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RESUMO

Este trabalho apresenta uma visdo geral sobre o estado da arte da inteligéncia
computacional aplicada a avaliagdo imobiliaria e sua implementacao através de
scripts usando pacotes em linguagem R para a predicdo do prego de venda de
apartamentos situados no Bairro Trindade na data base marc¢o de 2023. Um estudo
comparativo é realizado confrontando a técnica consagrada do método comparativo
direto de dados de mercado por inferéncia estatistica usando Regressdo Linear
Multipla (MLR), comparada com outras técnicas, como o sistema de inferéncia difuso
de Mamdani (FIS), o sistema de inferéncia difuso de Takagi-Sugeno-Kang (TSK), o
sistema de inferéncia difuso neuroadaptativo (ANFIS). Além disso, o trabalho aborda
brevemente o balanceamento de classes por subamostragem da classe majoritaria
(undersampling), e destaca considerag¢des importantes para o éxito na aplicagao de
modelos baseados em logica difusa na avaliagdo imobiliaria. O estudo conclui que a
MLR apresenta os melhores resultados, seguido da técnica TSK. A técnica FIS
apresenta um desempenho razoavel, enquanto que a técnica ANFIS mostra
potencial, mas requer ser aplicada sob certos cuidados. Foram implementadas as
métricas Erro Absoluto Médio (MAE), Erro Quadratico Médio (MSE), Raiz do Erro
Quadratico Médio (RMSE) e Erro Médio Percentual Absoluto (MAPE), analisadas
conjuntamente sob a aplicagado de conjuntos treino x teste com diversas proporgodes.
Sob a otica da métrica MAPE, o melhor modelo MLR resultou 7,39%, o TSK 8,51%,
seguido pelo FIS 10,40% e ANFIS com 13,05%.

Palavras-chave: Inteligéncia computacional; avaliagdo imobiliaria; regresséo linear
multipla; l6gica difusa.



ABSTRACT

This study provides an overview of the state-of-the-art in computational intelligence
applied to real estate valuation and its implementation through scripts using R
libraries for predicting the selling price of apartments located in the Trindade
neighborhood as of the reference date of march 2023. A comparative study is
conducted, comparing the well-established technique of direct comparison method
using statistical inference through Multiple Linear Regression (MLR) with other
techniques such as Mamdani's fuzzy inference system (FIS), Takagi-Sugeno-Kang's
fuzzy inference system (TSK), and adaptive neuro-fuzzy inference system (ANFIS).
Additionally, the work briefly addresses class balancing through undersampling of the
majority class and highlights important considerations for the successful application
of fuzzy logic-based models in real estate valuation. The study concludes that MLR
yields the best results, followed by the TSK technique. The FIS technique shows
reasonable performance, while the ANFIS technique demonstrates potential but
requires a careful application. Metrics such as Mean Absolute Error (MAE), Mean
Squared Error (MSE), Root Mean Squared Error (RMSE), and Mean Absolute
Percentage Error (MAPE) were implemented and jointly analyzed using various train-
test set ratios. From the perspective of the MAPE metric, the best MLR model
resulted in 7.39%, TSK achieved 8.51%, followed by FIS with 10.40%, and ANFIS
with 13.05%.

Keywords: Computational intelligence; real estate valuation; multiple linear
regression; fuzzy logic.
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1INTRODUGAO

O mercado imobiliario traz uma realidade que esta correlacionada com
diversos outros setores da economia. Uma variavel impactante a estabilidade do
mercado imobiliario é a precificagdo dos imoveis. No julgamento dos possiveis
precos de mercado que podem ser atribuidos a um imével urbano, muitas
interpretacdes e técnicas coexistem.

Segundo Thofehrn (2008), o ato de avaliar um imével urbano consiste em
determinar qual é o seu preco justo, que sera pago por um determinado comprador
(onde este deseja por livre e espontanea vontade comprar o imével) para um
vendedor (em igual condigdo de livre arbitrio), seguindo ao requisito que ambos
conhegam qual € o aproveitamento do terreno, e este preco justo se estabelecera
numa determinada data, observando-se a tendéncia mercadoldgica que existe nas
circunvizinhangas. Deste modo, estima-se um cenario de mercado com média
liquidez, ou seja, a comercializagdo do imével (absorgao do produto imobiliario pelo
mercado) ocorrera em menos de trés meses.

Segundo Santello (2004), a avaliagdo de imoveis demanda conhecimentos
especificos da area e também uma base de dados confiaveis. Ainda, os métodos
convencionais demandam uso da estatistica inferencial, onde o decisor arbitra o
valor do imovel conforme uma faixa de valores (intervalo de confiangca) em fungao da
qualidade dos dados que originou o modelo matematico. Segundo Bussab e Morettin
(2017), a inferéncia estatistica € um ramo da estatistica que produz afirmacdes
sobre determinada caracteristica (variavel) da populagdo de interesse, a partir de
informacdes colhidas de uma parte dessa populagao.

Usualmente os avaliadores aplicam a técnica de inferéncia estatistica com
regressao linear multipla quando o mercado disponibilizar uma quantidade de
elementos suficiente para compor uma amostra representativa e enquadramento nos
graus de fundamentacao e de precisao citados na NBR 14.653-2 (2011), que é a
norma brasileira de avaliacdo de bens, parte de imoveis urbanos. Nao havendo uma
quantidade de elementos para compor uma base amostral suficiente, os avaliadores
aplicam a técnica da homogeneizagdo por fatores ou outras alternativas, como o
meétodo da capitalizagdo da renda ou os métodos involutivo vertical ou horizontal,

estas abordagens nao sao aplicaveis ao dominio do problema.
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Em outras regibes, principalmente no estado de S&o Paulo, os avaliadores
costumam ignorar a inferéncia estatistica e fazer uso somente da avaliagdo por
homogeneizagdo de fatores, mesmo para cenarios com uma base amostral
composta por muitos elementos.

Ambos os métodos séo aceitos pela NBR 14.653-2. Em 2011 foi incorporado
ao texto da NBR 14.653-2 a alternativa de avaliagdo por Redes Neurais Artificiais,
que veio acompanhada por premissas e recomendagdes para seu uso.

Segundo Pelli (2004), grandes avangos na area de engenharia sao notados,
no que tange as modelagens de sistemas reais por meio de mecanismos de
inferéncia. Nesta O6tica, este autor cita a restricio em uso de Estimadores dos
Minimos Quadrados e elenca a possibilidade do uso de sistemas hibridos, como por
exemplo, as redes neuro-difusas e redes neurais artificiais, que sao aplicaveis as
avaliagdes de imdveis urbanos.

O uso de muitas alternativas conduz a resultados diferentes, e entdo surge a
possibilidade de usar um método para validar os resultados do outro.

Assim, como a técnica de Redes Neurais Artificiais faz necessario uma base
amostral bastante superior, muitas vezes seu uso resta prejudicado e entdo a logica
difusa surge como alternativa.

A importancia em realizar uma avaliagao imobiliaria com boa técnica reside
no fato de que uma avaliagdo inadequada pode conduzir a consequéncias
negativas, como transagdes desvantajosas, pode ocasionar prejuizos financeiros e
passivos judiciais. A norma de avaliagdo de iméveis traz recomendagdes para que
0s erros usuais (que podem causar sub ajustamento nos modelos) sejam evitados,
tais como base amostral que nao representa o imovel avaliando, selecdo de
elementos em mercado distinto do avaliando, impericia do avaliador.

O emprego de uma técnica cientifica objetiva traz precisdo aos resultados do
modelo, e garante a transparéncia, imparcialidade e consisténcia no trabalho do

avaliador.

