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RESUMO

A represetacaq através de modelos matematicode sistemas e fendmenos
econdmicostem tido grandes avancos nos ultimos anos, colaborando com o
desenwlvimento de sistemas de apoiocd@cisdo Contudo nocampoda Engenharia de
Avaliacbes, 0 uso das tecnologias cotapionais tem sido ainda restrito ao uso da

andlise de regressdmear multiplade minimos quadrados da estatistica inferencial

Embora,em grande parte dos casg® mercado apresemt comportamentos
nao lineares e que levam a modelos complegos exigen, entdo, solugbes analiticas
ou numeéricas que algumas vezes nao refletem a realidade do mercado em estudo.
Com issmentiuse a necessidade ddilizar outros métodos para realizar a tarefa da
avaliacdo de bens que incorporasse a fiéiearidade inerentea0 mercado de bens

patrimoniais

A partir do contexto mostrado, este trabalho pretende apresentarastudo
comparativo entre os métodos de regresséao linear multipla e o baseado em redes
neurais artificiaionde ®ra utilizadoo modelo de rede neutdaviulti-layer Perceptron

usando o algoritmo de treinamentmackpropagation

Palavraschave: Redes Neurais Atrtificiais, Engenharia de Avaliacdes, Inferéncia

Estatistica, Econometria.



ABSTRACT

The representation of economical phenomenon through neatltical moctls
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 theged analytic or numeric
solutions whosedo not showi KS  YIF N]J SG§Qa NBIFftAGe Ay az2yY$sS
been the need of use of other methods to take the task of property evaluations which

embodies the non linearity inherent of the markets.

{0 NIAY3 FNRY (KS &K2gSR O2ydil&Eas GKAA
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 backpropagation training.

Key words Atrtificial Neural NetworksEvaluation Engineeringlnferential Statistics

Econometry
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1 INTRODUCAO

Neste capitulo serd apresentada uma introducdo ao tema abordado neste
trabalho de graduacdoPrimeiro sera apresentado o contexto em que o tema
abordado se situa. Apds isso semd@scritosos objetivos e resultados almejados no
decorrer deste trabalho. Ao final deste capitulo serd apresentada a estrutura deste

trabalho, explkando sucintamente os contetdos dos capitulos subsequentes.

1.1 CONTEXTO

A representacdo através de modelos mateméaticos de sistemas e fendbmenos
econdmicos observados no mundo real, tem tido grandes avanc¢os nos ultimos anos,
colaborando com o desenvolvimentte sistemas de apoia decisdo. Na area de
Engenharia de AvaliacBes, 0 uso das tecnologias computacionais tenaisii
restrito ao uso da andlise de regressao multiggaminimos quadrados da estatistica

inferencial, que foram consagradas na décad8@g].

O uso da andlise de regressédo linear em trabalhos de avaliacdo de bens
patrimoniais foi impulsionado pelo surgimento e popularizacdo dos computadores
pessoais aliado ao surgimento de softwares especificos para esta tarefa. O método de
regressdo fiear objetiva eleger um modelo matematico, através da inferéncia
estatistica, que melhor represente 0 mercado em questdo [3], que no caso deste

trabalho de graduacgéocorresponde a mercado imobiliario.

Contudg em grande parte dos case® mercado apresemt comportamentos
nao lineares e que levam a modelos complexos exigindo, entdo, solu¢des analiticas ou
numéricas que algumas vezes nao refletem a realidade do mercado em estudo [1].
Como as variaveis selecionadas para representar o comportamento do mercado
imobiliario geralmente se relacionam com o valor do imével (ou outra variaveseue

gueira estimar) de forma nalinear, sentiuse a necessidade de outros métodos para
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realizar a tarefa da avaliacdo de bens que incorporasse a nao linearidade inerente ao

mercado imobiliario, além de outros mercados econémicos [4].

E neste contexto que se da a integracdo dos métodos baseados em redes
neurais artificiais e aprendizagem de méquina na area de engenharia de avaliacées,
incorporando a néo linearidade apresentagalo mercado imobiliario, e também
permitindo o uso de uma nova abordagem no tratamento do problema de avaliacao

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

1.2 OBJETIVOS

A partir do contexto apresentado, objeths® elaborar, neste trabalho de
graduacdo, um estudo comparativo entvse métodos de regressao linear multipla e o
baseado em redes neurais artificiaisnde serautilizado o modelo de rede neural

Multi-layerPerceptrorusando o algoritmo de treinamentmackpropagation

Para realizar este trabalho, sedesenvolvidoo protétipo de um maodulo
respectivoa rede neurd a ser utilizada este trabalhousando a ferramenta MATLAB
moédulo o quasera posteriormenteacopladoa um sistema de avaliacdo de bens, que
ja incorpora o método de regresséo linear, além de outros, que foi desedwe pelo
autor deste trabalho de graduacdo em projetos usativdo comercialmente, como

academicamentepara avaliacdo de iméveis.

