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RESUMO

Este trabalho apresenta uma análise comparativa entre os resultados obtidos por
diferentes  métodos:  inferência  estatística  tradicional  por  mínimos  quadrados,
inferência  espacial  conjuntamente  com geoestatística  e  Redes  Neurais  Artificiais
(RNA). O estudo é aplicado sobre uma amostra de 380 imóveis de tipo apartamento,
pertencentes  a  um bairro  da  cidade  de  Montevidéu,  Uruguai.  Os  resultados  de
estimação  obtidos  pelos  diferentes  métodos  mostram  que  as  Redes  Neurais
Artificiais podem ter um desempenho superior aos métodos de inferência tradicional
e  espacial,  conseguindo  um  ajuste  mais  próximo  aos  dados  de  mercado.  Os
coeficientes  de  determinação  R2  são  calculados  e  comparados  para  todos  os
modelos e também é realizada uma análise detalhada dos resíduos de cada modelo,
comparando-se a distribuição e grau dispersão dos mesmos. Em todos os casos
estudados  os  modelos  de  RNA obtiveram melhores  resultados  que  os  modelos
inferenciais.

Palavras-chave: Regressão Múltipla,  Regressão Espacial,  Geoestatística,  Redes
Neurais Artificiais.

RESUMEN

Este trabajo presenta un análisis  comparativo entre los resultados obtenidos por
diferentes  métodos:  inferencia  estadística  tradicionaal  por  mínimos  cuadrados,
inferencia  espacial  conjuntamente  com  geoestadística  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 estimación obtenidos por los diferentes métodos muestran que las
Redes Neuronales Artificiales pueden tener un desempeño superior a los métodos
de inferencia tradicional  y espacial,  consiguiendo un ajuste mejor a los datos de
mercado. Los coeficientes de determinación R2 son calculados y comparados para
todos los modelos y también es realizado un análisis detallado de los residuos de
cada modelo, comparandose la distribución y grado de dispersión de los mismos. En
todos los casos estudiados los modelos de RNA obtuvieron mejores resultados que
los modelos inferenciales

Palabras  clave: Regresión  Múltiple,  Regresión  Espacial,  Geoestadística,  Redes
Neuronales Artificiales.



1. INTRODUÇÃO

A avaliação de imóveis é uma área profissional em constante evolução. Na
busca  de  fornecer  estimativas  confiáveis  do  valor  das  propriedades,  diferentes
métodos de avaliação tem sido propostos e recomendados. Nos últimos anos, tem
havido  um  interesse  crescente  na  comparação  de  diversos  métodos,  visando
aprimorar a precisão e confiabilidade das estimativas de valor.

Entre os métodos estudados estão os métodos inferenciais tradicionais, como
a regressão linear múltipla, métodos de análise espacial como a regressão espacial
e a geoestatística, e também as redes neurais artificiais, entre outros.

Os métodos inferenciais tradicionais são amplamente utilizados na avaliação
de imóveis devido à sua facilidade de cálculo e interpretabilidade. Eles se baseiam
em modelos estatísticos clássicos,  como regressão linear e análise de variância,
para estimar o valor dos imóveis. No entanto, esses métodos podem ser limitados
pela  suposição  de  linearidade  nas  relações  entre  as  variáveis  e  pela  falta  de
consideração da dependência espacial dos valores dos imóveis.

Por outro lado,  os métodos espaciais têm ganhado destaque ao levar em
conta a influência da localização geográfica na avaliação de imóveis. Esses métodos
utilizam técnicas de análise espacial, como os modelos de regressão espacial e a
krigagem,  para  modelar  a  estrutura  espacial  do  valor  dos  imóveis.  Isso  permite
estimar padrões e tendências 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  têm  despertado  crescente
interesse na sua aplicabilidade na área de avaliação de imóveis, devido ao avance
tecnológico e à sua capacidade de capturar relações complexas entre as variáveis.
As redes neurais podem modelar não linearidades e interações entre os atributos
dos  imóveis,  melhorando  a  precisão  das  estimativas  de  valor.  No  entanto,  a
complexidade das redes neurais e sua limitada capacidade de interpretar o peso de
cada atributo na formação do valor dos imóveis podem gerar questionamentos na
sua aplicação.

