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Breve historico da IA (1950-2024)

1950
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1957-1959

1960-1980

1986
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2012
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Alan Turing publica "Computing Machinery and Intelligence" (Teste de Turing)
Conferéncia de Dartmouth — nasce o termo "Inteligéncia Artificial"

Perceptron; primeiros programas simbalicos (Logic Theorist, GPS)

Sistemas especialistas (DENDRAL, MYCIN); invernos da IA por expectativas infladas
Retropropagacao reabilita redes neurais

Deep Blue vence Kasparov (xadrez)

AlexNet vence ImageNet — renascimento do deep learning

AlphaGo supera campedo mundial de Go

GPT-3 populariza LLMs; avangos em chatbots e NLP

Modelos multimodais e janelas de contexto gigantes (ex.: Gemini 1.5); texto—>video (Sora) https://pt.wikipedia.org/wiki/Alan_Turing

Alan Turing despertou uma discusséo filosofica sobre o sentido de nossa consciéncia e humanidade

Fonte: YouTube Paulo Santoro - Alan Turing, o génio tragico
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O que é "Inteligéncia"

Teste de Turing
Artigo "Computing Machinery and Intelligence" (Maquinaria Computacional e Inteligéncia)

1950 — "As maquinas podem pensar?" e propos o "Jogo da Imitacao"

Inteligéncia — Etimologia

Do latim "interlegere" — escolher/entender entre alternativas

Dimensdes-chave

® Cognitiva: perceber, raciocinar, aprender e generalizar ® Adaptativa: resolver problemas em contextos novos e incertos

® Pragmatica: decidir e agir visando objetivos ® Metacognitiva: avaliar e melhorar o préprio desempenho

Em engenharia de avaliagOes

Capacidade de integrar dados, mercado local e andlise técnica para determinar valores e condi¢des de bens com precisdao e conformidade normativa.
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O que é "Artificial"

=) Significado

Do latimartefactus: produzido por arte/técnica humana, ndo natural

Natural: Refere-se a tudo o que existe na natureza e que nao envolve ou necessita da intervencao humana
para sua existéncia ou producdo. Origina-se de processos naturais, como os ecossistemas, fendmenos
climaticos e recursos minerais ou bioldgicos.

Artificial: Refere-se a tudo o que é produzido, modificado ou criado pela humanidade, muitas vezes a partir
de materiais naturais que sofreram transformacdes quimicas ou fisicas. Requer trabalho e tecnologia
humanos para existir.

@ Na computagao
Sistemas sintéticos implementados em hardware/software que simulam processos de percepc¢ao, raciocinio e acao
@ Implicacdo para avaliagdes

Ferramentas assistivas que automatizam partes do fluxo (coleta, tratamento, andlise e documentacao), sem substituir a
responsabilidade técnica
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Definicao de Inteligéncia Artificial

Campo Multidisciplinar

Campo que projeta sistemas capazes de perceber, raciocinar, aprender
e agir de forma similar a inteligéncia humana.

Na Engenharia de Avaliacbes
Ramos Principais

e Aprendizado de Maguina (ML) ® AVMs (modelos de valoracio automaticas assistidas por 1A)

° A .
® Deep Learning Modelos hedonicos aprimorados

. e Visdo para analise de fotos/documentos
® Processamento de Linguagem Natural P /

® Visdo Computacional ® PLN para extracao de evidéncias e padronizacao de laudos

® Sistemas Especialistas

Conferéncia de Dartmouth — nasce o termo "Inteligéncia Artificial"

Jogada de mestre em Marketing: inteligéncia artificial (1A) é frequentemente incorporada em robds com semelhanca fisica
ao ser humano (design antropomarfico) por varios motivos, mas principalmente para facilitar a interagao e a aceitacao

humanas, e permitir que os robds operem em ambientes projetados para pessoas.

Call Annie
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Inteligéncia Humana x Inteligéncia Artificial

Caracteristica

Inteligéncia Humana (IH)

Inteligéncia Artificial (1A)

Base de Funcionamento

Processos cognitivos biolégicos, cérebro humano, e experiéncias
vividas.

Algoritmos, modelos matematicos e processamento de grandes volumes de
dados (Big Data).

Aprendizagem

Adaptativa, continua, baseada em experiéncias, tentativa e erro, e
interagdes sociais.