1.1 OBJETIVOS

1.1.1 Objetivo geral
Analisar modelos para avaliacdo de imdveis do tipo apartamento utilizando

técnicas de inteligéncia computacional.
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1.1.2 Objetivos especificos

Os obijetivos especificos sao estes numerados a seguir:
1 - verificar as técnicas de inteligéncia computacional disponiveis, teorias e modelos
que podem ser empregados na avaliagdo de apartamentos;
2 - definir os requisitos da avaliagdo para estabelecer uma representacao de
conhecimento do dominio;
3 - especificar e executar um estudo de caso através de scripts em linguagem de
programacao R para a avaliagao imobiliaria;
4 - propor modelos de |IA para a realizagao da avaliacdo imobiliaria de apartamentos
e compara-los com as alternativas convencionais;
5 - identificar quais variaveis sao relevantes na aplicabilidade do modelo para avaliar
valor de mercado de apartamentos;
6 - demonstrar a validade dos modelos de inteligéncia computacional (IC) aplicados
a avaliacao de apartamentos, elencar as suas vantagens e desafios para efetivagao;
7 - identificar os requisitos minimos para haver a aceitacdo de uma avaliagcao
imobiliaria usando os modelos propostos;

8 — comparar e analisar o desempenho dos modelos por meio de métricas.

1.2 METODO DE PESQUISA

Para fins de organizacdo, os objetivos especificos foram numerados e os

respectivos métodos de pesquisa conforme a seguir:

1.2.1 Objetivo 1
a) Listar algumas das técnicas de inteligéncia artificial que podem ser
usadas para a avaliagdo imobiliaria de apartamentos e destacar
quais se mostram mais adequadas para esta finalidade;
b) levantamento do estado da arte; e

c) elaboracdo da fundamentagéo tedrica.
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1.2.2 Objetivo 2
a) Listar as principais técnicas de avaliagdo de imoveis que podem ser

b)
c)
d)

aplicadas a apartamentos e destacar quais se mostram mais
apropriadas para esta finalidade;

revisar os normativos que abrangem o tema;

levantamento do estado da arte; e

elaboragao da fundamentacgao tedrica.

1.2.3 Objetivo 3

a)

Estabelecer quais os requisitos para viabilizar um script para
avaliacdo automatizada;

revisar a teoria para abranger todos os requisitos;

especificar o estudo de caso; e

executar o estudo de caso.

1.2.4 Objetivo4,5e 6

a)

f)

Estudar as técnicas de avaliacdo de imoveis atualmente disponiveis
que podem ser aplicadas a avaliagao de apartamentos;

estudar a aplicabilidade da légica difusa nas avaliagdes imobiliarias
de apartamentos;

definir as variaveis mais significativas;

estabelecer um modelo difuso para a realizagdo de avaliacao
imobiliaria de apartamentos;

a partir dos resultados da execugao do estudo de caso, comparar
com os métodos classicos de avaliagao imobiliaria, identificando as
convergéncias de resultados;

identificar se ha alguma especificidade para a tipologia de
apartamento;

estabelecer critérios e recomendagdes para a aplicabilidade da
l6gica difusa nas avaliacdes;

propor recomendacgdes para a utilizacdo de modelos difusos em

avaliagdes de apartamentos.
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1.2.5 Objetivo 7
a) Estudar pesquisas realizadas na area de avaliacdo imobiliaria que

fazem uso de técnicas de inteligéncia artificial;
b) avaliar as bibliotecas (libraries) disponiveis com funcionalidades

relacionadas com a logica difusa; e
c) estabelecer parametros para haver a aceitacdo da avaliagao

imobiliaria usando logica difusa.
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1.3 ESCOPO DO TRABALHO E DELIMITACOES

Em um procedimento avaliatorio cotidiano, ndo havendo uma quantidade de
elementos para compor uma base amostral suficiente, os avaliadores aplicam outras
técnicas previstas na NBR 14.653-2 (2011), como o método da capitalizagdo da
renda ou método involutivo que ndo serao abordados neste trabalho em razédo do
enfoque ser um empreendimento (muitas vezes ficticio) e ndo o conjunto de dados
em si.

A limitagdo espacial para a obtengao da base amostral é o Bairro Trindade e
regides aproximadas, atendendo ao critério disposto no item 8.2.1.1 da NBR 14.653-
2 (2011). A necessidade da contemporaneidade dos dados € citada no item 8.2.1.3.2
da NBR 14.653-2 (2011), entdo o conjunto de dados & composto por elementos
obtidos em prazo de no maximo um més para atender ao requisito da
contemporaneidade e a variavel tempo ndo é usada.

Este trabalho foi dimensionado para ocorrer ao longo de trés semestres e
nao se propde a desenvolver pacotes estatisticos, mas somente fazer uso de
pacotes existentes, onde os resultados sao coletados para compor o estudo
comparativo.

Obviamente, este trabalho compara métricas para avaliar modelos gerados
por meio de determinadas técnicas, essas métricas sao calculadas usando
informacdes dos dados de teste aplicadas no respectivo modelo, ndo sendo
necessario fazer a avaliagdo de determinado imével em especifico, entdo nao
havera um imével avaliando.

Finalmente, toda e qualquer atividade nao citada neste espaco excetua-se

do escopo.
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1.4  JUSTIFICATIVA

Este trabalho traz algumas das diversas técnicas disponiveis para predigao
dos valores de mercado para um imével urbano. Para tanto, estima-se um cenario
de mercado com meédia liquidez, ou seja, a comercializagdo do imovel ocorrera em
menos de trés meses, o que é compativel com as caracteristicas do objeto de
estudo.

Usualmente os avaliadores fazem uso da técnica de inferéncia estatistica
com regressao linear multipla (MLR), seguindo as recomendag¢des do Anexo A da
NBR 14.653-2 (2011) quando o mercado disponibilizar uma quantidade elementos
para compor uma base amostral (conjunto de dados) representativa e
enquadramento nos graus de fundamentagao e de precisao citados na NBR 14.653-
2 (2011), que é a norma brasileira de avaliacdo de bens, parte de imdveis urbanos.
Esta mesma norma traz recomendagbes para o emprego da técnica de redes
neurais artificiais (ANN) em seu Anexo E.

A literatura cientifica traz outras técnicas aplicaveis na avaliacdo imobiliaria
que também ja mostraram resultados satisfatérios em estudos anteriores, tais como
a o sistema de inferéncia difuso de Mamdani (FIS) e de Takagi-Sugeno-Kang (TSK),
o método dos minimos quadrados difusos (FLSR), o sistema difuso neuroadaptativo
(ANFIS) e os métodos baseados em arvore (TBM).

A motivagcdo é elencar e explorar possiveis técnicas capazes de gerar
modelos tdo bons quanto aqueles gerados pelas técnicas convencionais. O uso de
muitas alternativas conduz a resultados diferentes, e entdo surge a possibilidade de
usar um método para validar os resultados do outro, em especial quando ha técnicas
ja consagradas em outros meios que ainda nao estéo previstas no texto normativo.

A técnica ANN faz necessario uma base amostral mais numerosa que
aquela que torna possivel a aplicagdo da regressao linear multipla, entdo muitas
vezes 0 uso de ANN resta prejudicado, razao pela qual outros modelos, como
aqueles baseados em logica difusa surgem como alternativa, em especial pelas
vantagens no tratamento de dados qualitativos.

Segundo Kamire et al (2021), quando relagbes nao lineares entre os
parametros impactam na determinagdo do preg¢o dos imoveis (usualmente variavel
dependente), entdo se torna dificil fazer as predigdes empregando os métodos

tradicionais (como MLR).
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2REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 CONSIDERAGOES INICIAIS SOBRE ECONOMIA URBANA E AVALIAGAO
IMOBILIARIA

De acordo com Sarip et al (2016), um imovel € uma personificacdo da terra
fisica e de todas as suas melhorias, juntamente com todos os direitos, interesses,
beneficios e responsabilidades decorrentes da propriedade do referido elemento.
Isto significa que a avaliagdo de bens imdveis € uma atividade que se presta a
fornecer uma medida quantitativa dos ativos (beneficios) e passivos resultantes da
propriedade.

