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RESUMO 
 

A representação, através de modelos matemáticos, de sistemas e fenômenos 

econômicos tem tido grandes avanços nos últimos anos, colaborando com o 

desenvolvimento de sistemas de apoio à decisão. Contudo no campo da Engenharia de 

Avaliações, o uso das tecnologias computacionais tem sido ainda restrito ao uso da 

análise de regressão linear múltipla de mínimos quadrados e da estatística inferencial. 

Embora, em grande parte dos casos, o mercado apresente comportamentos 

não lineares e que levam a modelos complexos que exigem, então, soluções analíticas 

ou numéricas que algumas vezes não refletem a realidade do mercado em estudo. 

Com isso sentiu-se a necessidade de utilizar outros métodos para realizar a tarefa da 

avaliação de bens que incorporasse a não linearidade inerente ao mercado de bens 

patrimoniais. 

A partir do contexto mostrado, este trabalho pretende apresentar um estudo 

comparativo entre os métodos de regressão linear múltipla e o baseado em redes 

neurais artificiais onde será utilizado o modelo de rede neural Multi-layer Perceptron 

usando o algoritmo de treinamento backpropagation. 

 

Palavras-chave: Redes Neurais Artificiais, Engenharia de Avaliações, Inferência 

Estatística, Econometria. 

  



 
 

ABSTRACT 
 

The representation of economical phenomenon through mathematical models 

has been having great advances in the later years, leveraging the development of 

decision support systems. However, in the field of Evaluation Engineering, the use of 

computational technologies has been still limited to the use of the linear regression 

analysis with least squares optimization and inferential statistics. 

Nevertheless within great majority of cases, the market presents itself with non 

linear behavior, which leads to complex models that need analytic or numeric 

solutions whose do not show ǘƘŜ ƳŀǊƪŜǘΩǎ ǊŜŀƭƛǘȅ ƛƴ ǎƻƳŜ ŎŀǎŜǎΦ {ƻ ǘƘŀǘΣ ǘƘŜǊŜ ƘŀǾŜ 

been the need of use of other methods to take the task of property evaluations which 

embodies the non linearity inherent of the markets. 

{ǘŀǊǘƛƴƎ ŦǊƻƳ ǘƘŜ ǎƘƻǿŜŘ ŎƻƴǘŜȄǘΣ ǘƘƛǎ ǿƻǊƪΩǎ ǇǳǊǇƻǎŜ ƛǎ ǘƻ ƛƴǘroduce a 

comparative study between the methods of linear regression and the method based in 

artificial neural networks, in which will be use the multilayer perceptron architecture 

and the back-propagation training. 

 

Key words: Artificial Neural Networks, Evaluation Engineering, Inferential Statistics, 

Econometry. 
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1 INTRODUÇÃO 
 

 

Neste capítulo será apresentada uma introdução ao tema abordado neste 

trabalho de graduação. Primeiro será apresentado o contexto em que o tema 

abordado se situa. Após isso serão descritos os objetivos e resultados almejados no 

decorrer deste trabalho. Ao final deste capítulo será apresentada a estrutura deste 

trabalho, explicando sucintamente os conteúdos dos capítulos subseqüentes. 

 

1.1 CONTEXTO 
 

A representação através de modelos matemáticos de sistemas e fenômenos 

econômicos observados no mundo real, tem tido grandes avanços nos últimos anos, 

colaborando com o desenvolvimento de sistemas de apoio à decisão. Na área de 

Engenharia de Avaliações, o uso das tecnologias computacionais tem sido ainda 

restrito ao uso da análise de regressão múltipla de mínimos quadrados e da estatística 

inferencial, que foram consagradas na década de 80 [2]. 

 O uso da análise de regressão linear em trabalhos de avaliação de bens 

patrimoniais foi impulsionado pelo surgimento e popularização dos computadores 

pessoais aliado ao surgimento de softwares específicos para esta tarefa. O método de 

regressão linear objetiva eleger um modelo matemático, através da inferência 

estatística, que melhor represente o mercado em questão [3], que no caso deste 

trabalho de graduação corresponde ao mercado imobiliário. 

Contudo, em grande parte dos casos, o mercado apresenta comportamentos 

não lineares e que levam a modelos complexos exigindo, então, soluções analíticas ou 

numéricas que algumas vezes não refletem a realidade do mercado em estudo [1]. 

Como as variáveis selecionadas para representar o comportamento do mercado 

imobiliário geralmente se relacionam com o valor do imóvel (ou outra variável que se 

queira estimar) de forma não linear, sentiu-se a necessidade de outros métodos para 
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realizar a tarefa da avaliação de bens que incorporasse a não linearidade inerente ao 

mercado imobiliário, além de outros mercados econômicos [4]. 