Baseada em treinamento com dados (machine learning, deep learning),
identificacdo de padrdes e regras programadas.

Criatividade e Intuicao

Alta capacidade de gerar ideias originais, solu¢Ges inovadoras e
insights intuitivos.

Capaz de gerar contetdo (IA generativa), mas a "originalidade" é derivada de
recombinacgGes e padrdes dos dados de treino; falta intuicdo genuina.

Consciéncia e Emogoes

Possui autoconsciéncia, emocgdes, empatia, valores e subjetividade.

Nao possui consciéncia, emocdes ou subjetividade; opera com base em estimulos
programados e dados.

Velocidade e Precisdo

Processamento de informac¢des mais lento em tarefas complexas,
propenso a vieses cognitivos e erros humanos.

Processamento de dados em alta velocidade e com precisao, excelente para
tarefas repetitivas e andlise de padrées em larga escala.

Raciocinio

Abrange raciocinio abstrato, critico, moral e contextual.

Foca em raciocinio ldgico e analitico dentro de dominios especificos e
predefinidos.

Adaptabilidade

Flexivel e adaptavel a novos contextos, situagdes imprevistas e
ambientes ndo estruturados.

A adaptabilidade é limitada aos seus parametros de programagao; requer
intervencao humana para grandes mudangas de contexto.

Dependéncia

Independente de programacao externa para seu funcionamento
geral.

Depende de instru¢cdes humanas (programacéo) e da qualidade/quantidade dos
dados de treinamento para operar.

Evolucdo da inteligéncia artificial tem limitado a compreensao

sobre a humana, alerta pesquisa

https://www.ip.usp.br/site/noticia/evolucao-da-inteligencia-artificial-tem-limitado-a-compreensao-sobre-a-humana-alerta-pesquisa/

Inteligéncia Artificial na Engenharia de AvaliagGes

thté: ip.usp.b



Inteligéncia Humana x Inteligéncia Artificial

Julia Pimenta Ferreira desenvolveu um novo
método para calcular raizes quadradas, que se

baseia na adicao de somas sucessivas para chegar

ao quadrado perfeito

A partir de sua descoberta, seu professor, Frederico Tavares,

V 4 Y 4 °
formulou uma solucao matematica, a qual foi intitulada de M eto d O J u I a !

"Regressao de Julia" e publicada em uma revista cientifica



RNA e Backpropagation para Previsdes

Na década de 2000 ...

2, x=axt(an)

R--ax+R3)

I = 3xg(1;)

» =(extl(x)a
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O queé:

Perceptron Multicamadas (MLP) com camadas de entrada, ocultas e saida;
aproximador universal de fungdes.

Backpropagation:

Descida do gradiente + regra da cadeia para ajustar pesos; funcao de perda
(MAE/RMSE), taxa de aprendizado, épocas.

Boas praticas:

Normaliza¢do/standardizacdo, validacdo temporal, regularizacdo (L2/Dropout),
early stopping.

Aplicacdes em AvaliagOes:

Regressao hedonica nado linear; imputacdo de dados faltantes; previsao de
valor/aluguéis com variaveis como area, idade, localizacdo, proximidades, andar,
vaga, padrdo construtivo.

Confiabilidade:

Faixas de valor via Bagging/Poda Dropout; interpretacdo com SHAP/feature
importance.



Evolugao: do Perceptron ao Deep Learning

Artificial Neural Networks 1958-2024

~—0 o—o0
1958 1986 1990s 2012 2024

Perceptror BackPropcation Specialized Deep Learning Large Language
(Rosenbaltt) Architectures Renarssance Models (LLMs)
@ 1958: Perceptron (Rosenblatt) @ 1986: Backpropagation

Primeiro modelo computacional de neurdnio; limitado a problemas linearmente Rumelhart, Hinton e Williams; treino eficiente de redes multicamadas

separaveis

@® Anos 1990: Arquiteturas Especializadas @® 2012: Renascimento do Deep Learning

CNNs (visdo), RNNs (sequéncias); avancos em hardware (GPUs) AlexNet em ImageNet; depois ResNet, seq2seq e mecanismos de atencdo

Por que importa na Engenharia de AvaliacGes:

Modelagem de relagées complexas (ndo linearidades, interagGes); visdo computacional para analise de fotos de imdveis; previsdo de séries temporais de mercado; maior precisdo em avaliagGes de

imodveis atipicos.