Estes autores explicam que o valor de mercado do imével € considerado
como sendo a quantia estimada pela qual um imdével pode ser comercializado na
data da avaliacdo entre um comprador interessado € um vendedor disposto em uma
transacao em condi¢cdes normais de mercado e em que as partes tenham agido com
conhecimento, prudéncia e sem compulsdo. De fato, este € o0 mesmo conceito
difundido no Conselho Internacional de Padrdes para Avaliagao (/nternational
Valuation Standards Council | IVS).

No Brasil esta atividade é realizada por engenheiros, arquitetos e,
questionavelmente, por corretores de imodveis e oficiais de justica.

Segundo Sarip et al (2016), ao chegar a uma estimativa do valor do imével
avaliando, os profissionais precisam se relacionar com importantes principios
econbmicos que fundamentam o funcionamento do mercado imobiliario, como por
exemplo, os principios de oferta e demanda, concorréncia, substituicao, antecipacao
e mudanga, onde comum a todos esses principios € o seu efeito direto e indireto
sobre o grau de utilidade e produtividade de uma propriedade. Os autores
esclarecem que, consequentemente, pode-se afirmar que a utilidade do imoével
reflete as influéncias combinadas de todas as forcas de mercado que vém a suportar

o valor de uma parcela de iméveis.
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2.2 EVOLUGAO E TENDENCIAS PARA A NORMA BRASILEIRA

A engenharia de avaliagbes no Brasil comegou de maneira empirica,
seguido de alguns estudos isolados que culminaram na publicacdo de um livro
chamado Engenharia de Avaliagbes, em 1941. Depois de 1950 notou-se no Brasil
um fenbmeno intenso de urbanizagdo por causa do éxodo rural, entdo rodovias e
empreendimentos imobiliarios fizeram necessario estimar o valor justo de imdveis
para fins de desapropriagao.

A primeira norma brasileira de avaliagbes (NB-502) foi publicada em 1970
pela ABNT. Algumas décadas depois (em 2001) a norma de avaliagbes mudou de
nome, passando a se chamar NBR 14.653-2, trazendo o tratamento cientifico por
Regressao Linear Multipla. Em 2011 foi incorporado ao texto da NBR 14.653-2 a
alternativa de avaliacdo por Redes Neurais Artificiais, que veio acompanhada por
premissas e recomendag¢des para seu uso, bem como regressdo espacial e
envoltoria de dados sob dupla ética.

A tendéncia é progredir para outros campos da IA como ldgica difusa
(abordagens de Mamdani, Takagi-Sugeno-Kang), sistemas hibridos (como o ANFIS),

e aprofundar o tratamento com redes neurais artificiais.

2.3 TECNICAS APLICAVEIS A AVALIACAO IMOBILIARIA

Inicialmente, cabe destacar a existéncia prevista na NBR 14.653-2 (2011) de
outros métodos alternativos, tais como:

a) homogeneizacdo por fatores, onde o tratamento dos precos
observados se da mediante a aplicagdo de transformacgdes
matematicas para expressar as diferencas entre os atributos do
mercado e do avaliando, em termos relativos;

b) método involutivo, que identifica o valor de mercado de um imoével a
partir de seu aproveitamento eficiente, partindo de um estudo de
viabilidade técnico-econbmica, com um empreendimento hipotético
compativel com as caracteristicas e condigdes do local onde se
insere, considerando cenarios para execugao e comercializagdo do

produto hipotético. Este método pode ser horizontal (quando o
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empreendimento hipotético é uma gleba urbanizavel) ou vertical,
quando o empreendimento hipotético € uma edificacao;

c) método da capitalizagdo da renda, onde o valor do imovel é
identificado com base na capitalizagdo presente da sua renda

liquida prevista, fazendo uso de cenarios viaveis.

Segundo Sarip et al (2016), é valido afirmar que mais recentemente tem
havido um crescente interesse em descobrir novas abordagens para estimar os
valores dos bens imdveis que a principal motivacdo é a expectativa crescente do
mercado de avaliagbes mais rapidas, para impulsionar decisdes que sejam ageis e
seguras em termos de nao comprometer a qualidade dos julgamentos.

Nao obstante, Sarip et al (2016) ressaltam que a exigéncia de eficiéncia
pode melhorar os meios pelos quais as estimativas de valor sdo geradas, e que esta
caracteristica pode conduzir a experimentacdo de novas técnicas, algumas das
quais foram consideradas promissoras para a avaliagao imobiliaria. Ainda, pode-se
afirmar, segundo os autores, que as novas abordagens incluem regressdes
multiplas, redes neurais e aplicagcdes mais complexas, como sistemas especialistas
e logica difusa.

O tradicional uso de inferéncia estatistica por regressao linear multipla
possui, segundo Pelli (2004), a limitacao de restringir e dificultar o conhecimento e
analise dos processos. Este autor explica que, dado este panorama, a necessidade
de novas técnicas para que ocorra a representacdo dos processos de avaliagao de
imoveis sédo evidentes e algumas possibilidades sdo o uso de sistemas hibridos,
como redes neuro-fuzzy (ANFIS) e redes neurais artificiais (ANN).

Pelli (2004) adverte que os estimadores dos minimos quadrados usados nas
regressoes lineares dependem muito do mapeamento das aproximagdes lineares
dos dados do mercado e que, eventualmente, esta pode ndo refletir o valor de
mercado do imovel avaliando, especialmente quando os dados apresentarem alta
dispersdo e caracteristicas variadas, entdo ressalta o uso da inteligéncia
computacional, enfatizando a possibilidade de uso das redes neuro-fuzzy e das
redes neurais artificiais, devido a sua capacidade de representar problemas nao
lineares por meio do aprendizado e de sua capacidade de generalizagao.

Ja Sarip et al (2016) observaram que estudos recentes tém sido conduzidos

para investigar técnicas mais complexas para modelar as relagbes nao-lineares



26

subjacentes entre os fatores de precificacdo e o pre¢co da propriedade, tais como
Redes Neurais Atrtificiais (ANN) e Sistemas de Inferéncia Difusos (FIS).

Por outro lado, Santello (2004) alerta que as estimativas com uso de
estatistica inferencial envolvem condicionantes que sdo difusas e que oscilam
conforme diversos interesses, sendo impactadas por variaveis ambientais e
temporais, politicas e negdcios e até mesmo alocagao de recursos.

Pelli (2004) notou grandes avangos na area de engenharia, no que tange as
modelagens de sistemas reais por meio de mecanismos de inferéncia. Nesta 6tica,
este autor cita que existem restricdbes em uso de Estimadores dos Minimos
Quadrados e elenca a possibilidade do uso de sistemas hibridos, como por exemplo,
as redes neuro-fuzzy e redes neurais artificiais, que sao aplicaveis as avaliagdes de
iméveis urbanos.

Deste modo, Pelli (2004) continua explicando que a regressao linear multipla
€ a metodologia mais aplicada pelos profissionais da area de avaliagdes imobiliarias,
onde usualmente modelos linearizaveis por meio de transformacdes matematicas
sao usados no intuito de representar o comportamento do mercado imobiliario, onde
o0 uso de tais transformacdes encontra embasamento por serem variaveis nao
lineares. O autor esclarece que o uso da transformagao de variaveis (principalmente
quando aplicado na variavel dependente) pode restringir e dificultar o conhecimento
e analise dos processos.

Sarip et al (2016) explicam que diversos estudos foram realizados para
modelar a relagdo né&o-linear subjacente entre as variaveis de preco e preco da
propriedade para prever os precos de venda da habitacdo e que nos ultimos anos,
técnicas de modelagem nao-linear mais avancadas, como Redes Neurais Artificiais
(ANN) e Sistemas de Inferéncia Difusa (FIS) surgiram como técnicas eficazes para
prever os precos de imoveis.