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

2. REVISÃO DE LITERATURA 

2.1. Inferência Estatística

Os métodos de inferência estatística são de uso amplamente conhecido e
pesquisado na Engenharia de Avaliações.



Essa abordagem estatística busca fornecer  estimativas confiáveis  do valor
dos imóveis por meio da análise de dados e da aplicação de técnicas estatísticas
para a estimação de modelos de valor (Dantas, 1998).

Os  métodos  inferenciais  tradicionais  utilizados  na  avaliação  de  imóveis
incluem técnicas estatísticas como regressão linear, análise de variância e a análise
de regressão múltipla. Essas técnicas são aplicadas para modelar e quantificar as
relações  entre  as  variáveis  que  influenciam  o  valor  dos  imóveis,  como  as
características  construtivas  e  de  localização,  entre  outros  fatores  relevantes
(Associação Brasileira de Normas Técnicas, NBR 14653).

Através  da  inferência  estatística  tradicional,  é  possível  realizar  testes  de
hipóteses, calcular intervalos de confiança e avaliar a significância estatística das
variáveis  utilizadas  no  modelo.  Essas  análises  estatísticas  contribuem  para  a
objetividade e transparência do processo de avaliação, permitindo uma interpretação
clara e fundamentada dos resultados (Dantas, 1998).

No  entanto,  é  importante  destacar  que  o  uso  da  inferência  estatística
tradicional  na  avaliação  de  imóveis  não  está  isento  de  uma  série  de  desafios.
Limitações  como a  suposição  de  linearidade  nas  relações  entre  as  variáveis,  a
dependência  espacial  não  considerada  e  a  necessidade  de  uma  amostra
representativa podem impactar a precisão das estimativas.

2.2. Métodos Espaciais

O uso de métodos espaciais na avaliação de imóveis tem sido proposto para
considerar  os  efeitos  espaciais  e  de  localização  para  melhorar  a  precisão  e  a
confiabilidade das estimativas de valor. Esses métodos levam em consideração a
influência  da  localização  geográfica  na  determinação  do  valor  dos  imóveis,
reconhecendo que propriedades próximas umas das outras tendem a apresentar
valores semelhantes (Anselin, 1999a).

Entre os métodos espaciais utilizados, destacam-se os modelos de regressão
espacial e os modelos geoestatísticos. 

Os  modelos  de  regressão  espacial  permitem  a  inclusão  de  variáveis
espaciais, como preditores no modelo de avaliação, utilizando a distância entre os
imóveis como um fator de influência fundamental (Anselin, 2001). Essas informações
espaciais ajudam a capturar padrões e tendências locais, melhorando a acurácia
das estimativas de valor.  Os modelos de regressão espacial  mais  conhecidos e
utilizados são o Modelo de Defasagem Espacial da variável dependente, e o Modelo
do Erro Espacial que considera a autocorrelação entre resíduos (Anselin, 2002)

Por sua vez, os modelos geoestatísticos são particularmente úteis quando há
uma dependência espacial dos valores dos imóveis. Eles permitem a modelagem da
estrutura de dependência espacial dos dados, considerando a autocorrelação entre
os  valores  dos  imóveis  em  diferentes  locais.  Isso  significa  que  os  valores  dos
imóveis mais próximos geograficamente tendem a estar  mais correlacionados do



que aqueles  mais  distantes.  A  krigagem,  uma técnica  comum na geoestatística,
pode ser usada para interpolar os valores dos imóveis em locais não amostrados,
melhorando a precisão das estimativas (Chica Olmo, 1994)

Uma das  principais  vantagens  dos  métodos  espaciais  é  a  capacidade  de
incorporar informações geográficas relevantes na avaliação de imóveis, levando em
consideração  a  localização  e  a  proximidade  com  outros  imóveis  ou  pontos  de
interesse. Isso pode levar a estimativas mais precisas e realistas, especialmente em
áreas com alta  heterogeneidade espacial.  Além disso,  esses métodos ajudam a
identificar padrões espaciais e clusters de valores, fornecendo insights adicionais
sobre o mercado imobiliário local (Cano Guervós, 1999).