RBC — Raciocinio Baseado em Casos

Problema
(novo caso)

Como era no inicio ...

E uma técnica que busca resolver

caso Casos mais

armazenado SIEIERS
Banco de Dados

novos problemas adaptando

solucdes utilizadas para resolver

problemas anteriores.

RBC

... Similar com os Chats de IA Solucdo Soluc3o
atualmente confirmada adaptada




LLMs e Arquitetura Transformer

Como é hoje ...

Amostras com
dados reais
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Chat’s Bot — e suas alucinagdes

Bora estudar com a IA?

Como se calcula a distancia de Mahalanobis num contexto de regressao linear multipla?

Otima ideia

No contexto de regressao linear, a distancia de Mahalanobis é muito usada para medir o quanto uma observacdo é “distante” do ajuste
do modelo, levando em conta a variancia e correlagao dos residuos.

-~ Este cddigo calcula a distancia de Mahalanobis das observagoes preditoras em relagdao a média (muito

usada para detectar outliers multivariados). X<< 1.0, 2.0,
Se vocé quiser, posso expandir para incluir também a distancia de Mahalanobis dos residuos (ou seja, 2.0, 3.0,
observagdes em relagdo ao hiperplano estimado da regressao). 3.0 4.0
Deseja que eu adapte o programa para calcular Mahalanobis dos residuos também? T
4.0, 5.0,
O que este programa faz 5.0, 6.0;
1.Ajusta a regressao via Minimos Quadrados.
2.Calcula os residuos. y<<2.1,294.2,5.1,6.05;

3.Calcula a variancia residual 2.
4.Constrdi a matriz de covariancia dos residuos.
5.Calcula:

1. A distancia global dos residuos (vetor todo). Dois dias depois
2. As distancias individuais (cada observacao).
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Chat’s Bot — e suas alucinagdes

===== REGRESSAO LINEAR =====

A distancia de Mahalanobis ndo se aplica diretamente aos residuos da regressao Coeficientes beta:
0.0500
. s ~ . , . 1.0000
linear multipla para a deteccao de outliers do modelo, porque ela é uma medida
Residuos:
de distancia multivariada que avalia o quao distante um ponto esta do centro de 0.0500 -0.1500 0.0500 0.0500 -0.0000
uma distribuicdo multivariada de varidveis preditoras (as variaveis ===== DISTANCIA DE MAHALANOBIS (Observacoes) =====

Obs 1: DA2 = 2.0000, D = 1.4142
Obs 2: DA2 = 0.5000, D = 0.7071
Obs 3: D2 = 0.0000, D = 0.0000
Obs 4: DA2 = 0.5000, D = 0.7071
padronizados, studentizados, ou a Distancia de Cook. Obs 5: DA2 = 2.0000, D = 1.4142

independentes). Para os residuos, sdo usadas outras métricas, como os residuos

===== DISTANCIA DE MAHALANOBIS (Residuos) =====
Variancia residual sigma”2 = 0.0133
Distancia global dos residuos: D*2 = 1.1260, D = 1.0611

. 7 . —~ . Distancia por observacao:
Deixa pra la .... Xingar ndo vai resolver ..... Obs 1: DA2 = 0.1266, D = 0.3558
Obs 2: D*2 =1.2660, D =1.1252
Obs 3: D*2=0.1266, D = 0.3558
Obs 4: D*2=0.1266, D = 0.3558
Obs 5: D2 = 0.0000, D = 0.0000
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Chat’s Bot — e suas alucinagdes

Verificar micronumerosidade nas avaliagoes de imdveis é obrigatorio?

% COPILOT — Embora a norma nao diga explicitamente que “é obrigatdrio verificar a micronumerosidade”, ela implica essa verificacao ao exigir
y qgue os modelos respeitem os pressupostos estatisticos. Ignorar essa analise pode levar a rejeicao do laudo por drgaos publicos ou judiciais.

ChatGPT — A verificacdo de micronumerosidade (ou analise de micronumerosidade amostral) ndo é obrigatéria em todas as avaliacdes de imdveis,

mas é fortemente recomendada — e, em alguns casos, exigida conforme a norma técnica aplicada, especialmente quando se utiliza métodos
estatisticos inferenciais.

