55535 -%,85662 0,aa0aa0
Distancialw -0,12473%¢ 0,10345%5 -1,2051%5 0,22813
Edad -4,12478 1,3386¢c —-3,08128 0,00208
Llturas 1a, 7&5 2,59545¢ 3,64353 0, aaoz27
EstadoCons 68,3721 21,3224 32,2058 0,00134
W400_cat 1004,12 114,701 8,7541¢ 0, aaoaao
DistanciaSh -0,05453%5¢ 0,0333735 -2,83277 0,004l
LAMBDR -0, 74€375 0,351862 -2,12121 0,03350

Fonte: elaborado pelos autores

Pode ser observado que o Coeficiente de Determinagcao R2 nesse modelo é
0.342.

Portanto representa um poder explicativo maior que o modelo de inferéncia
estatistica tradicional que tem R2 = 0,287, aumentando em 5% o poder explicativo.
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3.4 Combinacao de Regressao Espacial e Geoestatistica

Para utilizar o método geoestatistico do krigagem € necessario homogeneizar
previamente os dados em relacdo a todas as variaveis construtivas ou intrinsecas
dos imdveis, deixando apenas de fora as variaveis de localizagao.

De acordo a metodologia apresentada em Peruzzo Trivelloni (2005), o valor
de localizagdo pode ser estimado com uma nova variavel obtida pela aplicagao
combinada de ambos métodos de analise espacial, através de duas etapas:

1. Aplicagdo do Modelo de Regressao Espacial do Erro considerando como
variaveis independentes apenas as variaveis construtivas dos iméveis.

2. Os VU dos imoveis sdo homogeneizados a partir do resultado do Modelo
do Erro Espacial, e este novo VU homogeneizado, como variavel regionalizada, é
analisado e modelado pelo método de interpolagdo geoestatistica de krigagem.

A superficie de krigagem assim obtida & definida como uma Variavel de
Localizagdo, VL. Esta variavel VL é entdo utilizada junto com as outras variaveis
construtivas num novo modelo classico de regressao.

Aplicando a metodologia antes mencionada obtemos uma nova variavel VL
que representa o valor de localizagcdo na area de estudo considerada, que pode ser
observada na Figura 4.

Na Figura 4 se observam as linhas de isovalor e que os valores de localizagao
aumentam com a proximidade da Avenida Rambla, como era esperado, e também
aumentam em outras duas regides do bairro: uma delas préxima da Avenida Luis
Alberto de Herrera e a outra préxima da Avenida Brasil, duas avenidas importantes
do Bairro, as duas com saida direta para a Avenida Rambla.
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Fonte: elaborado pelos autores

Assim, a analise geoestatistica mostra, de forma objetiva, a partir da
informagao contida nos dados da amostra, quais sao as regides que apresentam
maior ou menor valorizagdo na area de estudo considerada. Vemos que a Distancia
a Avenida Rambla nao é, efetivamente, a Unica variavel importante de localizacao.

Uma vez definida a nova variavel de localizagéo, VL, aplicamos novamente o
modelo de Regressado Multipla tradicional, considerando como variaveis explicativas
as variaveis construtivas e a nova variavel VL obtida, e os resultados da nova
regressao sao os que mostra a Figura 5.

REALIZAGAD
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Figura 5 — Regressdo Multipla usando a variavel espacial de localizagdo VL
REGRESSION

SUMMRRY OF OUTEUT: ORDIMNARY LERST SQUARES ESTIMATION

Data set : Pocitos 373%datos VL final
Dependent Variakle : ValorUnitario
Nurber of Cbserwvations: 373
HMean dependent war : 2690.8 Number of Variables £
5.0. dependent war : 585.522 Degrees of Freedom > 373
B-sguared : 0.351&€9% F-statistic : 40 .47
Bdjusted R-sguared : 0.343008 Probk(F-statistic) : -22672e-33
Sum sgquared residual: 8_.4351%e407 Log likelihood : —-2871.0%5
Sigma-sguare : 226145 Akaike info criterion : 5754 _17
S5_E. of regression : 475 _.547 Schwarz criterion : 5777.8
Sigma-sguare ML : 2225c4
S5_.E of regression ML: 471 767
Variabkle Coefficient Std _Error t—-Statistic Probability
CONSTANT -282 _285 453081 -0_.823035 0.533c4
Superficie -&.510&6& 0.e853e45 -5 _5&048 0.000aa
Edad -4 _224232 1.34457 -3.141&5 0.001&81
Elturas 10.5428 2.959801 3.51€5% 0.00045
Estadolons 57.875 21.54%52 2.88572 0.0075&
VL 1.1&401 0.1543&7 7.54055 0.000aa

Fonte: elaborado pelos autores

Na Figura 5 se observa que o melhor Modelo de Regressao utilizando como
variaveis explicativas as variaveis construtivas e a variavel de localizagcédo VL, obtida
por analise espacial, tem um Coeficiente de Determinacao de 0.352.