Conforme Sarip et al (2016), a ANN tem sido amplamente usada para prever
o prego dos imdveis por muitos anos, enquanto que a técnica de sistemas difusos
neuroadaptativos (ANFIS) foi introduzida recentemente. Segundo os autores, por
outro lado, o modelo baseado em regressdo de minimos quadrados difusos (FLSR)
€ comparativamente novo. Os autores chegam a citar que, até onde possuem
conhecimento, nenhuma previsdo de precos de propriedade usando FLSR foi
desenvolvida até a época de sua publicagdo, que deste modo seria a pioneira no

assunto.
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De fato, além do que fora posto por Sarip et al (2016), por Pelli (2004) e
Santello (2004), outras técnicas também s&o aplicaveis, como os modelos de
regressdo baseados em arvores. Segundo Lasota et al (2019), os modelos
baseados em arvore (TBM) tém especial desempenho quando os dados possuem
muitos outliers.

Para a abordagem ha também técnicas ja amplamente conhecidas e
técnicas menos conhecidas, como os modelos hibridos e os modelos de ensemble
learning. Os modelos hibridos sdo modificagbes dos modelos ja conhecidos. Os
modelos de ensemble learning sdo modelos de aprendizado onde técnicas distintas
sao aplicadas em conjunto, entdo modelos de machine learning podem operar como
sendo diversos modelos (cada modelo é um estimador), estes estimadores
trabalham em conjunto e usualmente nota-se um incremento na precisdo do

modelo.

2.3.1 Regressao Linear Multipla (Multiple Linear Regression | MLR)

A Regressao Linear Multipla (Multiple Linear Regression / MLR) trata-se de
uma técnica estatistica para modelar a relagcdo entre a variavel dependente e as
variaveis independentes. Eventualmente esta técnica é citada na bibliografia
internacional por Analise de Regressao Multipla.

Segundo CETINKAYA-RUNDEL (2019), a MLR ¢é uma extensdo da
regressao simples entre duas variaveis para o caso em que permanece havendo
uma variavel dependente, mas sdo diversos o0s preditores (variaveis
independentes).

Dessa forma, um modelo é geralmente escrito como:

Y= Bo+PBi1x1 +PBrx,+ -+ Prxy +erro (1)

onde
y € o valor predito
B, € o termo independente

k é a quantidade de preditores
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Bi sé&o os parametros usualmente estimados por soffware estatistico.
erro é a parcela que se refere ao erro, que € a prépria variagcdo nao explicada na

variavel dependente.

Para calcular os parametros faz-se uso de fungbes estatisticas denominadas
por estimadores. Quanto aos estimadores em amostras pequenas e com
comportamento linear é esperado que sejam:

a) eficientes: deve apresentar uma variancia minima (dispersao muito
pequena em torno do verdadeiro valor do parametro) quando
comparado com outros possiveis estimadores. Bolfarine (2000)
define como sendo aquele estimador que atinge o limite inferior da
variancia dos estimadores néo viciados;

b) suficientes: deve usar todos os dados da amostra, Bolfarine (2000)
define por ter a capacidade de condensar os dados sem perder
nenhuma informacao que esteja contida nos dados;

c) consistentes: segundo Bolfarine (2000), a medida que a o tamanho
da base amostral, os estimadores ficam tado proximos do parametro
que esta sendo estimado quanto desejado;

d) invariantes: deve se manter caso seja aplicada alguma
transformacao linear ou escala nos dados;

e) nao tendenciosos (ndo viesado): na média o valor deve coincidir
com o valor médio do parametro da populagao estudada, Bolfarine
(2000) explica que o vicio deve diminuir a medida que o tamanho da

base amostral aumenta.

Os modelos de MLR servem para tomar decisbes de uma populagao a partir
de uma amostra e entdo € necessario haver um teste de hipdteses, para averiguar
se as informacdes sobre a populacado sao consistentes com aquelas obtidas a partir
da amostra. No objeto de estudo deste trabalho, coletam-se diversos elementos para
compor uma base amostral que seja representativa do tipo apartamento. Aplica-se
neste caso o teste de hipoteses que traz por hipétese nula que os pardmetros
estimados s&o iguais a zero, ou seja, que nao ha modelo estatistico valido. A
hipétese alternativa € o contrario da hipotese nula. O objetivo do teste é rejeitar a
hipétese nula em favor da hipétese basica. A NBR 14.653-2 (2011) permite que a
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hipétese nula seja rejeitada quando o valor p (p-value) associado ao teste F for
menor que o nivel de significancia de 0,05.

Ao ajustar um modelo, deve-se levar em conta a significancia alcancada,
entdo havendo rejeicao da hipdtese nula, considera-se que uma ou mais variaveis
independentes podem explicar a variagdo na variavel dependente. Neste trabalho,
nenhum ajuste de MLR acima de 0,05 sera empregado.

Em seguida, testa-se a significancia estatistica de cada variavel independente
por meio do valor p, sob 0 mesmo critério do nivel de significancia de 0,05.

Obviamente, o teste de cada variavel independente deve vir acompanhado de
testes complementares, como a observagao da coeréncia no valor do sinal e do
coeficiente de determinacao r2. O coeficiente r> demonstra a proporgao da variagao
na variavel dependente que € explicada pelas variaveis independentes, sendo seu
complemento devido a outros fatores, tais como variaveis néo incluidas no modelo e
a parcela de erro.

Segundo CETINKAYA-RUNDEL (2019), as correlagdes estarao entre -1 e +1,
sendo as correlagdes fortes e negativas se aproximando de -1 e as correlagdes
fortes e positivas se aproximando de +1, enquanto que as correlagdes nulas se
aproximam de zero.

Conforme CETINKAYA-RUNDEL (2019), ha condi¢des que precisam ser
atendidas para a linha de minimos quadrados, a saber:

a) linearidade: os dados precisam apresentar tendéncia linear;

b) quase normalidade dos residuos: os residuos precisam apresentar
aspecto semelhante a curva normal;

c) variabilidade constante: a variabilidade dos pontos em volta da linha
de minimos quadrados deve permanecer aproximadamente
constante;

d) observagdes independentes: os residuos das observagdes devem
ser independentes, entdo ndo deve haver um padrao, se frustrado
esta premissa, pode haver viés e entdo a estimagao dos parametros

podera estar comprometida.

Moreira (2010) ressalta que a analise de regressao linear € a principal técnica
usada na avaliacdo de imdveis. Certamente esta impressao se da pela flexibilidade
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em testar a inclusdo de variaveis, pela interpretabilidade dos coeficientes de
regressao e por ser amplamente reconhecida neste meio.

Assim como é feito no Brasil, Sarip et al (2016) citam que, na pratica, o
método de comparacgédo de vendas ou abordagem de valor de mercado tem sido o
tradicional e, de longe, o método mais comum adotado para a avaliagdo de imoveis,
particularmente para imdveis residenciais. Explicam ainda que usando este método,
o valor de um imédvel imobiliario € estimado com base nas vendas de outras
propriedades comparaveis, que seria um meio para estabelecer uma estimativa do
valor de mercado do imdvel.

Sarip et al (2016) avangcam citando que ha meios para valoragao imobiliaria,
entdo a MLR consiste na aplicagdo de um método estatistico que estima o valor de
uma variavel dependente (por exemplo, preco da habitacdo) com base em
determinados valores das variaveis independentes (por exemplo, os atributos fisicos
da casa).

Segundo Sarip et al (2016) o método de comparagao de vendas baseia-se na
nogao de que existe uma relagdo direta entre o valor de mercado de um imovel
imobiliario e os precos de venda das propriedades comparaveis em que estes
ultimos representam alternativas de investimento competitivas no mercado.