GEMINI — Sim, a verificacdo da micronumerosidade é um procedimento obrigatério em avaliagcdes de imdveis que utilizam métodos de inferéncia
estatistica, especificamente para determinados tipos de varidveis, conforme as normas técnicas brasileiras.

O que diza NBR 14.653 /2 — Anexo A

Para evitar a micronumerosidade, o nimero minimo de dados efetivamente utilizados (n) no modelo deve obedecer
aos seguintes critérios, com respeito ao numero de variaveis independentes (k):

* nj 2 3 S€ n<30 Apenas para Varidveis Dicotdmicas e Varidveis de Cédigos Alocados
. [0)

* n;210%n se n>30en<100 * ;= nimero de dados de mesma caracteristica

J nj 2 10 se n> 100 *n =nudmero total de dados

Inteligéncia Artificial na Engenharia de AvaliagGes



Chat’s Bot — Como evitar as “alucinacdes” ?

* Geragao Aumentada de Recuperagao (RAG - Retrieval-Augmented Generation): Esta é a técnica mais eficaz
e comum. Em vez de depender apenas do conhecimento interno do modelo, o sistema RAG consulta uma
base de dados externa e especifica (meus documentos particulares) antes de responder. A resposta é gerada

com base nas informac¢des recuperadas, garantindo maior precisao e fidelidade aos dados fornecidos.

e Limitacao do Escopo: Restringir o dominio de conhecimento do chatbot a topicos especificos e relevantes.
Dizer explicitamente a IA o que ela deve e nao deve abordar ajuda a manter as respostas dentro dos limites

definidos.

* Engenharia de Prompt (Prompt Engineering): Elaborar instrucdes (prompts) claras e detalhadas, pedindo a
|IA que baseie suas respostas estritamente nas informacgodes fornecidas e que admita quando nao sabe a

resposta, em vez de inventar.
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Chat’s Bot — Como evitar as “alucinacdes” ?

Treinamento da IA com material proprio e especifico

E a melhor forma de garantir que a IA lide com assuntos especificos e material pessoal de forma

precisa. O que precisa:

e Criacao de uma Base de Conhecimento: documentos proprios, anotacoes especificas, FAQs,
manuais, apostilas ou quaisquer dados privados em um formato estruturado (como documentos
de texto, PDFs ou bancos de dados).

* Integracao via RAG: O sistema de IA (o chatbot) é configurado para, ao receber uma pergunta do

usuario, primeiro buscar a resposta ou contexto relevante nessa sua base de conhecimento.

* Geracao de Resposta Precisa: Apenas as informacdes encontradas na sua base de dados sao

usadas pelo modelo para formular a resposta final.
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Geracao Aumentada de Recuperagao (RAG)

6. Combinacao Contexto

1. Pergunta do Usuario - P

.R 3
2. Analise do Modelo 5. Recuperagdo de

Documentos

4. Busca nho Banco de
Vetores

3. Prompt da Consulta
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7. Processamento pelo
LLM

8. Geracao da Resposta

9. Apresentacao ao
Usuario




Geracao Aumentada de Recuperagao (RAG)

Box-Cox - Transformacgoes X

Lambda minimo

Lambda maximo
SN N

Iteracoes 100 INICIO

Utilizar as transformacdes do modelo para as variaveis independentes

y) = (y:-1) /%, se L £0;

3 3.65941.. 0001184
4 3.989,63.. 0,002448...
5 4.215,30.. 0,000280..
6 4.482,09.. -0,00262
7 3.620,25.. 0,002122..
B 4.913,10.. 0,001030.
9 3.998,06.. 0,002776...
10 3.807,64.. 0,002244..
11 4.02032.. -0,00286..
12 4.57212.. 0002482

y(1) = log(y) , se L =0.

| 13 4.606,06... 0,002907...
14 3.881,29.. 0,001728..
15 2.275,16.. -0,00156.

16 1.571,52.. -0,00189

Box — Cox Transformacgoes

MODELO EDITAR

A

A

Estatisticas

Dados considerados
Varidveis Ind. Reg. Original
Lambda minimo

Lambda maximo

lambda é6timo

Total de iteragSes - passos
Variaveis na forma direta
Variaveis Regressao

X1

X2

X3

x4

x5

X6

x7

0,84
100

Falso

Area Privativa (1/x)
Local (Indice Fiscal) (1/x)
Quartos (In(x))

Vagas (x)

Padrao (In(x))

ldade (In(x))

Evento (Oferta=2) (x)

282.7
3
Geral
Resultados .. | Resultados ...
M 100% = —F—+
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Geracao Aumentada de Recuperagao (RAG)

O que é a estatistica Box-Cox?