É neste contexto que se dá a integração dos métodos baseados em redes 

neurais artificiais e aprendizagem de máquina na área de engenharia de avaliações, 

incorporando a não linearidade apresentada pelo mercado imobiliário, e também 

permitindo o uso de uma nova abordagem no tratamento do problema de avaliação 

de bens [3][4][5]. 

 

1.2 OBJETIVOS 
 

A partir do contexto apresentado, objetiva-se elaborar, neste trabalho de 

graduação, um estudo comparativo entre os métodos de regressão linear múltipla e o 

baseado em redes neurais artificiais, onde será utilizado o modelo de rede neural 

Multi-layer Perceptron usando o algoritmo de treinamento backpropagation. 

Para realizar este trabalho, será desenvolvido o protótipo de um módulo 

respectivo à rede neural a ser utilizada neste trabalho usando a ferramenta MATLAB, 

módulo o qual será posteriormente acoplado a um sistema de avaliação de bens, que 

já incorpora o método de regressão linear, além de outros, que foi desenvolvido pelo 

autor deste trabalho de graduação em projetos usados tanto comercialmente, como 

academicamente, para avaliação de imóveis. 

Os dados utilizados nesta pesquisa foram obtidos através de bancos de dados 

de empresas imobiliárias e avaliações realizadas previamente por profissionais da área 

de engenharia de avaliações e estes, por sua vez, obtiveram seus bancos de dados 

através de instituições públicas, o que indica a confiabilidade dos dados. 

Ao término do desenvolvimento e análise matemática do projeto proposto, 

será realizada uma validação dos dados obtidos no método baseado em redes neurais 

com profissionais da área de engenharia avaliações, que detém o real conhecimento 

do mercado imobiliário, para atestar a validade da abordagem conexionista no 
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tratamento do problema da avaliação de bens e se os resultados obtidos condizem 

com o mercado em questão. 

 

1.3 ORGANIZAÇÃO DO DOCUMENTO 
 

 A organização dos conteúdos deste documento se dá da seguinte forma: 

 Capítulo 1 ς Introdução: neste capítulo é feita uma pequena introdução ao 

tema abordado neste trabalho, onde são apresentados o contexto do problema e os 

resultados pretendidos pelo mesmo. 

 Capítulo 2 ς Redes Neurais Artificiais e Sua Aplicação à Regressão de Dados: 

neste capítulo pretende-se mostrar o funcionamento das redes neurais artificiais, 

principalmente a rede Multilayer Perceptron, assim como a aplicação e utilização das 

mesmas no problema de regressão não-linear de dados. Serão analisados os principais 

métodos computacionais utilizados para a resolução do problema da regressão não-

linear e como se aplicam ou auxiliam no projeto da rede neural. 

 Capítulo 3 ς Engenharia de Avaliações: neste capítulo será abordada a 

engenharia de avaliações em si, os métodos usados pela mesma para realizar 

avaliações econômicas da forma mais justa possível, baseando-se em dados reais do 

mercado. Dentre os métodos abordados neste capítulo, o mais proeminente será o da 

regressão linear múltipla e os vários recursos estatísticos usados na engenharia de 

avaliações. 

 Capítulo 4 ς Estudo dos Métodos e Dados Utilizados: neste capítulo será 

mostrada a origem dos dados utilizados neste trabalho, assim como sua relevância no 

domínio do problema. Serão mostradas, também, as manipulações feitas nos dados 

originais para que os dados se enquadrassem de forma ótima no modelo da rede 

neural utilizada como solução proposta. 

 Capítulo 5 ς Experimentos: neste capítulo serão mostrados os resultados dos 

experimentos realizados usando ambos os métodos propostos, o baseado em redes 

neurais e o de regressão linear. Após apresentar os resultados, será feita uma análise 
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comparativa dos mesmos para comprovar a relevância do método baseado em redes 

neurais artificiais. 

 Capítulo 6 ς Conclusão: neste capítulo serão apresentadas as conclusões 

extraídas deste trabalho de graduação através dos resultados das análises dos 

experimentos realizados. Possíveis trabalhos futuros serão mostrados neste capítulo. 
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2 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS E SUA APLICAÇÃO À 

REGRESSÃO DE DADOS 
 

 

 Neste capítulo será mostrado o funcionamento das redes neurais artificiais, 

principalmente da rede Multilayer Perceptron, assim como a aplicação e utilização das 

mesmas no problema de regressão não-linear de dados. Serão analisados os principais 

métodos computacionais utilizados para a resolução do problema da regressão não-

linear e como se aplicam ou auxiliam no projeto da rede neural. 