Sarip et al (2016) justificam que influéncias de valor, como as caracteristicas
fisicas e as qualidades de localizagdo, s&o consideradas na analise da
comparabilidade, num processo que embute a consideragao de oferta e demanda,
levando a opinido final sobre a estimativa de valor e que, na pratica, os avaliadores
utilizam dados historicos de transagdes como referéncia, realizando ajustes nos
valores para explicar as diferengas que existem entre os bens imdveis e as
propriedades comparaveis. Esta pratica é prevista na NBR 14.653-2 (2011), quando
os avaliadores tém a liberdade para precificar dentro do campo de arbitrio.

Estes autores citam ainda que esta abordagem tem sido amplamente utilizada
em aplicagcdes de predicdo apesar de suas limitacbes quando se trata de lidar com a
relagao entre variaveis independentes e dependentes na presenca de outliers, nao-
linearidade e ndo-normalidade.

Sarip et al (2016) verificaram que as literaturas costumam indicar que a
melhor técnica € a MLR, entdo a aplicabilidade dos outros métodos seria
complementar para fins de melhorar esta técnica, no entanto, a MLR ¢ inaplicavel

quando existem poucos elementos na amostra.
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A avaliacdo imobiliaria é wuma ciéncia que carrega imprecisdes.
Matematicamente esta imprecisdo consta no modelo como um termo de erro
aleatorio. Muitas vezes este erro aleatério pode ser parcialmente explicado através
da introducdo de variaveis qualitativas no modelo. Por meio destas variaveis é
possivel mensurar a vagueza (imprecisdo) das informag¢des. Algumas vezes as
variaveis qualitativas admitem certo subjetivismo, dada a dificuldade (inerente ao
processo de amostragem) de diferenciar o limite entre uma classe e outra.
Exemplificando, a determinagcédo do ponto exato em que um imédvel passa da
qualidade area grande para area média resta prejudicada e carrega certo
subjetivismo. Mesmo diante de variaveis qualitativas (como padrdo construtivo e
estado de conservacao, por exemplo), a NBR 14.653-2 pede critérios objetivos,
usualmente sdo modeladas como variaveis dummy ou proxy mas o pressuposto de
linearidade nem sempre pode ser bem atendido. Este € um tratamento fragil que
pode causar imprecisdes nos resultados do modelo. A NBR 14.653-2 (2011) em seu
item 8.2.1.2.2 recomenda que sempre que possivel sejam usados modelos com
variaveis quantitativas, justamente por reconhecer que modelos de regressao linear
multipla ndo sdo adequados para o tratamento das variaveis qualitativas, ocasido em
que estabelece uma ordem de prioridades para variaveis qualitativas, sendo
variaveis dummy, variaveis proxy (CUB para expressar padrao construtivo, IDH para
a localizagao, coeficientes de depreciagao para o estado de conservacgao), codigos
alocados e por ultimo cédigos ajustados.

A NBR 14.653-2 (2011) recomenda a escolha da variavel dependente como
sendo aquela que melhor expresse os precos, como preco total ou unitario. Ja
quanto as variaveis independentes, a NBR 14.653-2 (2011) recomenda a escolha
conforme 0 senso comum e conhecimentos adquiridos, citando exemplos (distancia
ao polo, area e localizagao).

Os préximos topicos trazem uma alternativa para que as variaveis qualitativas

sejam modeladas de maneira mais adequada.
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2.3.2 Sistemas de Inferéncia Difusos (Fuzzy Inference Systems | FIS)

O sistema de inferéncia difuso de Mamdani foi uma primeira abordagem
para resolver um sistema de inferéncia baseado em légica difusa.

Segundo Caixa (2018), aspectos qualitativos causam subjetividades,
imprecisdes, incertezas e ambiguidades e o tratamento costuma se dar pelo
discernimento e bom senso do avaliador. Muitas das variaveis tais como pequena
(area), alto (padrao), perto (distancia), bastante (vagas), velho (idade), e outros
podem ser tratadas por sistemas difusos. Caixa (2018) destaca que os advérbios
podem ser diminuidores ou aumentadores conforme a area de pertinéncia dos
conjuntos difusos € ampliada ou reduzida.

Desta maneira, os Sistemas de Inferéncia Difusos (Fuzzy Inference Systems
/ FIS) partem da analise da dispersdo das variaveis independentes (chamadas de
variaveis linguisticas) para criar os conjuntos difusos que sao relacionados com as
funcdes de pertinéncia, onde por meio da relagao entre as possibilidades de valores
de cada conjunto difuso é tragado o grau de pertinéncia, sendo este o processo de
fuzzificacao.

Em seguida, com auxilio de um especialista na area de estudo, uma base de
regras é estabelecida com o objetivo de relacionar as variaveis independentes com a
variavel dependente. Nesse contexto, os conjuntos difusos sao utilizados para obter
0s consequentes, estabelecendo assim uma relagdo entre as variaveis de entrada
(independentes) e a variavel de saida (dependente).

No processo de inferéncia as regras sdo combinadas e € obtida a saida
difusa do sistema num processo que se chama de agregacao.

Posteriormente, como se deseja uma saida crisp (um numero real), entéo
ocorre o processo de defuzzificagao.

Quanto aos processos de defuzzificagao, tem-se os métodos:

a) método da média ponderada (WAM), comumente tratado na
literatura especializada por means weighted average method, onde
calcula-se a saida (crisp) como sendo uma média ponderada dos
valores difusos de saida, entdo cada valor € ponderado por sua
magnitude no calculo da média ponderada, notando-se que o
resultado final € um valor nitido (crisp) que representa a saida do

sistema de logica difusa;
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b) método do primeiro maximo (FIRST.MAX), comumente tratado por
means first maxima, onde calcula-se a saida (crisp) como o valor
crisp que corresponde ao primeiro pico de maximo que se observa
no conjunto difuso de saida, ou seja, é definido como o valor de
entrada correspondente ao primeiro conjunto difuso que atinge seu
valor maximo;

c) método do ultimo maximo (LAST.MAX), comumente tratado por
means last maxima, onde calcula-se a saida (crisp) como o valor
crisp que corresponde ao ultimo pico de maximo do conjunto difuso
de saida, ou seja, é definido como o valor de entrada
correspondente ao ultimo conjunto difuso que atinge seu valor
maximo;

d) método da média dos maximos (MEAN.MAX), comumente tratado
por means mean maxima, onde calcula-se a saida (crisp) como o
valor crisp que corresponde a média dos valores crisp
correspondentes aos picos de maximos do conjunto difuso de saida;

e) método do centro de gravidade modificado (COG), comumente
tratado por means modified center of gravity, onde calcula-se a
saida (crisp) como a posi¢cao central do conjunto difuso de saida
ponderado conforme suas magnitudes, entao calculado o centro de
gravidade, deve-se incluir um fator de ajuste que varia conforme a
assimetria do conjunto difuso. Usualmente a escolha por esta

alternativa pode melhorar a precisdo da saida crisp.

A escolha do método de defuzzificagcdo mais adequado dependera de cada
contexto, mas sob o escopo da avaliagao imobiliaria, convém testar os resultados
(observando o desempenho e as métricas) pelos métodos WAM (se destaca quando
houverem diversos picos de maximo) e COG (melhor aplicavel caso de assimetrias
significativas). Obviamente, a escolha equivocada podera comprometer a precisao
dos resultados.

Sarip et al (2016) explicam que a aplicagdo da logica difusa para prever
precos de imdveis geralmente mostra resultados encorajadores na modelagem do
comportamento complexo e n&o linear entre variaveis de entrada e saida. Ainda, os

autores destacam que o Sistema de Inferéncia Fuzzy (FIS) foi adotado recentemente
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em varios estudos como um modelo de previsdo e que essa técnica foi considerada
util especialmente quando a amostra de dados inclui variaveis linguisticas (por
exemplo, aquelas relacionadas a atributos ambientais) ou quando os dados sao
extraidos principalmente de fontes ndo numéricas, como questionarios. Os autores
continuam, explicando que os sistemas de inferéncia fuzzy consistem num conjunto
de regras IF-THEN que sado disparadas simultaneamente quando s&o fornecidas
com uma observagao e que a forgca de disparo de cada regra € relativa ao grau de
correspondéncia da parte antecedente. Isto significa que ha desafios em termos de
complexidade para a criagdo de um modelo FIS e estes incluem a determinagao de
conjuntos e regras fuzzy. Os autores advertem que a determinagdo requer
conhecimento de dominio de especialistas humanos e destacam um relevante ponto
negativo do método: a tarefa de ajustar as regras e conjuntos difusos pode consumir
muito tempo.