A transformacao de Box-Cox € uma técnica estatistica utilizada para transformar dados que nao seguem
uma distribuicao normal, com o objetivo de aproxima-los de uma distribuicao normal (gaussiana). Isso é
frequentemente necessario porque muitos modelos e testes estatisticos, como a regressao linear e graficos
de controle, pressupdem que os dados ou os residuos do modelo tenham uma distribuicao normal e

variancia constante (homocedasticidade).
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Geracao Aumentada de Recuperagao (RAG)

RAG

A Transformacado Box-Cox é uma técnica estatistica utilizada, frequentemente no contexto da regressao

linear, para tentar satisfazer os pressupostos do modelo, principalmente:

* Normalidade dos residuos: Tornar a distribuicdo dos residuos do modelo mais préxima de uma
distribuicao normal.

 Homocedasticidade (variancia constante): Estabilizar a variancia dos residuos.

* Linearidade: Tornar a relacao entre a variavel resposta (Y) e as preditoras (X) mais linear.

No seu modelo, lambda = 0,84 representa um valor de parametro de poténcia que indica o grau e o tipo

de transformacdo aplicada. Lambda = 1 (valor mais préximo de 0,84)indica que nenhuma transformacao

€ necessaria, pois a variavel Y original ja se ajusta bem aos pressupostos.
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Chat’s Bot — Como evitar as “alucinacdes” ?

Uma pergunta geral ...

—CE 5 GRAFICOS SisDEA Windows - [Exercicio 6 - Heterocedasticidade.sda]

INICIO MODELO EDITAR EXIBIR VARIAVEIS DADOS FERRAMENTAS WEB API GRa&FICOS Opgdes~ @ -
D Calcular ~ #Residuos 4 Aderéncia wd Calcular #=Residuos & Treinamento RNA & Equagdo @ Projetar gCaIcular = Residuos
BModelos £ Normalidade & Projetar B Modelos 4 Aderéncia % Residuos & Modelos
L2 Equagao - Heterocedasticidade W8 Correlagdes EEquacdo % Projetar A Aderéncia & Projetar
Regressao Linear Regressao nao Linear Redes Neurais Artificiais DEA
Annie - Sua Assistente |n‘teﬁgente @ |@|= o VARIAVEIS TRA... ELA..| T CALC...| SIG(%) || COEF.RL COEF.R.!MéDIA | MINIMO| MaxIMO ' Resultados RL q
- . . 2 Area Privati 1 -3,9.. 376 0,06% = 71340... 80,82 43,32 165,00 .
Chat 4 »x 1 4 @ Ol3, o que temos para hoje? etz Area Privativa Ix 4 Dados e Variaveis
. i i % m
Analise de Componentes Principais Pelli Sistemas: Verificar micronumerosidade nas avaliagcdes de imoveis é bets Local (indice Fiscal) Ingg 431 810 0.00%= 55293.. 7037 1000 190,00 Dados/Considerac 47 / 46
Andlise Fatorial obrigatério? Btz Quartos VX 1AL 2239 209% = 93T 246 00 400 1 yorisveis/Conside 9 /8
Analise de Correspondéncia Annie: A verificacdo da micronumerosidade, ou questdes relacionadas a bt Vagas x 178 251 1,63% = 17340.. 115 0,00 300 | Graus de Liberdac 37
Anélise de Agrupamento (Cluster) descricdo detalhada e completa de um imovel, pode ser uma etapa M Padrio x  585. 7,65 0,00% = 57042.. 1,96 1,00 400 | Grau Fundamentz ™ Grau II
importante na avaliacdo de propriedades, mas a obrigatoriedade pode variar @1 Idade 1Yx  -0/1... 1,87 6,87%m= 328.12.. 14,07 1,00 2500 | 4 Coeficientes
conforme a legisla¢do local, normas de institui¢des financeiras ou diretrizes M Evento (Oferta=2) x  432. 171 9,46% = 126.27.. 143 1,00 2,00 [[NEEREISES 1-09765/0
de orgaos reguladores do setor imobiliario. [t Apartamento/andar Determinacio 1 - 0.9535 / 0.95
Mz Valor/m? % -430 0,01% = -1396.5.. 2.892,50 1.253,85 4.913,10 R2 Ajustado 1-0.9449 /0.94.