 

2.1 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS 

 
 As redes neurais artificiais são um modelo computacional baseado nas 

propriedades fisiológicas e funcionamento dos neurônios encontrados nos cérebros 

humanos. Elas foram criadas, no âmbito computacional, visando incorporar aos 

sistemas a capacidade de processamento de informações e aprendizado vista nos 

seres que possuem esta estrutura cerebral. 

 Assim como o sistema neural biológico, as redes neurais artificiais são 

compostas de várias unidades básicas de processamento interconectadas entre si, 

chamadas de neurônios. Cada neurônio numa rede neural artificial pode conectar-se 

com vários outros neurônios da rede. Também como no cérebro, as redes neurais 

computacionais podem ser organizadas de várias maneiras, sendo a organização mais 

comum a topologia em camadas.  

 Cada neurônio da rede contém várias conexões de entrada e saída de 

informações conhecidas como sinapses. Cada sinapse de entrada contém um peso 

numérico associado que é chamado de peso sináptico que determina a intensidade do 

sinal da conexão. É através da adaptação destes pesos que a rede neural é capaz de 

aprender novos padrões e armazenar conhecimento. 
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 O primeiro e mais usado modelo de funcionamento dos neurônios artificiais foi 

proposto por McCulloch e Pitts em 1943. O neurônio de McCulloch-Pitts só pode 

representar dois estados possíveis: ativado ou desativado. Para determinar o estado 

que o neurônio irá repassar para a saída é realizada a soma ponderada dos sinais de 

entrada com seus respectivos pesos sinápticos. Se a soma for maior que um 

determinado limiar então o neurônio é ativado, caso contrário ele é desativado. Uma 

representação do funcionamento do neurônio de McCulloch-Pitts pode ser vista na 

figura 2.1. 

 

Figura 2.1 - Neurônio de McCulloch-Pitts 

 

 O limiar usado para a ativação do neurônio é uma função matemática 

selecionada especificamente para o neurônio a que pertence e é chamada de função 

de ativação. No neurônio de McCulloch-Pitts é usada uma função degrau unitário 

deslocada para o limiar desejado, porém a função de ativação pode ser outra função 

matemática, como será visto mais adiante. O modelo matemático do neurônio 

artificial é dado por [6]:  

 

Onde  é a saída do neurônio;  é a função de ativação;  é o número de 

conexões de entrada;  é o peso sináptico relativo à i-ésima entrada;  é o sinal 

relativo à i-ésima entrada; e  é o bias ou intercepto. 
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O principal método de ajuste dos pesos sinápticos dos neurônios é chamado 

regra delta. Neste método faz-se o uso do erro entre a saída do neurônio e a saída 

desejada e também se usa uma taxa de aprendizado para acelerar o ajuste dos pesos. 

A regra delta é dada por [6]: 

 

 

hƴŘŜ ҟ Ş ƻ ŜǊǊƻΤ  é a saída desejada no tempo (época) t;  é a saída real 

no tempo t;  é o valor do i-ésimo peso sináptico no tempo t;  é a taxa de 

aprendizado ( ); e  é o valor da i-ésima entrada no tempo t. 

 

2.2 A REDE NEURAL MULTI-LAYER PERCEPTRON 
 

Existem vários tipos de redes neurais, porém o tipo de rede mais amplamente 

utilizado na prática e utilizado também neste trabalho é o modelo multi-layer 

perceptron (MLP), que é um tipo de rede neural organizada em camadas, as quais 

podem ser de entrada, intermediárias ou de saída, como se pode ver na figura 2.2. 

 

 

Figura 2.2 - Rede Multi-layer Perceptron 
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Uma rede com uma única camada de neurônios de McCulloch-Pitts é chamado 

de rede perceptron. Uma rede perceptron muito útil e de fácil utilização, porém 

provou-se que este tipo de rede só pode resolver problemas linearmente separáveis[6] 

e na época de seu desenvolvimento não se vislumbrava um método para ajuste dos 

pesos de uma rede com várias camadas. 

As redes neurais multi-layer perceptron resolveram estes problemas usando 

uma adaptação no neurônio de McCulloch-Pitts e junto com essa rede neural surgiu o 

algoritmo de retro-propagação do erro (error backpropagation) para ajuste dos pesos, 

o que alavancou o uso das redes neurais. 