Sarip et al (2016) verificaram que a técnica de logica difusa aplicada a
avaliacdo de imoveis apresenta bons resultados quando verifica-se haver
comportamento nao linear entre as variaveis. Ademais, observaram que os sistemas
de inferéncia difusos sdo relevantes em variaveis linguisticas e ndo numéricas, ao
passo que o desafio se torna determinar os conjuntos e as regras difusas a serem
aplicados a determinada observacgao.

Desta maneira, Santello (2004) ressalta a necessidade que as atuais
técnicas e métodos sejam melhorados, entdo propde a logica difusa como
ferramenta de melhor visualizagcdo e entendimento das caracteristicas dos imoveis
em avaliagcéo e operacgdes logicas do processo avaliatorio.

Santello (2004) ressalta que com o uso da légica difusa, é possivel visualizar
o0 dendograma de decisdao com todos os critérios de analise, podendo inclusive
serem observados os pesos usados nos critérios. O autor destaca que a
possibilidade de visualizagdo grafica conduz a transparéncia, facilitando o
entendimento das decisdes por parte do leigo.

A grande propaganda de Santello (2004) € que numa atuagdo conforme
papel de vendedor, se houvesse a comportamento atribuindo pesos maiores aos
decisores que atuam no polo vendedor, como qualidades positivas € pesos menores
para qualidades negativas, haveria a evidéncia deste fato, entado, por este motivo a
técnica da légica difusa apresentaria transparéncia.
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Desta maneira, Santello (2004) explica que € possivel avaliar as variagdes
que ocorrem nos precos dos imoveis a partir da modelagem das variaveis, tendo por
critérios indicadores fisicos, sociais e econdmicos que sdo agrupados em conjuntos
chamados de fuzzy sets, ou seja, operagdes logicas em sistemas difusos. O autor
explica que os dendogramas sao grafos que sao estruturados e sao do tipo top
down, onde sdo organizados os critérios e nestes grafos, cada nd, saida ou
resultado é definido conforme determinado bloco de regras, onde as variaveis de
entrada e saida podem ser discretas ou difusas, sendo operadas por operadores “e”
ou “ou”.

Naturalmente, como se observa no mercado, dois eventos opostos podem
ocorrer simultaneamente, e o uso da légica difusa como apoio a decisao contempla
esta possibilidade.

Santello (2004) destaca que uma possivel aplicagdo para a légica difusa é
avaliar as variagdes nos valores de imoveis tendo o conhecimento prévio de que
variaveis influenciam na formacédo do valor. Ele entdo adverte que a modelagem
difusa ndo deve substituir os métodos existentes para avaliagcdo de imdveis, mas
que se presta para uma contribuicdo complementar a tais métodos, uma vez que as
intervengdes ocorrem no campo de arbitrio e que tém sua aplicabilidade quando

houver ambiente com informacdes incompletas ou difusas.

2.3.3 Sistema de Inferéncia Difuso de Takagi-Sugeno-Kang (Takagi-Sugeno-

Kang Fuzzy Inference System / TSK)

O Sistema de Inferéncia Difuso de Takagi-Sugeno-Kang (Takagi-Sugeno-
Kang Fuzzy Inference System | TSK) é uma técnica que partiu do sistema Mamdani,
mantendo o antecedente e substituindo o consequente por uma equagao polinomial
que resulta na propria saida (output) do sistema.
Segundo Valle (2021), um sistema TSK possui as componentes:
a) dicionario para definir os conjuntos difusos;
b) base de regras, para definir a relagao entre as variaveis; e
c) método de inferéncia, que € como sera determinada a saida para

determinada entrada.
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A técnica TSK se constitui num misto entre uma regressao linear
convencional e um sistema difuso. Na regresséo linear convencional, o0 método de
minimos quadrados é usado para encontrar os parametros Bi que minimizam a soma
dos erros quadrados. Em geral, a diferenca entre os valores estimados e observados
surge da incerteza da estrutura do modelo ou de observagdes imprecisas.

A imprecisdo incorporada (que € bastante comum em situagdes de previsdes
de precos de venda) torna importante a aplicagdo da técnica TSK. A técnica TSK
consiste em usar as regras para constituir filtros e a partir deles clusterizar os dados
para criar cada fungao polinomial. Note que a cada regra correspondera uma unica
funcao polinomial.

Como no TSK as equacgdes sao ajustadas diretamente aos dados, entédo a
modelagem € mais precisa que aquela obtida através da abordagem por Mamdani
(FIS) por capturar mais precisamente a relacdo funcional entre a variavel
dependente e as variaveis independentes do setor imobiliario.

Ross (2017) explica que sob a tentativa de desenvolver uma abordagem
sistematica na geracao de regras difusas partindo de um conjunto de dados, uma
regra num modelo TSK com duas variaveis independentes x e y para explicar a

variavel dependente z, costuma ter a seguinte forma:

SexéAeyéB,entiozéz=f(x,y) (2)

onde
X e y sao variaveis independentes
Z é a variavel dependente

A e B sao conjuntos difusos dos antecedentes

Assim como no método FIS, todas as regras seréo calculadas e € comum em
sistemas com muitas regras que a maior parte das regras tenha peso zero e,
portanto, ndo serao ativadas.

Os pesos sao obtidos a partir do calculo com t-normas, Valle (2021) explica
que usualmente se utilizam o minimo e o produto.

A etapa de defuzificagdo €& facilitada por usar média ponderada ou soma

ponderada, e qualquer destas alternativas é facilmente computada, entdo os
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modelos TSK demandam menor custo computacional. A média ponderada ocorre

conforme a equacgao 3:

7 = Z?:l(wi*f(xlerr-"rxn) (3)

Z?:l wi

onde
X;S&o0 as variaveis independentes
z é a variavel dependente

w; sdo 0s pesos (ativagado das regras)

2.3.4 Sistemas de Inferéncia Difusos Neuroadaptativos (Adaptive Neuro Fuzzy
Inference System / ANFIS)

Os Sistemas de Inferéncia Difusos Neuroadaptativos (Adaptive Neuro Fuzzy
Inference System / ANFIS) foram idealizados por Jang (1993), onde partindo de um
modelo TSK cujas fungcbes de pertinéncia sao gaussianas, se faz uso de redes
neurais artificiais para calibracao destas funcoes.

Valle (2021) explica que dispondo-se de um conjunto de dados significativo,
pode-se abrir mao de compor um dicionario e de estabelecer uma base de regras,
entdo a partir dos dados automaticamente se determina o dicionario e as regras
difusas num modelo de Takagi-Sugeno-Kang, fazendo uso da técnica ANFIS
(Adaptative Neuro Fuzzy Inference System), que € um modelo de Takagi-Sugeno
adaptativo.

A ideia é reforgada por Sarip et al (2016), que destacam que a tarefa de
ajustar as regras e conjuntos difusos pode consumir muito tempo, razédo pela qual o
sistema difuso pode ser integrado com as capacidades de aprendizado da ANN,
resultando no Sistema de Inferéncia Difuso Neuroadaptativo (ANFIS).

Deste modo, Sarip et al (2016) ressaltaram a potencialidade em ser usado
para suprir o problema da dificuldade em ajustar as regras e os conjuntos difusos,
onde a capacidade de aprendizado da RNA tem excelente desempenho,
especialmente para conjuntos grandes.