3.5 Redes Neurais Artificiais (RNA)

Para a aplicacdo das RNA foi definida uma arquitetura basica da rede como
sendo um modelo com as seguintes capas:

- A capa de entrada, com as variaveis pesquisadas para os dados da
amostra: Area, Categoria, Estado de Conservacgdo, Idade, Altura, Distancia a
Rambla e Distancia a Shopping.

- 3 capas ocultas que serdo testadas com diferentes numeros de neurdnios
artificiais

- A capa de saida, constituida por um unico neurdnio correspondendo ao
Valor Unitario do imovel.

Como funcédo de ativagao foi escolhida nestes testes a funcdo Relu, que é
uma das que tem obtido melhores resultados em pesquisas anteriores.
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O software utilizado para o treinamento da rede foi no site Google Colabs, que
permite programar uma rede de acordo com a pesquisa, utilizando uma capacidade
de processamento adequada aos nossos requerimentos.

Os testes para cada definicdo de uma RNA sao aplicados dividindo a amostra
em duas partes: uma das partes é utilizada para treinamento da rede, e a outra parte
¢ utilizada para teste do aprendizado.

O numero de ciclos de aprendizado utilizado para treinar cada modelo
definido foi de 500 ciclos.

A divisdo da amostra numa amostra de treinamento e outra de prova foi
testada em duas formas: uma foi a divisdo 70/30, sendo 70% da amostra utilizada
para treinamento da rede e 30% para o teste dos resultados. A outra foi a divisdo
80/20, sendo 80% da amostra total usada para treinamento e o 20% restante para
teste de resultados.

Foram testados diversos modelos de RNA diferenciados pelo numero de
neurdnios de cada capa e pela divisdo da amostra como aparece na Figura 6.

Figura 6 — Modelos de RNA testados

Modelo Neurdnios | Treino/Teste
1 10,10,10 80/20
2 10,10,10 70/30
3 20,10,10 80/20
4 20,10,10 70/30
) 20,20,10 80/20
6 20,20,10 70/30
7 30,30,30 70/30

Fonte: elaborado pelos autores

Para cada um dos modelos definidos de RNA foi realizado o treinamento da
rede e posteriormente foram calculados os valores de saida, ou seja, o VU estimado
pela RNA. A partir deste valor estimado foi calculado o valor do Coeficiente de
Determinacdo R2 de cada modelo de RNA e também foi calculado o erro para cada
observacao, através da diferenca do VU observado e VU estimado.

Os resultados obtidos para os coeficientes R2 de cada um dos modelos de
RNA pode ser observado na Figura 7.
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Figura 7 — Resultados de R2 obtidos para os modelos RNA

Modelo Neurdnios | Treino/Teste R2
1 10,10,10 80/20 0,54
2 10,10,10 70/30 0,63
3 20,10,10 80/20 0,67
4 20,10,10 70/30 0,69
5 20,20,10 80/20 0,71
6 20,20,10 70/30 0,69
7 30,30,30 70/30 0,85

Fonte: elaborado pelos autores

Como se observa na Figura 7 todos os modelos de RNA obtiveram valores de
R2 muito superiores aos valores de R2 obtidos pelo modelo de regressao tradicional
(0.29) e pelos modelos de analise espacial (0.34 e 0.35).

3.6 Analise e comparacao de residuos obtidos pelos trés modelos

Outra forma de analisar os resultados obtidos pelos modelos inferencial
classico, inferencial com analise espacial e melhor modelo de RNA testado, foi
calcular os residuos obtidos por cada um dos métodos, tanto da regressao
tradicional, as analises espaciais e 0 melhor modelo de RNA.

A partir deles foram calculados os residuos relativos, ou seja, a divisao entre
(valor do residuo)/(Valor Unitario). Desta maneira o objetivo foi comparar os residuos
como uma porcentagem de erro, para que fossem melhor comparaveis.