Os dados utilizados nesta pesqufseam obtidos através de bancos de dados
de empresas imobiliarias e avaliagfes reales previamente por profissionais da area
de engenharia de avaliaco@esestes, por sua vez, obtiveram seus bancos de dados

através de instituicdes publicas, o que indica a confiabilidade dos dados

Ao término do desenvolvimento e analise matematica do gimjproposto,
sera realizada uma validacdo dos dados obtidos no método baseado em redes neurais
com profissionais da area de engenharia avaliagdes, que detém o real conhecimento

do mercado imobiliario, para atestar a validade da abordagem conexionista no

14



tratamento do problema da avaliacdo de bemse os resultados obtidos condizem

com o mercado em quest&o

1.3 ORGANIZACAO DO DOCUMENTO

A organizacao dos contetdos deste documento se da da seguinte forma:

Capitulo 1¢ Introducédo: neste capitulo é feita umagguena introdugdo ao
tema abordadoneste trabalhg onde sdo apresentados o contexto pmblemae os

resultados pretendidos pelo mesmo

Capitulo 2¢ Redes Neuraig\rtificiais e Sua Aplicacdo a Regressédo de Dados
neste capitulo pretendse mostrar o funcdnamento das redes neurais artificiais,
principalmente a rede Multilayer Perceptron, assim como a aplicacdo e utilizacdo das
mesmas no problema de regressao fiear de dadosSerao analisados os principais
métodos computacionais utilizados para a regdélo do problema da regressdo Rao

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

Capitulo 3 ¢ Engenharia de Avaliacbesneste capitulo serd abordada a
engenharia de avaliacbes em si, os métodos usados pela mesma para realizar
avaliacdes emndmicas da forma mais justa possivel, baseasel@m dados reais do
mercado. Dentre os métodos abordados neste capitulo, 0 mais proeminente sera o
regressado linear multipla e os vésicecursos estatistico usads na engenharia de

avaliacoes.

Capitulo 4 ¢ Estudo dosMétodos e Dados Utilizadosneste capitulo sera
mostrada a origem dos dados utilizados neste trabaltssim como sua relevancia no
dominio do problema. Serdo mostradas, também, as manipulacfes feitas nos dados
originais para que os dadog €£nquadrassem de forma 6tima no modelo da rede

neural utilizada como solugéo proposta.

Capitulo 5¢ Experimentos:neste capitulo serdo mostrados os resultados dos
experimentos realizados usando ambos os métodos propostos, o baseado em redes

neurais e o d regressao lineaApds apresentaos resultados, sera feita unanalise
15



comparativados mesmos para comprovar a relevancia do método baseado em redes

neurais artificiais.

Capitulo 6 ¢ Conclusdo:neste capitulo serdo apresentadas as conclusdes
extraidas deste trabalho de graduacdo através dos resultados das andlises dos

experimentos realizados. Possiveis trabalhos futuros serdo mostrados neste capitulo.

16



2 REDES NEURMARTIFICIAIS E SUA APLICACAO A
REGRESSAO DE DADOS

Neste capitulo serd mostrado o ftionamento das redes neurais artificiais,
principalmente da rede Multilayer Perceptron, assim como a aplicacao e utilizacdo das
mesmas no problema de regressao f@ear de dados. Serdo analisados o0s principais
métodos computacionais utilizados para adlegdo do problema da regressdo Réo

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

2.1 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

As redes neurais artificiais sdo um modelo computacional baseado nas
propriedades fisioldgicas e funcionamento dos neurbniosoairados nos cérebros
humanos. Elas foram criadasno ambito computacionalyisando incorporar aos
sistemas a capacidade de processamento de informacdes e aprendizado vista nos

seres que possuem esta estrutura cerebral.

Assim como o sistema neural bioldg, as redes neurais artificiais sdo
compostas de varias unidaddssicasde processamento interconectadas entre si
chamadas de neurénios. Cada neurdnio numa rede neural artificial pode cowectar
com varios outros neurdnios da rede. Também como nolwéreas redes neurais
computacionais podem sarganizadas de varias maneiras, sendo a organizacdo mais

comum a topologia em camadas.