Na avaliacao de imoveis, é crucial fornecer uma descri¢do precisa e
abrangente para garantir que todos os aspectos relevantes da propriedade
sejam considerados, como dimensdes, caracteristicas especificas, localizacao,
e outros detalhes que possam impactar o valor do imovel.

4 Testes de Hipoteses
F Calculado 111.2
Significancia Mod 0.00%(0.00000)

Grau Fundamentz ™ Grau Il

Se vocé esta se referindo a uma exigéncia legal especifica, como em D Calculado
contextos de avaliacao fiscal ou financiamentos habitacionais, é aconselhavel Durbin Watson
consultar as normas e diretrizes aplicaveis na sua regido ou as exigéncias de 4 Normalidade dos Residuos
instituicoes financeiras especificas. Também é recomendavel consultar um -1 e +1 desvios p 78% [68%]
avaliador de imoveis certificado ou um advogado especializado na area -1,64 e +1,64 des 97% [90%]
imobiliaria para obter orientacoes adequadas. Prom pt e e el
Correlagao

e e I e e e e e e e e e e e e o e ke ek ek ke

Enviar A. =X

Dados Resulta.. Resulta.. Resulta..

Para obter ajuda, pressione F1 NUM 100% - —+—+
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Chat’s Bot — Como evitar as “alucinacdes” ?

Vamos direto ao assunto

GRAFICOS SisDEA Windows - [Exercicio 6 - Heterocedasticidade.sda]

[\[{alle} MODELO EDITAR EXIBIR VARIAVEIS DADOS FERRAMENTAS WEB API GR&FICOS

Conectar Configurar

Web API
Annie - Sua Assistente Inteligente 'l (@ = o VARIAVEIS TRA..| ELA..| T CALC...| SIG.(%) |3 | COEF. RL| COEF. R.. MéDIA | MiNIMO| M4XIMO|| Resultados RL il
Chat X M VO M= Area Privativa 1/% Selecione uma das opcGes a seguir X
s
L. L - . - Lo M Local (Indice Fiscal) In(x
Analise de Componentes Principais Pelli Sistemas: Considerando o modelo de regressao linear multipla, com 46 N 6
. . . ) M Quartos 1x Id Grupo Sugestédo de Pergunta
Andlise Fatorial dados de mercado e 7 variaveis independentes, sendo uma delas construida
Analise de Correspondéncia com base em codigos alocados, cujo nome é "Padrao", qual a analise a ser M Vagas =
Andlise de Agrupamento (Cluster) elaborada para verificar a micronumerosidade, com base na norma técnica Padrao 1001 Geral O que & Regressao Linear? ull
NBR 14.653-2? O modelo sera utilizado para avaliacdo de iméveis urbanos. : Idade /% 1002 ol o - Inferéncia Estatistica?
. oy - . - . era ue e Intferencia cstatisticar
Annie: A analise de micronumerosidade em um modelo de regressao linear Evento (Oferta=2) x g 1765 /0 ~
1003 Geral O que é Redes Neurais Artificiais?

multipla, conforme a norma técnica NBR 14.653-2, é importante para garantir [ Apartamento/andar 3535 /0.95
a robustez e a confiabilidade dos resultados, especialmente em avaliagées de Valor/m? v 1o Geral Oque c DEA - D?'a E‘nvelopment Analysis? 1449 / 0.94.
imoveis urbanos. A micronumerosidade ocorre quando o nimero de 5 Geral O que & Regressao Nao Linear?

observagdes ¢ insuficiente em relagdo ac nimero de variaveis 1006 Geral O que é Intervalo de Confianca?

independentes, o que pode tornar o modelo estatisticamente instavel e

L £(0.00000)
menos confiavel. T
2003 Inferencia Es... O que € a estatistica t de Student?
Para analisar a micronumerosidade, considere os seguintes passos: 2004 Inferencia Es... O que é Fisher Snedecor?
1. **Relagao entre Observagoes e Variaveis**: O numero de observagbes deve e
0y

ser suficientemente maior que o ndmero de variaveis independentes. Uma 2001 Regressao Li.. O que € Graus de Liberdade na analise de regressao linear? [68%]

[90%)]

regra pratica comum é ter pelo menos 5 a 10 vezes mais observacoes do que,
variaveis. No seu caso, com 46 dados e 7 variaveis independentes, a

propor¢ao é de aproximadamente 6,57:1, o que esta dentro do limite
recomendado pela regra pratica mencionada.