No  entanto,  é  importante  mencionar  algumas  limitações  dos  métodos
espaciais  na  avaliação  de  imóveis.  Um  desafio  é  a  necessidade  de  dados
georreferenciados de boa qualidade, com informações precisas sobre a localização
dos imóveis. Nem sempre esses dados estão disponíveis de forma abrangente e
confiável. Além disso, a escolha adequada do tipo de modelo espacial, inferencial ou
geoestatístico,  apresenta  outros  desafios.  Os  métodos  de  geoestatística  foram
desenvolvidos para serem aplicados em dados homogêneos na sua composição
intrínseca, tendo a sua localização espacial como única variável a ser modelada,
sendo assim a geoestatística chamada de Teoria das Variáveis Regionalizadas. Por
isso na avaliação de imóveis, onde existe heterogeneidade intrínseca dos imóveis,
além da variabilidade espacial, é conveniente usar ambos métodos conjuntamente, a
geoestatística pode ser utilizada em combinação com técnicas de inferência espacial
(Peruzzo Trivelloni, 2005)

Apesar das limitações mencionadas, os métodos espaciais têm se mostrado
uma ferramenta valiosa na avaliação de imóveis, permitindo uma abordagem mais
abrangente  para  estimar  o  valor  das  propriedades.  Ao  analisar  a  localização
geográfica  e  a  dependência  espacial  dos  valores,  esses  métodos  podem
complementar  e enriquecer  a inferência tradicional,  contribuindo para estimativas
mais precisas na avaliação de imóveis

2.3. Redes Neurais Artificiais

As redes neurais artificiais (RNAs) têm ganhado destaque na Engenharia de
Avaliações  como  uma  abordagem  promissora  para  a  estimativa  de  valores  de
imóveis. Inspiradas no funcionamento do cérebro humano, as RNAs são modelos
computacionais  compostos  por  neurônios  interconectados,  que  processam
informações e aprendem a partir dos dados disponíveis.

Essas redes são capazes de aprender padrões complexos e não-lineares dos
dados,  adaptando-se  e  ajustando  seus  pesos  sinápticos  durante  o  treinamento.
Através de várias  camadas de neurônios interligados,  as RNAs são capazes de
realizar a estimação do valor com base nas características dos imóveis (Preciado,
2015).



Na Engenharia de avaliações, as RNAs são aplicadas para estimar o valor
dos imóveis com base em um conjunto de variáveis de entrada, como tamanho,
localização, características construtivas e dados socioeconômicos relevantes. Essas
redes são treinadas usando conjuntos de dados onde os valores dos imóveis são
conhecidos, permitindo que a RNA aprenda a relação entre as variáveis de entrada
e o valor dos imóveis (Pelli Neto, 2006).

Uma das principais vantagens das RNAs na Engenharia de Avaliações é sua
capacidade de lidar com relações complexas e não-lineares entre as variáveis de
entrada e o valor dos imóveis. Elas podem capturar nuances e interações entre os
atributos dos imóveis, levando a estimativas mais precisas e detalhadas.

Além disso, as RNAs têm a capacidade de lidar com grandes volumes de
dados e de variáveis explicativas, o que é especialmente relevante em um mercado
imobiliário dinâmico.

Especialmente as RNA podem ser de grande utiliidade quando se trata de
avaliações em massa,  onde a heterogeneidade é característica fundamental  dos
dados e  os  métodos inferenciais  tradicionais  mostram poder  explicativo  limitado,
sendo também de pouca aplicabilidade devido à falta de significância estatística das
variáveis que precisam ser utilizadas. 

No  entanto,  é  importante  destacar  algumas  limitações  das  RNAs  na
Engenharia de Avaliações. A interpretação dos resultados pode ser um desafio, já
que as RNAs são consideradas "caixas pretas", ou seja, a diferença dos modelos de
regressão que podem ser interpretados de forma objetiva e clara, nas RNA não é
possível visualizar de forma simples como chegam às 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  comparação  dos  resultados  obtidos
utilizando três métodos diferentes para uma mesma amostra de mercado:

1. Inferência estatística tradicional, modelo de mínimos quadrados ordinário
(MQO)

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

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

3.1 Área de estudo

A área de estudo corresponde ao bairro Pocitos, na cidade de Montevidéu,
Uruguai. 