Cada neurdnio da rede contém vérias conexfes de entrada e saida de
informacgdes conhecidas como sinapses. Cada sinapseniiada contém um peso
numeérico associado que € chamado de peso sinaptico que determina a intensidade do
sinal da conexackE através da adaptacido destessosque a rede neural é capaz de

aprender novos padrdes e armazenar conhecimento

17



O primeiro e maisisado modelo de funcionamento dos neurdnios artificiais foi
proposto por McCulloch e Pittem 1943 O neurbnio de McCulloeRitts sé pode
representar dois estados possiveis: ativado ou desativRdoa determinar o estado
gue o neurdnio ir4 repassar paeasaida é realizada a soma ponderada dos sinais de
entrada com seus respectivos pesos sinapticos. Se a soma for maior que um
determinado limiar entdo o neurdnio € ativado, caso contrario ele é desativdiha
representacéo do funcionamento do neurdénio dec®ullochPitts pode ser vista na

figura 2.1

Funcao de

@ ativagaa

L Salda
p_.,. -,0[) —— y
k

z

_/ I
gk

Threshold

Pesos (limiar)
sinapticcs

Sinais de
entrada

‘<

Figura2.1 - Neurénio de McCulloctPitts

O limiar usado para a ativagcdo do neurbnio € uma funcdo mateméatica
selecionada especificamente para o neurénio a geggnce e € chamada de funcgéo
de ativagdo. No neurdnio de McCulleBitts € usada uma fung¢@o degrau unitério
deslocada para o limiar desejado, porém a funcdo de ativacdo pode ser outra funcéo
matematica, como serd visto mais adiant®. modelo matematicodo neurénio

artificial € dadopor [6]:

n
Y=/ ZWixi -0
i=0

Ondey é a saida do neurbniof;, € a funcdo deativacdo;n € o numero de
conexdes de entraday; é o peso sinaptico relativo aésima entradax; € o sinal

relativo a tésima entrada; @ € o bias ou intercepto.
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O principal método de ajuste dos pesos sinapticos dos neurdnios é chamado
regra delta. Neste método feee 0 uso do erro entre a saida do neurdnio e a saida
desejada e tambérse usauma taxa de aprendizadoara acelerar o ajuste dos pesos.

A regra delta é dada por [6]:

A=d(t) — y()
wi(t+1) = w;(t) + nlx;(¢)

hy RS &k &) 2 asaibd\dBsEjada no tempo (época)(t) é a saida real
no tempo t; w;(t) é o valor do-+simo @so sinaptico no tempo t) é a taxa de

aprendizado@ < n < 1); ex;(t) é o valor da-ésima entrada no tempo t.

2.2 A REDE NEURAL MULAXYER PERCEPTRON

Existem varios tipos de redes neurais, porém o tipo de rede amjgamente
utilizado na préatica eutilizado também neste trabalho € o modelo multayer
perceptron (MLP) que é um tipo de rede neural organizada em camadas, as quais

podem ser de entrda, intermediarias ou de saida, como se pode ver na figura 2.2.

neuron

—— CONNECNON

/output

/ layer

hidden
layer

Figura2.2 - Rede Multilayer Perceptron
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Uma rede com uma unica camada de neurdnios de McCuRithé chamado
de rede perceptron. Uma rede perceptron muito Gtil e de facil utilizacdo, porém
provouse que este tipo de rede sO pode resolverlgemas linearmentseparaveif]
e na épocale seu desenvolvimentado se vislumbrava um método para ajuste dos

pesos de uma rede com varias camadas

As redes neurais mullayer perceptron resolveram estes problemas usando
uma adaptacdo no neurbnio de KgallochPitts e junto com essa rede neural surgiu o
algoritmo de retrepropagacédo do errcefror backpropagatioppara ajuste dos pesos,

0 gque alavancou o uso das redes neurais.

Para que o algoritmo backpropagation pudesse ser usado, 0s neurdnios da rede
neural devem possuir uma funcéo de ativacao derivavel em primeira ordem para que
se possa usar 0 método do gradiente descendente na propagacdo do erro para as
camadas intermediarias e de entradRara isto, geralmente sdo selecionadas as
funcdes logisticawtangente hiperbdlica, pois possuem fortmaemelhante a funcao

degrau.

O funcionamento da rede MLP é baseado nos tipos de feddforward.
Nestes tipos de rede a entrada é apresentada a camada inicial e os valores das
proximas camadas sdo processadgsassados seqlencialmente até a ultima camada
da rede. Nas redes feddrward ndo ha conexfes de uma camada com a camada

anterior a mesma.