Para que o algoritmo backpropagation pudesse ser usado, os neurônios da rede 

neural devem possuir uma função de ativação derivável em primeira ordem para que 

se possa usar o método do gradiente descendente na propagação do erro para as 

camadas intermediárias e de entrada. Para isto, geralmente são selecionadas as 

funções logística ou tangente hiperbólica, pois possuem formato semelhante à função 

degrau. 

O funcionamento da rede MLP é baseado nos tipos de rede feed-forward. 

Nestes tipos de rede a entrada é apresentada à camada inicial e os valores das 

próximas camadas são processados e passados seqüencialmente até a última camada 

da rede. Nas redes feed-forward não há conexões de uma camada com a camada 

anterior a mesma. 

Para utilizar a rede MLP, os dados disponíveis para o treinamento podem ser 

utilizados de várias maneiras, porém a maneira mais comum de se utilizar os dados é 

dividi-los em três conjuntos com funções distintas durante o treinamento: o conjunto 

de treinamento, que é usado durante o treinamento dos pesos da rede, ajustando-se 

de acordo com a função de desempenho da rede; o conjunto de validação, que serve 

como critério de parada para a rotina de treinamento; e o conjunto de teste, onde se 

aplica o resultado da rede e verifica-se o seu desempenho. 
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2.3 REGRESSÃO DE DADOS E A REDE MLP 
 

Em várias áreas do conhecimento existe a necessidade de se descobrir o 

modelo ou fórmula que rege algum fenômeno. Estatisticamente, a análise de 

regressão é o nome dado a um conjunto de técnicas usadas para modelar e analisar 

dados numéricos que consistem em variáveis dependentes e independentes. As 

variáveis dependentes ( ) são modeladas em função das variáveis independentes ( ), 

parâmetros da função ( ) e um termo de erro (), que pode ser visto como na fórmula 

abaixo: 

 

A regressão de dados pode ser usada para previsão, inferência, testes de 

hipóteses e modelagem de relacionamentos causais. Todas essas utilidades da 

regressão de dados são altamente baseadas nas suposições iniciais do problema que 

se deseja tratar [10][11]. 

O método de regressão linear é o modelo de regressão mais simples e mais 

utilizado na prática. Ele se baseia na hipótese que as variáveis dependentes se 

relacionam linearmente em função das variáveis independentes[8]. Este método de 

regressão será tratado com mais detalhes no capítulo seguinte, onde será abordada 

sua aplicação no contexto da engenharia de avaliações. 

Existem, no entanto, muitas situações onde não é desejável, ou sequer 

possível, descrever um fenômeno através de um modelo de regressão linear. Ao invés 

de usar o modelo linear, podem-se usar suposições importantes sobre o problema em 

questão, previamente conhecidas. Porém, diferentemente do caso linear de regressão, 

os parâmetros farão parte da equação de regressão de forma não-linear, impedindo a 

estimação os parâmetros diretamente. 

Na regressão não linear de dados, normalmente são usadas funções não-

lineares simples que relacionem as variáveis independentes e seus parâmetros. A 

tabela abaixo mostra os modelos não-lineares mais comuns. 
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Modelo Descrição Fórmula 

Exponencial Neste modelo as variáveis independentes se 
relacionam com a variável dependente 
exponencialmente 

 

Geométrico Neste modelo as variáveis independentes se 
relacionam com a variável dependente através 
de uma relação geométrica (potenciação) 

 

Logarítmico Neste modelo as variáveis independentes se 
relacionam com a variável dependente 
logaritmicamente 

 

Logístico Neste modelo as variáveis independentes se 
relacionam com a variável dependente através 
de uma função logística 

 

Hiperbólico Neste modelo as variáveis independentes se 
relacionam com a variável dependente através 
de uma função geométrica 

 

Tabela 2.1 - Modelos de Regressão Não-Linear Mais Comuns 

 

Onde é  a variável dependente;  é a variável independente;  e  são os 

parâmetros do modelo; e  é o erro associado ao modelo. 

Contudo, esses tipos de modelos não-lineares só podem ser aplicados de 

maneira aceitável se as relações de não linearidade forem simples e de fácil 

identificação, como nos casos mostrados na tabela acima. Visando isto, as redes 

neurais começaram a ser aplicadas como um poderoso tipo de regressão não linear.  

A idéia é usar funções logísticas (ou outra função com primeira derivada 

definida) para formar uma base sobre o espaço de funções contínuas, onde cada 

neurônio da camada intermediária funciona como uma função de base. Com um 

infinito número de neurônios na camada intermediária pode-se aproximar qualquer 

função com precisão arbitrária. Na prática, usa-se somente um número finito de 

neurônios intermediários, formando uma aproximação para a melhor equação de 

regressão possível. Uma rede MLP pode ser vista como um modelo estatístico de 

regressão da seguinte forma: 
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Onde  é o número de neurônios da camada intermediária; os são os pesos 

sinápticos das funções de ativação; os são os parâmetros de localidade e escala 

(onde o índice  representa a covariância);  é o erro associado que obedece à 

distribuição normal com média zero e variância constante ; e  é a função de 

ativação dos neurônios[12]. 