E a partir do calculo de residuos percentuais, foram tomados os valores
absolutos deles, para poder medir o grau de afastamento e dispersdo desses erros
em relacado aos Valores Unitarios da amostra de mercado.

Uma vez obtidos estes valores absolutos foram calculadas média e desvio
padrao destes erros percentuais em valor absoluto entre os seguintes 3 modelos:

1. Modelo de inferéncia tradicional

2. Modelo de inferéncia com analise espacial.

3. Modelo de RNA numero 7, com 3 capas de 30 neurdnios.

Os resultados podem ser observados na Figura 8.
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Figura 8 — Média e Desvio padrao dos residuos relativos dos trés modelos

Valor absoluto de (Residuos/VU) MQO Regr Esp+GeoE RNA

Média 0,147 0,143 0,069

Desvio padrao 0,142 0,134 0,100
Fonte: elaboracao propria dos autores

Da analise da Figura 8 se observa que a meédia de erros percentuais em valor
absoluto para os modelos inferenciais é de 14,7% e 14,3% respetivamente,
enquanto que para o modelo de RNA é de 6,9%.

Da mesma forma a dispersao dos residuos do modelo de RNA também é
menor, sendo o valor do seu desvio padrao de 0,100 enquanto os modelos
inferenciais tem desvio padrao de 0,142 e 0,134 respetivamente.

3.7 Analise da média dos erros em relagao com variaveis especificas.

O valor absoluto dos erros percentuais (Residuo/VU) obtidos por cada método
foi comparado também para cada um dos métodos, dividindo a amostra em faixas
segundo cada uma das variaveis Distancia a Avenida Rambla, Area do imével,
Categoria do imével e Valor Unitario, como se observa na Figura 9.
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Figura 9 — Média de erros por faixa das variaveis
Medias do valor absoluto de Residuos/ VU '

Distancia a Avenida Rambla {m) MQO Regr Esp+GecE RMA
=50 0,150 0,134 0,044
50-150 0,131 0,125 0,071
150-300 0,155 0,145 0,066
300-500 0,140 0,141 0,060
=000 0,159 0,159 0,077

I
Area do imdvel (m2) MQO Regr Esp+GeoE RMA,
=50 0,154 0,170 0,071
R0-100 0,139 0,143 0,069
100-150 0,127 0,115 0,057
=150 0,147 0,142 0,051

I
Categoria do imovel MQO Regr Esp+GeoE RMNA
4 0,159 0,156 0,043
5 0,146 0,144 0,069
B 0,123 0,141 0,068
7 0,164 0,144 0,058
5] 0,164 0,109 0,027

I
Valor Unitario (US5/m2) MQo Regr Esp+Geoe RMNA
=2000 0,386 0,364 0,099
2000-2500 0,151 0,145 0,062
2500-3000 0,068 0,079 0,058
=3000 0,146 0,135 0,069

Fonte: elaborado pelos autores

Pode se observar na Figura 9 que o modelo RNA foi superior aos modelos de
Inferéncia Classica e Modelo Espacial em todas as faixas para cada uma das
variaveis consideradas.

No caso da variavel Valor Unitario do imovel, os modelos inferenciais
mostraram uma média de errores menores para a faixa de VU entre 2500 e 3000
U$S/m2, de apenas 6.8%, em relagdo com as outras faixas de VU. Ao mesmo
tempo, para a faixa de VU menor que 2000 U$S/m2 a média de erros percentuais foi
muito maior, de 38.6%, em relagdo a média geral. Se observa assim que os modelos
inferenciais ndo estimaram com a mesma qualidade as 4 faixas mencionadas de VU.
O modelo RNA, ao contrario, obteve média de erros muito semelhantes entre as 4
faixas de VU consideradas, variando entre 5.8% e 9.9%. Isto mostrou um
comportamento mais homogéneo nas estimativas realizadas pela RNA sobre os dois
modelos inferenciais considerados.
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4. CONCLUSOES

Como conclusdes das analises realizadas podemos destacar as seguintes:

1. Em relagdo ao modelo de Regressao tradicional, os modelos de Regressao
Espacial obtiveram resultados com maior poder explicativo, com um R2 de 0,34 para
0 Modelo do Erro Espacial e 0,35 para o Modelo contendo uma variavel de
localizagdo definida por geoestatistica, em comparacédo ao R2 de 0,29 do modelo
tradicional de regresséo por minimos quadrados.