O bairro Pocitos é um bairro principalmente residencial e considerado um dos
bairros  com  melhor  índice  de  renda  per  cápita  da  cidade.  É  um  bairro  onde
predomina a construção de prédios de apartamentos, com bom acesso a todos os
serviços urbanos. Por estar próximo do mar e da Avenida Rambla, que contorna a
orla da cidade no Rio da Prata, o principal fator de valorização por localização é a
proximidade à Avenida Rambla. Outros possíveis pólos de valorização na região são
dois Shopping Center localizados próximos aos dois extremos da área de estudo, o
Montevideo Shopping Center e o Shopping Punta Carretas.

A delimitação da área de estudo está definida pelos imóveis localizados no
bairro Pocitos a uma distância máxima 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  imóveis  de  tipo
apartamento.

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

Além dessa depuração foi também selecionado apenas um imóvel 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 variáveis construtivas dos imóveis considerados no estudo foram retiradas
do Cadastro Nacional de Imóveis (Dirección General de Catastro), que disponibiliza
acesso via internet para acessar as características intrínsecas de cada imóvel.

A amostra está composta por 380 apartamentos e sua distribuição geográfica
pode ser visualizada na Figura 1.



Figura 1 – Distribuição da amostra na área de estudo

Fonte: elaborado por alunos da disciplina Avaliações 3 – Fing – Udelar (2022)

As variáveis utilizadas nesse trabalho são as seguintes:
Valor  Unitário  do imóvel,  medido em U$S/m2,  obtido a partir  do Valor  de

Venda do imóvel, como variável dependente.
Superficie ou Área Total do apartamento, medida em m2.
Categoría Construtiva, codificada com valores numéricos variando desde o

valor 4 (Categoria Media-Econômica) até o valor 8 (Categoria Muito Boa).
Estado de Conservação, codificada variando desde o valor 1 (Ruim) até 7

(Excelente).
Altura, correspondendo ao andar do imóvel, medida em metros.
Edad, correspondendo a idade do imóvel, medida em anos.
Distância Avenida, correspondendo à distância à Avenida Rambla, medida em

metros.



Distância  Shopping,  correspondendo  à  menor  das  distâncias  aos  dois
Shoppings próximos à área de estudo, medida em metros.

3.2 Aplicação da Inferência Estatística

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

As variáveis Categoria Construtiva e Estado de Conservação foram testadas
de duas formas: como variáveis ordinais com os códigos numéricos escolhidos, e
também  separando  cada  código  das  variáveis  como  variáveis  dicotômicas,
associando uma variável dicotômica para cada valor delas. Em ambas variáveis os
modelos de inferência tiveram melhores resultados para aa variáveia consideradas
como variável ordinal.

A  variável  Idade  foi  considerada  na  forma  lineal  e  também  na  forma
polinômica de grau 2, sendo que o melhor resultado foi para a variável linear.

A variável  Distância Avenida foi  testada de três formas diferentes:  por um
lado, como variável linear, usando diretamente a distância em metros. Por outro lado
foi testada como variável polinômica, considerando polinômios de segundo e terceiro
grau.  Em terceiro  lugar  a  variável  foi  redefinida  como um conjunto  de  variáveis
dicotômicas,  dividindo os dados da amostra segundo as distâncias considerando
intervalos a cada 100 metros. Entre as três formas de definição da variável, o melhor
resultado foi obtido com a variável diretamente na sua forma linear.

A variável Distancia Shopping não se mostrou significativa na regressão.
Foram  testadas  também  as  interações  entre  todas  as  variáveis

independentes, mas nenhuma interação foi estatisticamente significativa.
O modelo de inferência estatística final foi o representado na Figura 2.