Segundo Sarip et al (2016), uma série de estudos foram realizados para

investigar a aplicagdo do ANFIS para prever os pregos dos imdveis e concluiu-se
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argumentando que mais pesquisas sao necessarias para explorar a abordagem da
ANFIS usando um conjunto de dados com maior dimensionalidade.

Pelli (2004) ressalta que a capacidade de aprendizado de mapeamentos
complexos depende da tipologia usada e do numero de fungdes de pertinéncia no
caso das redes neuro-fuzzy. Isto significa que um incremento na complexidade do
problema podera implicar no aumento da quantidade de funcbes de pertinéncia ou
até mesmo, por ser um sistema hibrido, da quantidade de neurdnios.

Segundo Pelli (2004) as redes neuro-fuzzy seguem a configuragdo de
acordo com a teoria dos sistemas difusos, onde as transicdes dos elementos em
determinado conjunto ocorrem gradualmente conforme um grau de relacionamento
que é chamado de funcao de pertinéncia. O autor ressalta que o uso desta estrutura
€ util para representar variaveis linguisticas em regras do tipo se-entdo, onde tais
regras podem ser combinadas produzindo um mecanismo de inferéncia. Ao
combinar estes sistemas de regras se-entdo com as estruturas das redes neurais
artificiais, tem-se um sistema de inferéncia adaptativo neuro-fuzzy, que a literatura
trata por ANFIS (Adaptive Neuro-Fuzzy Inference Systems).

Ao usar tais modelos ANFIS, é necessario que preliminarmente ocorram os
procedimentos de treinamento, para calibrar os parametros, e somente entdo haver
a estimacao.

Pelli (2004) adverte que as redes neuro-fuzzy costumam apresentar
resultados mais frageis que outros métodos no que tange a sensibilidade das
variaveis, podendo ocorrer até mesmo inversdes em alguns dos pontos estimados,
enquanto que as outras técnicas (ANN, por exemplo) e a MLR costumam apresentar
comportamentos consistentes.

Segundo Kamire et al (2021), quando os dados ja estdo preparados, é dificil
encontrar uma relagao linear entre as diversas variaveis independentes do conjunto
de dados, entdo é quando a técnica ANFIS é empregada.

Corréa (2020) explica que o ANFIS é uma rede feedforward (ANN onde o
fluxo avanga apenas em uma diregéo, da camada de entrada em dire¢do a camada
de saida), cuja aprendizagem se da pelo método da descida em gradiente e também

minimos quadrados, e onde um sistema TSK é gerado.
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Quanto a arquitetura da técnica ANFIS, a figura 1 mostra as camadas.

Figura 1 - Arquitetura da técnica ANFIS

premise parameters w"'";'{m
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Fonte: Jang (1993)

Corréa (2020) explica que esta rede possui cinco camadas e cada camada
atua como um dos processos de inferéncia de um TSK.

Notam-se cinco camadas, onde a primeira recebe os valores de entrada e
forma as funcdes de pertinéncia, é a etapa de fuzzificagdo. Em seguida a segunda
camada calcula o peso da regra. A normalizacdo dos pesos calculados na segunda
camada ocorre na terceira camada (divide a for¢a de ativacéo total de cada atributo).
A quarta camada recebe os valores que foram normalizados na terceira camada e
retorna os valores definidos pelos parametros resultados da defuzzificagao,
fornecendo-os a quinta camada que é a saida do sistema.

Valle (2021) explica que o ANFIS implementa um modelo TSK de ordem 1,
com numero fixo de regras e conjuntos difusos nos antecedentes. De fato, para a
situagdo em que muitas variaveis sdo necessarias para explicar a variabilidade da
variavel dependente, a técnica ANFIS pode nao ser uma alternativa adequada.

Nesta técnica, a fungdo de sino é estabelecida para as funcdes de
pertinéncia e é possivel determinar seu aspecto por meio da definicdo de seu ponto

central, da dispersao (espalhamento) e da proporg¢ao que ocorre seu decaimento.
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2.3.5 Técnica de Subamostragem da Classe Majoritaria (Majority Class

Undersampling Technique/ undersampling)

A Técnica de Subamostragem da Classe Majoritaria (Majority Class
Undersampling Technique / undersampling) visa balancear as classes, por meio da
eliminacdo de dados da classe majoritaria. Dessa maneira a classe majoritaria tera
uma quantidade de elementos compativel com os elementos da classe minoritaria.

Por ocasidao deste procedimento informagdes importantes podem ser
perdidas, entdo ndo necessariamente a técnica de undersampling ira conduzir a
melhores resultados.

A ideia é que ao garantir o balanceamento (equilibrio) na distribuicdo dos
elementos, o problema do conjunto de dados com classes desbalanceadas ficaria
resolvido.

O receio em treinar um modelo a partir de um conjunto de dados com
classes desbalanceadas € que o modelo ira aprender muito mais sobre a classe
majoritaria do que as classes minoritarias e entdo a capacidade de generalizagcéo do
modelo fica comprometida.

Nos trabalhos correlatos (vide capitulo 7), nenhum trabalho aplicou
undersampling, sendo treinados os modelos com classes desbalanceadas e
eventualmente colhendo péssimos resultados, reforcando a evidéncia de fazer uso
da abordagem de undersampling para melhorar o conjunto de dados.

Em termos de aplicabilidade desta técnica ao escopo das avaliagdes
imobiliarias a NBR 14.653-2 (2011) ignora o assunto.

Cabe destacar que a aplicacédo desta técnica sob o contexto das avaliacbes
imobiliarias ndo € proibida por norma e avaliadores experientes evitam o0 uso de
classes com muitos elementos assemelhados, sob a justificativa que o modelo reduz
seu desempenho em termos de generalizagdo. Nota-se ainda que o processo de

selecao das variaveis independentes e de elementos fica facilitado.
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3TRABALHOS CORRELATOS

Neste capitulo sera apresentada uma analise do estado da arte sobre o
dominio do problema, com foco em estudos e pesquisas publicadas que utilizam as
técnicas MLR, FIS, TSK e ANFIS na avaliagdo imobiliaria. Este capitulo é
fundamental para o sucesso deste trabalho em razdo de apresentar possiveis
abordagens que podem ser utilizadas na avaliacdo imobiliaria, destacando os
principais desafios a serem enfrentados, tais como as particularidades das técnicas,
o tamanho do conjunto de dados, a escolha das métricas e as possiveis conclusdes
sobre as comparagdes entre os modelos gerados. Ao apresentar essas abordagens,
o capitulo serve de suporte para atingir os objetivos estabelecidos para o trabalho,
atuando como guia no desenvolvimento e analise dos modelos propostos.

Além disso, esta analise do estudo da arte estabelece critérios para a
definigdo da base metodologica e justifica a sequéncia de etapas e de decisbes
tomadas ao longo do trabalho. Desta forma, diversos estudos realizados na area de
avaliacao imobiliaria sdo descritos, enfatizando as contribuicbes e eventualmente
também as limitagdes dos modelos propostos.

Diversos trabalhos correlatos foram elencados, todos eles aderentes ao
dominio do problema enfrentado neste trabalho e fazendo uso de pelo menos uma
dentre as técnicas elencadas na pesquisa. Eventualmente algum trabalho usou
denominacao propria para denominar as técnicas e seus componentes, entdo os
rétulos que identificam as técnicas e seus componentes aqui descritos estardo
uniformizados para manter um padrao nesta pesquisa, facilitando o entendimento.