As redes neurais MLP aproximam se assintoticamente da função de regressão 

verdadeira[6] e funcionam bem tanto com funções suaves (contínuas) e as que 

possuem quebras (funções contínuas por partes), pois o ponto de quebra pode ser 

modelado efetivamente com a adição de um único neurônio intermediário na rede. 

Tais descontinuidades podem ser difíceis de manipular por outros métodos não 

paramétricos. 

Quanto mais neurônios são usados, pode-se obter uma melhor aproximação 

para a função representada pelos dados. Para conjuntos de dados finitos, um número 

finito de neurônios na camada intermediária pode resultar em uma aproximação 

perfeita da função de regressão. Também é possível aumentar a precisão da regressão 

aumentando o número de variáveis independentes (explicativas), porém quando a 

variável não está relacionada à saída da rede, não se deve utilizá-la no modelo, pois a 

redução do erro é ínfima e não haverá melhora no desempenho da regressão. 

Contudo, no caso da engenharia de avaliações, a obtenção de um erro mínimo 

no processo de aprendizagem não garante a obtenção de valores de mercado 

consistentes para os bens a serem avaliados. Muitos neurônios, muitas variáveis e/ou 

muitos dados usados no ǘǊŜƛƴŀƳŜƴǘƻ ǇƻŘŜƳ ƭŜǾŀǊ ŀƻ άǎƻōǊŜ-ajustamentoέ 

(overfitting) da rede, resultando em um desempenho pobre na previsão da função, 

sendo o caso contrário chamado de underfitting. Um exemplo de overfitting é 

observado quando os dados estão muito correlacionados, nestes casos o uso de um 

subconjunto dos dados geralmente fornece uma melhor capacidade de generalização 

do que utilizando todos os dados em conjunto. Com isso existe a necessidade de se 

optar por um modelo com mais neurônios e mais variáveis explicativas e obter uma 

melhor precisão no modelo de regressão ou limitá-los e obter um melhor poder de 

generalização para novos casos. Também é válido lembrar que o método de 
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backpropagation para as redes MLP usando o algoritmo de gradiente descendente 

geralmente chega a um mínimo local da função de erro que mede o desempenho da 

rede, ao invés de alcançar o mínimo global[15]. 

  



25 
 

3 ENGENHARIA DE AVALIAÇÕES 
 

Neste capítulo será abordada a engenharia de avaliações em si, os métodos 

usados pela mesma para realizar avaliações econômicas da forma mais justa possível, 

baseando-se em dados reais do mercado. Dentre os métodos abordados neste 

capítulo, o mais proeminente será o da regressão linear múltipla e as várias funções 

estatísticas usadas na engenharia de avaliações. 

 

3.1 ENGENHARIA DE AVALIAÇÕES 
 

A Engenharia de Avaliações é uma especialização da engenharia que agrupa um 

amplo conjunto de conhecimentos nas áreas de engenharia, ciências sociais e ciências 

exatas e da natureza, tais como: micro e macroeconomia, econometria, análise de 

investimento, estatística básica e inferencial, matemática aplicada e financeira, 

engenharia econômica, teoria das decisões, entre outras. Tudo isto com a finalidade de 

determinar tecnicamente o valor de um bem, de seus direitos, frutos e custos de 

reprodução[1]. 

Ela pode ser usada no subsídio à tomada de decisões sobre valores, custos e 

alternativas de investimento envolvendo bens de qualquer natureza, como por 

exemplo: imóveis, máquinas, equipamentos, softwares, obras de arte, automóveis, 

etc. Enfim, toda área onde há o interesse em avaliar algum bem, seja ele tangível ou 

não, pode utilizar-se da Engenharia de avaliações. No caso deste trabalho de 

graduação, o objeto de estudo serão os bens imóveis. 

Esta especialização da engenharia visa prover informações para facilitar a 

tomada de decisão sobre a avaliação de um determinado bem através de métodos 

científicos para comprovação de um determinado parâmetro, ao invés de utilizar o 

empirismo e a subjetividade. No Brasil, a avaliação de imóveis deve ser baseada em 

normas técnicas fornecidas pela ABNT (Associação Brasileira de Normas Técnicas). 