Figura 2 – Regressão Múltipla. Resumo dos resultados

Fonte: elaborado pelos autores

O resultado da regressão mostra um coeficiente de determinação R2 baixo,
de apenas 0.288. As variáveis independentes se apresentam com  sinais coerentes
e níveis  de significância aceitáveis,  exceto a Distância ao Shopping que não se
mostrou significativa e por isso foi retirada do modelo final.

O baixo valor do coeficiente de determinação mostra que a especificação do
modelo não é completa. Podemos dizer que a variável Distância á Rambla como
única variável explicativa de localização não é suficiente, pois existe uma estrutura
de localização mais complexa que apenas a distância à Rambla, pelo qual outros
fatores de localização deveriam ser considerados para melhorar o ajuste do modelo.
Esta possibilidade será estudada por meio de modelos espaciais, regressão espacial
e geoestatística.

3.3 Modelos Espaciais



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

No Geoda foram criadas matrizes de pesos espaciais W para três critérios de
vizinhança diferentes: distância máxima de vizinhos de 300, 400 e 500 metros. Com
estas  matrizes  de  pesos  espaciais  foram  testadas  as  regressões  espaciais  da
Variável  Dependente  e  do  Erro  espacial.  Foi  testada  também  uma  variável
espacializada com a variável independente Categoria, por meio da multiplicação da
matriz W com a variável Categoria (WxCat). Esta variável espacial, que pode ser
interpretada, como todo produto da matriz W com qualquer variável, como a média
da variável Categoria na vizinhança de cada imóvel, se mostrou significativa nos
modelos de regressão.

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

Figura 3 – Modelo do Erro Espacial: resumo de resultados

Fonte: elaborado pelos autores

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

Portanto representa um poder explicativo maior que o modelo de inferência
estatística tradicional que tem R2 = 0,287, aumentando em 5% o poder explicativo.



3.4 Combinação de Regressão Espacial e Geoestatística

Para utilizar o método geoestatístico do krigagem é necessário homogeneizar
previamente os dados em relação a todas as variáveis construtivas ou intrínsecas
dos imóveis, deixando apenas de fora as variáveis de localização.

De acordo a metodologia apresentada em Peruzzo Trivelloni (2005), o valor
de  localização pode ser  estimado com uma nova variável  obtida  pela  aplicação
combinada de ambos métodos de análise espacial, através de duas etapas:

1. Aplicação do Modelo de Regressão Espacial do Erro considerando como
variáveis independentes apenas as variáveis construtivas dos imóveis.

2. Os VU dos imóveis são homogeneizados a partir do resultado do Modelo
do Erro Espacial, e este novo VU homogeneizado, como variável regionalizada, é
analisado e modelado pelo método de interpolação geoestatística de krigagem.

A  superficie  de  krigagem assim  obtida  é  definida  como  uma  Variável  de
Localização, VL. Esta variável VL é então utilizada junto com as outras variáveis
construtivas num novo modelo clássico de regressão.

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

Na Figura 4 se observam as linhas de isovalor e que os valores de localização
aumentam com a proximidade da Avenida Rambla, como era esperado, e também
aumentam em outras duas regiões do bairro: uma delas próxima da Avenida Luis
Alberto de Herrera e a outra próxima da Avenida Brasil, duas avenidas importantes
do Bairro, as duas com saída direta para a Avenida Rambla.



Figura 4 – Curvas de isovalor obtidas pela krigagem do VU homogeneizados

Fonte: elaborado pelos autores

Assim,  a  análise  geoestatística  mostra,  de  forma  objetiva,  a  partir  da
informação contida nos dados da amostra, quais são as regiões que apresentam
maior ou menor valorização na área de estudo considerada. Vemos que a Distância
a Avenida Rambla não é, efetivamente, a única variável importante de localização.

Uma vez definida a nova variável de localização, VL, aplicamos novamente o
modelo de Regressão Múltipla tradicional, considerando como variáveis explicativas
as  variáveis  construtivas  e  a  nova  variável  VL  obtida,  e  os  resultados  da  nova
regressão são os que mostra a Figura 5.