Para utilizar a rede MLP, os dados disponiveis para o treinamento podem ser
utilizados de varias maneiras, porém amaga mais comum de se utilizar os dados é
dividi-los em trés conjuntos com fun¢des distintas durante o treinamento: o0 conjunto
de treinamento, que é usado durante o treinamento dos pesos da rede, ajustndo
de acordo com a funcao de desempenho da remlepnjunto de validagéo, que serve
como critério de parada para a rotina de treinamento; e o conjunto de teste, onde se

aplica o resultado da rede e verifisa 0 seu desempenho.
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2.3 REGRESSAO DE DADOS E A REDE MLP

Em vérias areas do conhecimento existe axeassidade de se descobrir o
modelo ou formula que rege algum fendmené&statisticamente a analise de
regressdo é o nome dado a um conjunto de técnicas usadas para modelar e analisar
dados numéricos que consistem em variaveis dependertesdependentes. &
variaveis dependente’;) sdo modeladasm funcdo das variaveis independent&s),
parametros dduncéo ) e um termo de erros), que pode ser visto como na formula

abaixo:

Yi =f(Xi'ﬁ)+g

A regressdo de dados pode ser usadaapprevisao, inferéncia, testes de
hipéteses e modelagem de relacionamentos causais. Todas essas utilidades da
regressdo de dados sao altamente baseadas nas suposic¢des iniciais do problema que

se desejdratar [10][11].

O método de regresséao linear é o méoale regressao mais simples e mais
utilizado na prética. Ele se baseia na hipétese que as variaveis dependentes se
relacionam linearmente em funcdo das variaveis independ¢8legste método de
regressao serd tratado com mais detalhes no capitulo seguortde sera abordada

sua aplicacdo no contexto da engenharia de avaliacdes.

Existem, no entanto, muitas situacdes onde nao € desejavel, ou sequer
possivel, descrever um fendmeno através de um modelo de regressao Mwesves
de usar o modelo linear,qdem-se usar suposi¢des importantes sobre o problema em
questao, previamente conhecidas. Porém, diferentemente do caso linear de regressao,
0s parametros fardo parte da equacao de regressédo de formdiméar, impedindo a

estimacao os parametros diretamien

Na regressao nadinear de dados, normalente sdo usadas fungdes nao
lineares simples que relacionem as variaveis independentes e seus paran¥etros.

tabela abaixo mostra os modelos rbieeares mais comuns.
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Modelo Descricado Formula

Exponencial Neste modelo as variaveis independentes Y=ABX +¢
relacionam com a variavel dependen
exponencialmente

Geométrico  Neste modelo as varidveis independentes Y =A.X8 +¢
relacionam com a variavel dependente atrav
de uma relacdo geométrica (potenciacao)

Logaritmico  Neste modelo as varidveis independentes Y=A+B.In(X)+¢
relacionam com a varidvel dependente
logaritmicamente

Logistico Neste modelo as variaveis independentes y = k te
relacionam com a variavel dependente atra\ ~1— eA-BX
de uma funcao logistica

Hiperbdlico Neste modelo as variaveis independentes y = 1 te
relacionam com a variavel dependente atrav " A+B.X

de uma funcéo geométrica

Tabela2.1 - Modelos de Regressdo Ndanear Mais Comuns

Onde €Y a variavel dependenteX é a variavel independeat A e B sdo 0s

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

Contudo, esses tipos de modelos Hawares s6 podem ser aplicados de
maneira aceitdvel se as relacbes de ndioearidade forem simples e de facil
identificacdo, como nos casos mi@&los na tabela acimaVisando isto, as redes

neurais comecaram a ser aplicadas comopauderoso tipo de regressao néioear.

A idéia é usar funcBes logisticas (outra funcdo com primeira derivada
definidg) para formar uma base sobre o espaco de fasc@ontinuas, onde cada
neurbnio da camada intermediaria funciona como uma funcdo de base. Com um
infinito nimero de neurdnios na camada intermediaria pegdeaproximar qualquer
funcdo com precisdorhitraria. Na pratica, usae somente um numero finito de
neurdnios intermediarios, formando uma aproximacdo para a melhor equacdo de
regressao possivel. Uma rede MLP pode ser vista como um modelo estatistico de

regressao da seguinte forma:

K
Yi=po+ Zﬁjlp(y,jxi) + &
=0
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OndeK é o mimero de neur6nios da camada intermediaria;séo os pesos
sinapticos das funcdes de ativacéo;)y0s,S80 os parametros de localidade e escala
(onde o indiceh representa a covarianciay; € o erro associadg@ue obedece a
distribuicdo mrmal com média zero e variancia constaméo, ¢2); e ¥ é a funcdo de

ativacdo dos neurdnios[12].