2. Estes valores baixos do R2 indicam que variaveis importantes na formacéao
do valor ndo foram consideradas nos modelos. Os modelos espaciais, ao considerar
os efeitos espaciais de vizinhanga e a conseguinte autocorrelagdo espacial nos
dados, conseguiram melhorar os resultados, aumentando em 5% e 6% o poder
explicativo dos modelos. Mesmo assim, 0 R2 dos modelos espaciais continua sendo
baixo.

3. Os modelos de RNA obtiveram resultados superiores em relagdao aos
modelos inferenciais tradicional e espacial. Os valores de R2 obtidos com os
modelos de RNA resultaram substantivamente superiores, para todas as
arquiteturas de redes consideradas, de 3 capas ocultas e numero de neurdnios por
capa variando entre 10 e 30.

4. Nos modelos com maior numero de neurdnios por capa os resultados de
estimacdo da rede foram claramente superiores, tanto no referente ao valor de R2
obtido quanto a analise detalhada dos residuos da estimacgao.

5. O R2 da RNA foi substancialmente maior (0.85) frente aos R2 dos modelos
inferenciais tradicional e espaciais (0.29, 0.34 e 0.35).

6. As estimagdes dos valores unitarios realizadas pela RNA obtiveram um
ajuste mais proximo aos valores de mercado observados: a média dos valores
absolutos dos residuos da RNA foi de 6,9%, frente a 14,7% do modelo de MQO e
14,3% do modelo espacial combinado.

7. A dispersédo das estimagdes obtidas pela RNA (0.100) foi menor que as
obtidas pelos métodos inferencial classico (0.142) e métodos espaciais (0.134).

8. Se analisamos a média dos erros de cada modelo comparativamente com
a distribuicdo das variaveis Distancia a Rambla, Area, Categoria e Valor Unitario, o
modelo de RNA estimou com maior homogeneidade que os modelos inferenciais em
todas as faixas de distribuicao dessas variaveis. Especialmente no caso da variavel
Valor Unitario observamos que a média dos erros obtidas pelos modelos inferenciais
nao foi homogénea, enquanto que a RNA teve um comportamento similar para todas
as faixas de valor.

9. Ao contrario dos modelos inferenciais, o modelo da RNA nao permite
analisar individualmente a influéncia de cada variavel no valor final, sendo esta uma
fragilidade do método das RNA, principalmente quando a justificagcdo das
estimativas obtidas € necessaria. As relacbes matematicas entre todos os neurénios
da rede neuronal, ajustados através do treinamento da rede, sdo de interpretacao
complexa, ao contrario do que acontece nos modelos de regressdo multipla.
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10. O fato de ndo poder analisar a influéncia de cada variavel na estimagao
do valor pela RNA nado diminui a importancia da comprovagéo pratica que as RNA
podem fornecer estimativas muito mais precisas de valor que os métodos
inferenciais tradicionais.

11. As RNA podem ser uma ferramenta muito poderosa especialmente no
caso das avaliagcbes em massa de imodveis, onde a heterogeneidade e complexidade
espacial dos fatores de valorizacdo nao resultam facilmente modelados pelos
métodos inferenciais tradicionais.

5. RECOMENDAGCOES

O uso de RNA na Engenharia de Avaliagbes € uma area que ainda precisa de
mais testes para se compreender melhor as suas potencialidades e limitacbes na
nossa area de atividade profissional.

E fundamental continuarmos desenvolvendo pesquisas sobre as
possibilidades das novas ferramentas de Inteligéncia Artificial (IA) e publicando os
resultados para que toda a comunidade da Engenharia de Avaliagbes possa ter
melhores elementos de analise e de escolha.

As RNA s6 apenas uma das areas da Inteligéncia Artificial que esta em plena
evolugédo e desenvolvimento. Também existem outras tecnologias e ferramentas de
IA sendo desenvolvidas. Estamos na presenca de uma verdadeira revolugdo que
avanga rapidamente em todas as areas profissionais e da vida humana em geral.

Os profissionais da Engenharia de Avaliagbes precisamos continuar atentos e
abertos aos desenvolvimentos tecnoldgicos nessa area, aprofundando nossos
conhecimentos para poder acompanhar e avaliar corretamente as possibilidades que
a Inteligéncia Atrtificial oferece para a nossa profissao.
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