Regressdo Li.. O que é Variavel Dependente ? Qual a diferenca para Variavel Independ...

Selecionar Fechar

Enviar A= X

I seersd.. | RESUItAL.

NUM 100% = —+—+

| Para obter ajuda, pressione F1

Gerag¢ao Aumentada de Recuperacao

Inteligéncia Artificial na Engenharia de Avalia¢des



O que NAO devemos fazer ou esperar da IA

© Nao fazer:

A Substituir vistoria e analise critica do avaliador

A Ignorar NBR 14653 e diretrizes IBAPE/ABNT

A Usar dados sem checagem de fonte, licengas e LGPD

A Confiar cegamente em "valores magicos" sem intervalo de confianga

A Copiar/colar laudos gerados por IA sem validagao técnica

Inteligéncia Artificial na Engenharia de Avalia¢des

@ Faca assim:

v

v

v

v

v

Use IA para acelerar coleta, consistir dados e apoiar o calculo
Documente métodos, fontes e parametros

Aplique amostragem, outlier detection e validagao cruzada
Registre incertezas, hipoteses e limitagoes

Mantenha revisao humana e responsabilidade técnica

SIGA

Em frente!




Oportunidades: Analise de Dados com IA

Fontes de Dados

Portais imobiliarios Cartorios IBGE Geodados Histérico de transagGes

Pipeline Recomendado

Curadoria e limpeza

Remover duplicacdo, normalizacdo de area/data, geocodificacdo
Feature engineering

Proximidades, zoneamento, padrao construtivo, tempo de anuncio
Modelagem

Regressao hedonica, Random Forest

Avaliacao

Projecao valores, intervalo de confianca

Monitoramento

Atualizacao de dados, re-treinamento e versionamento

Beneficios

S v

Rapidez Padronizacao Deteccdo de tendéncias

Entrega de faixas de valor com justificativas baseadas em dados




Oportunidades: Geracao Automatica de Relatdrios

&, Fluxodetrabalho
Dados = Analise - Relatérios > Revisdao - Word/PDF

s, Como fazer

Templates aderentes a NBR 14653 (objeto, metodologia, amostra, tratamento, inferéncias, limitacdes)
Sumarizar evidéncias, tabelas e mapas, com citacdes de fontes

Geracdo em docx/HTML; graficos e mapas automatizados

Trilhas de auditoria (logs, versdes, carimbo de tempo)

Human-in-the-loop: validacao e assinatura do responsavel técnico

I~ Ganhos obtidos

N ~
=) ® =
Padronizacdo de Reducdo de tempo Menor retrabalho
laudos

Inteligéncia Artificial na Engenharia de Avaliagdes 13



Conclusao e Perspectivas Futuras

Mensagem-chave

|A é co-piloto — acelera e qualifica, sem substituir o julgamento do avaliador.

Tendéncias emergentes:
Integracdo CAD/BIM: Modelagem 3D automatizada para medicdo e avaliacdo
Visdao computacional: Drones e deteccao de patologias em vistorias
Blockchain: Registro imutavel de transa¢des para comparaveis confiaveis

Modelos multimodais: Integracao de texto, imagens e dados técnicos

Plano de adogao

Piloto Medir Formalizar

Tempo de ciclo, modelagem de dados, cobertura de

Scraping ético + base dados + modelo heddnico simples o
comparaveis

Treinar equipe e estruturar governanca (LGPD, ética,
documentacgao)

Inicie pequeno, mega resultados, itere e escale com governanga




Conclusao

Aprendizado e
atualizacgao...

...por toda a Vida!

[P . S Y T LY o R o R JR. I DR W L. S
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CONGRESSO BRASILEIRO DE ENGENHARIA DE AVALIACOES E PERICIAS

Eng. Antonio Pelli Neto

[} (31)3466-1557

N

‘}A@j atendimento@pellisistemas.com.br
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