Figura 5 – Regressão Múltipla usando a variável espacial de localização VL

Fonte: elaborado pelos autores

Na Figura 5 se observa que o melhor Modelo de Regressão utilizando como
variáveis explicativas as variáveis construtivas e a variável de localização VL, obtida
por análise espacial, tem um Coeficiente de Determinação de 0.352.

3.5 Redes Neurais Artificiais (RNA)

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

-  A  capa  de  entrada,  com  as  variáveis  pesquisadas  para  os  dados  da
amostra:  Area,  Categoria,  Estado  de  Conservação,  Idade,  Altura,  Distância  à
Rambla e Distância a Shopping.

- 3 capas ocultas que serão testadas com diferentes números de neurônios
artificiais

-  A capa de saída,  constituída por  um único neurônio  correspondendo ao
Valor Unitário do imóvel.

Como função de ativação foi escolhida nestes testes a função Relu, que é
uma das que tem obtido melhores resultados em pesquisas anteriores.



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 definição de uma RNA são aplicados dividindo a amostra
em duas partes: uma das partes é utilizada para treinamento da rede, e a outra parte
é utilizada para teste do aprendizado.

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

A  divisão  da  amostra  numa amostra  de  treinamento  e  outra  de  prova  foi
testada em duas formas: uma foi a divisão 70/30, sendo 70% da amostra utilizada
para treinamento da rede e 30% para o teste dos resultados. A outra foi a divisão
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  número  de
neurônios de cada capa e pela divisão da amostra como aparece na Figura 6.

Figura 6 – Modelos de RNA testados

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 saída, ou seja, o VU estimado
pela  RNA.  A partir  deste  valor  estimado foi  calculado o  valor  do Coeficiente  de
Determinação R2 de cada modelo de RNA e também foi calculado o erro para cada
observação, através da diferença 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.



Figura 7 – Resultados de R2 obtidos para os modelos RNA

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 regressão tradicional
(0.29) e pelos modelos de análise espacial (0.34 e 0.35).

3.6 Análise e comparação de resíduos obtidos pelos três modelos

Outra  forma  de  analisar  os  resultados  obtidos  pelos  modelos  inferencial
clássico,  inferencial  com análise  espacial  e  melhor  modelo  de  RNA testado,  foi
calcular  os  resíduos  obtidos  por  cada  um  dos  métodos,  tanto  da  regressão
tradicional, as análises espaciais e o melhor modelo de RNA.

A partir deles foram calculados os resíduos relativos, ou seja, a divisão entre
(valor do resíduo)/(Valor Unitário). Desta maneira o objetivo foi comparar os resíduos
como uma porcentagem de erro, para que fossem melhor comparáveis.

E  a  partir  do  cálculo  de  resíduos  percentuais,  foram tomados  os  valores
absolutos deles, para poder medir o grau de afastamento e dispersão desses erros
em relação aos Valores Unitários da amostra de mercado.

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

1. Modelo de inferência tradicional
2. Modelo de inferência com análise espacial.
3. Modelo de RNA número 7, com 3 capas de 30 neurônios.
Os resultados podem ser observados na Figura 8.



Figura 8 – Média e Desvio padrão dos resíduos relativos dos três modelos

Fonte: elaboração própria dos autores

Da análise da Figura 8 se observa que a média 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 dispersão dos resíduos do modelo de RNA também é
menor,  sendo  o  valor  do  seu  desvio  padrão  de  0,100  enquanto  os  modelos
inferenciais tem desvio padrão de 0,142 e 0,134 respetivamente.

3.7 Análise da média dos erros em relação com variáveis específicas.

O valor absoluto dos erros percentuais (Resíduo/VU) obtidos por cada método
foi comparado também para cada um dos métodos, dividindo a amostra em faixas
segundo cada  uma das  variáveis  Distância  a  Avenida  Rambla,  Area  do  imóvel,
Categoria do imóvel e Valor Unitário, como se observa na Figura 9.