As redes neurais MLP aproximam se assintoticamente da fung&o de regressao
verdadeirap] e funcionam bem tanto com funcbes suaves (continuas) e as que
possuem quebras (funcdes continuas por partes), pois o ponto de quebra pode ser
modelado efetivamente com a adi¢cdo de um anico neurbnio intermediario na rede.
Tais descontinuidades podem ser dificeis de manipplar outros métodos nédo

paramétricos.

Quanto mas neurdnios sédo usados, pode obter uma melhor aproximacao
para a funcéo representada pelos dados. Para conjuntos de dados finitos, um nimero
finito de neurdnios na camada intermediaria pode resultar em uma aproximacao
perfeita da funcéo de regressatambém € possivel aumentar a precisdo da regressao
aumentando o numero de variaveis independentes (explicativas), porém quando a
variavel ndo esta relacionada a saida da rede, ndo se deve-laitimamodelo, pois a

reducao do erro é infima e ndo haveralhma no desempenho da regressao.

Contudo,no caso da engenharia de avaliagdes, a obtencdo de um erro minimo
no processo de aprendizagem ndo garante a obtencdo de valores de mercado
consistentes para os bens a serem avaliadasitdd neurbnios, muitas vaveis e/ou
muitos dados usados nod NBAY Ll YSy (2 LJ2 R S YaajusfarSedtE NJ | 2
(overfitting) da rede, resultando em um desempenho pobre navi@@& da funcdo
sendo o caso contrario chamado denderfitting. Um exemplo deoverfitting é
observado quando odados estdo muito correlacionados, nestes casos 0 uso de um
subconjunto dos dados geralmente fornece uma melhor capacidade de generalizag&o
do que utilizando todos os dados em conjunto. Com isso existe a necessidade de se
optar por um modelo com mais nemios e mais variaveis explicativas e obter uma
melhor precisdo no modelo de regressdo ou linhite e obter um melhor poder de

generalizacdo para novos casobambém é valido lembrar que o método de
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backpropagation para as redes MLP usando o algoritma@rddiente descendente
geralmente chega a um minimo local da funcdo de erro que mede o desempenho da

rede, ao invés de alcancar o minimo gl¢bal.
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3 ENGENHARIA DE AVALIACOES

Neste capitulo serd abordada a engenharia de avaliacbes em si, os métodos
usadospela mesma para realizar avaliacdes econdmicas da forma mais justa possivel,
baseandese em dados reais do mercado. Dentre os métodos abordados neste
capitulo, o mais proeminente sera o da regressao linear multipla e as varias funcdes

estatisticas usadasa engenharia de avaliagdes.

3.1 ENGENHARIA DE AVALIACOES

A Engenharia de Avaliacbes € uma especializacdo da engenharia que agrupa um
amplo conjunto de conhecimentos nas areas de engenharia, ciéncias sociais e ciéncias
exatas e da naturezdais como: microe macroeconomiagconometria, analise de
investimento, estatistica basica e inferencial, matemética aplicada e financeira,
engenharia econdmica, teoria das decisdes, entre outras. Tudo isto com a finalelade
determinar tecnicamente o valor de um bem, deus direitos, frutos e custos de

reproducao[l1].

Ela pode ser usada no subsidio a tomada de decisGes sobre valores, custos e
alternativas de investimento envolvendo bens de qualquer natureza, como por
exemplo: imoveis, maquinas, equipamentos, softwaresashde arte, automoveis,
etc. Enfim, toda &rea onde hé& o interesse em avaliar algum bem, seja ele tangivel ou
nao, pode utilizasse da Engenharia de avaliagdes. No caso deste trabalho de

graduacéo, o objeto de estudo seréo os bens imoveis.

Esta especializdo da engenharia visa prover informacfOes para facilitar a
tomada de decisdo sobre a avaliacdo de um determinado bem através de métodos
cientificos para comprovacdo de um determinado parametro, ao invés de utilizar o
empirismo e a subjetividade. No Brasilavaliagdo de imoveis deve ser baseada em

normas técnicafornecidas pela ABNT (Associagéo Brasileira de Normas Técnicas).
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