Figura 9 – Média de erros por faixa das variáveis

Fonte: elaborado pelos autores

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

No  caso  da  variável  Valor  Unitário  do  imóvel,  os  modelos  inferenciais
mostraram uma média de errores menores para a faixa de VU entre 2500 e 3000
U$S/m2,  de apenas 6.8%,  em relação com as outras  faixas  de VU.  Ao mesmo
tempo, para a faixa de VU menor que 2000 U$S/m2 a média de erros percentuais foi
muito maior, de 38.6%, em relação à média geral. Se observa assim que os modelos
inferenciais não estimaram com a mesma qualidade as 4 faixas mencionadas de VU.
O modelo RNA, ao contrário, 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 homogêneo nas estimativas realizadas pela RNA sobre os dois
modelos inferenciais considerados.



4. CONCLUSÕES

Como conclusões das análises realizadas podemos destacar as seguintes:
1. Em relação ao modelo de Regressão tradicional, os modelos de Regressão

Espacial obtiveram resultados com maior poder explicativo, com um R2 de 0,34 para
o  Modelo  do  Erro  Espacial  e  0,35  para  o  Modelo  contendo  uma  variável  de
localização definida por geoestatística, em comparação ao R2 de 0,29 do modelo
tradicional de regressão por mínimos quadrados.

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

3.  Os  modelos  de  RNA  obtiveram  resultados  superiores  em  relação  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 número de neurônios por
capa variando entre 10 e 30.

4. Nos modelos com maior número de neurônios por capa os resultados de
estimação da rede foram claramente superiores, tanto no referente ao valor de R2
obtido quanto à análise detalhada dos resíduos da estimação.

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 estimações dos valores unitários realizadas pela RNA obtiveram um
ajuste  mais  próximo  aos  valores  de  mercado  observados:  a  média  dos  valores
absolutos dos resíduos da RNA foi de 6,9%, frente a 14,7% do modelo de MQO e
14,3% do modelo espacial combinado.

7. A dispersão das estimações obtidas pela RNA (0.100) foi menor  que as
obtidas pelos métodos inferencial clássico (0.142)  e métodos espaciais (0.134).

8. Se analisamos a média dos erros de cada modelo comparativamente com
a distribuição das variáveis Distância a Rambla, Area, Categoria e Valor Unitário, o
modelo de RNA estimou com maior homogeneidade que os modelos inferenciais em
todas as faixas de distribuição dessas variáveis. Especialmente no caso da variável
Valor Unitário observamos que a média dos erros obtidas pelos modelos inferenciais
não foi homogênea, enquanto que a RNA teve um comportamento similar para todas
as faixas de valor.

9.  Ao  contrário  dos  modelos  inferenciais,  o  modelo  da  RNA não  permite
analisar individualmente a influência de cada variável no valor final, sendo esta uma
fragilidade  do  método  das  RNA,  principalmente  quando  a  justificação  das
estimativas obtidas é necessária. As relações matemáticas entre todos os neurônios
da rede neuronal, ajustados através do treinamento da rede, são de interpretação
complexa, ao contrário do que acontece nos modelos de regressão múltipla.



10. O fato de não poder analisar a influência de cada variável na estimação
do valor pela RNA não diminui a importância da comprovação prática 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 avaliações em massa de imóveis, onde a heterogeneidade e complexidade
espacial  dos  fatores  de  valorização  não  resultam  facilmente  modelados  pelos
métodos inferenciais tradicionais.

5. RECOMENDAÇÕES

O uso de RNA na Engenharia de Avaliações é uma área que ainda precisa de
mais testes para se compreender melhor as suas potencialidades e limitações na
nossa área de atividade profissional.

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

As RNA sõ apenas uma das áreas da Inteligência Artificial que está em plena
evolução e desenvolvimento. Também existem outras tecnologias e ferramentas de
IA sendo desenvolvidas. Estamos na presença de uma verdadeira revolução que
avança rapidamente em todas as áreas profissionais e da vida humana em geral. 

Os profissionais da Engenharia de Avaliações precisamos continuar atentos e
abertos  aos  desenvolvimentos  tecnológicos  nessa  área,  aprofundando  nossos
conhecimentos para poder acompanhar e avaliar corretamente as possibilidades que
a Inteligência Artificial oferece para a nossa profissão.
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