Nas cinco primeiras se¢des tem-se a aplicagcdo de cada uma das técnicas
em conjuntos de dados distintos, entdo os trabalhos descritos estdo altamente
aderidos ao dominio do problema. Ja nas Uultimas trés se¢cbes empregaram-se
técnicas hibridas e mostrou-se a aplicagdo sob o contexto da formacdo de uma

planta de valores genéricos.
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3.1 DESENVOLVIMENTO E COMPARACAO DE MODELOS FIS E ANFIS
BASEADOS EM CONHECIMENTO PARA AVALIAGCAO DE IMOVEIS
RESIDENCIAIS

O artigo intitulado Desenvolvimento e compara¢ao de modelos FIS e ANFIS
baseados em conhecimento para a avaliagdo de iméveis residenciais (Knowledge-
based FIS and ANFIS models development and comparison for residential real state
valuation) de autoria de Yalpir e Ozkan (2018) tem como principal objetivo investigar
aplicabilidade da metodologia dos sistemas baseados em logica difusa na
determinacdo dos valores dos imoveis em avaliacbes imobiliarias, comparando os
resultados obtidos por meio da técnica FIS com a técnica ANFIS. Para tanto, criaram
uma base amostral composta por 320 imoveis situados em 8 bairros da regiao
metropolitana da cidade de Konya (Turquia), contendo as variaveis que poderiam
explicar a variagdo dos precos dos imoveis, e essa base amostral serviu para
compor um modelo FIS. As variaveis independentes usadas foram area, idade,
condi¢cbes de acesso, propriedades fisicas e localizacao, e a variavel dependente foi
o valor de mercado. Dessa maneira, o modelo se constituiu através da combinagao
de diversos valores de entrada para obter a saida. A estrutura do modelo usou
Mamdani através do Fuzzy Toolbox do Matlab 6.0. A qualidade do modelo foi
constatada pela métrica MAPE e por haver sido constatada alta acuracia nos
resultados do modelo, concluiu-se pela confiabilidade do modelo obtido para fins de
avaliagao imobiliaria.

Segundo Yalpir e Ozkan (2018) o mercado imobiliario ndo € um mercado
ideal, & imperfeito e a variabilidade de precos imobiliarios carrega subjetivismo
porque varia de pessoa a pessoa, ja o valor de mercado € o resultado da
interseccdo entre as curvas de oferta e demanda. Nessa 6tica, destacam que as
diferengcas sao inevitaveis e que o processo avaliatério deve ocorrer baseado em
critérios objetivos, se distanciando tanto quanto possivel da subjetividade, sendo
importante que os critérios sejam postos antes do inicio do modelo para possibilitar
uma padronizagao.

Yalpir e Ozkan (2018) esclarecem que para enfrentar a problematica, a
literatura apresenta diversas técnicas computacionais avangcadas que tém sido
sugeridas para a avaliagao imobiliaria, em especial por haver grandes quantidades

de dados, tais como FIS, ANFIS, FLSR, ANN e algoritmos genéticos, e destacam a
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possibilidade de comparar os resultados entre uma e outra técnica. Relatam ainda a
possibilidade da aplicagado de abordagens hibridas.

Destacam Yalpir e Ozkan (2018) que as alternativas para usar a técnica FIS
seguem as abordagens Takagi-Sugeno (menos palpavel a intuicdo humana) e de
Mamdani (requer conhecimento especialista na determinagcdo da base de regras).
Depois de delimitar a regido e formar o conjunto de dados, foi aplicada a técnica FIS
(usando Mamdani) e quando convergido, o conjunto de dados resultante serviu para
base na modelagem de Takagi-Sugeno, onde posteriormente os resultados foram
comparados.

A definicdo das variaveis linguisticas foram resultado de pesquisas com
pessoas, para coleta de opinido. Posteriormente o conjunto de dados foi revisto
conforme os resultados das pesquisas, resultando um conjunto de dados composto
por 120 elementos, onde 80 elementos foram usados para treino e os 40 elementos
restantes foram usados para teste.

A analise da técnica FIS conforme o modelo de Mamdani se iniciou pela
determinacao das variaveis de entrada e de saida, que séo a estrutura FIS indicada

na figura 2.

Figura 2 - Estrutura para a técnica FIS
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Fonte: Yalpir e Ozkan (2018)

Sob o intuito de definir os conjuntos difusos, grupos foram formados por
meio da especificacdo de intervalos. Neste estudo as fungdes triangulares foram
escolhidas ao invés de fungdes trapezoidais ou gaussianas, sendo que em alguns

casos os ultimos membros foram transformados em fungdes trapezoidais para as
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variaveis condicdo de acesso, area, idade e valor de mercado, conforme consta na

figura 3:
Figura 3 - Conjuntos difusos para a técnica FIS
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Fonte: Yalpir e Ozkan (2018)

Posteriormente, considerando as cinco variaveis de entrada (inputs) foram
escritas 85 regras, todas elas usando o operador AND. A etapa de defuzzificagéo
traz por alternativas os métodos do centrdide, do centro dos maximos, e da média
dos maximos, houveram testes e concluiu-se que o melhor valor de mercado foi
alcangado pelo método do centréide (COG).

O tipo de sistema de inferéncia difusa segundo Mamdani estabeleceu
critérios que serviram de base para a aplicagao da técnica ANFIS.

A técnica ANFIS faz uso de conjuntos difusos modelados com fungao
gaussiana nos antecedentes e implementa um modelo de Takagi-Sugeno com
equacgdes de primeiro grau sem constante nos consequentes, tendo um numero fixo
de regras.

A avaliagao estatistica do desempenho do modelo usou os indices MAPE,

desvio padrao e r2.
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Numa analise conclusiva gerada projetando os dados no modelo (obtengao
dos pregos preditos) seguido de regressédo linear auxiliar, ficou evidente que para
estes dados e configuragdo de modelos, os indices de desempenho (r* e MAPE)
mostraram que a faixa de estimativa do modelo FIS € mais bem-sucedida do que a
do modelo ANFIS. Na figura 4 pode-se observar o grafico de poder de predicao,
conforme orienta a NBR 14.653-2 (2011), onde os pregos preditos pelo modelo
constam no eixo das ordenadas e os valores de mercado constam no eixo das
abscissas, além de mostrar o intervalo possivel de dados para nao haver
extrapolagcdo do modelo, o grafico sugere possiveis valores outliers. O grafico
mostra os preco preditos e observados e a relagdo € destacada por uma equacao.
Como a meétrica r? avalia a qualidade da predicdo dos dois modelos, tem-se a
indicagdo que os resultados do modelo FIS apresentaram uma melhor explicacao
para a variacao entre os precos preditos e observados do que o modelo ANFIS. Isso

significa que o modelo FIS se ajustou melhor aos dados do que o modelo ANFIS.

Figura 4 - Grafico do poder de predigéo: FIS x ANFIS
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Fonte: Yalpir e Ozkan (2018)

A figura 5 ilustra o tracado de pontos quando comparando os dados com

precos de mercado e os precos preditos pelos modelos FIS e ANFIS. Nela, nota-se
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que o modelo ANFIS ndo tem boa precisdo para valores muito altos, apresentando

erros grandes nessas ocasides.
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Da figura 5 notou-se que o modelo FIS apresentou maior aderéncia aos

dados de teste quando comparado com o ajuste gerado através da técnica ANFIS,

razao pela qual se conclui que o modelo FIS é mais bem sucedido que o ANFIS. Em

especial, nota-se que o modelo gerado usando a técnica FIS prediz os valores de

valores minimos e maximos com menor erro que o modelo ANFIS.

Desta forma, Yalpir e Ozkan (2018) concluiram que o sistema FIS apresenta

muitas vantagens na avaliagao imobiliaria, mas que por néo ser diretamente treinado

diretamente a partir do conjunto de dados, a aplicabilidade dos modelos fica

reduzida.
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3.2 CAPACIDADE DE PREVISAO DE VALOR DE PROPRIEDADE REAL
USANDO LOGICA DIFUSA E ANFIS

O artigo intitulado Capacidade de previsdao de valor de propriedade real
usando légica difusa e ANFIS (Real Property Value Prediction capability using Fuzzy
Logic and ANFIS), de autoria de Kamire et al (2021) tem como objetivo principal a
comparacgao entre modelos FIS e ANFIS na predicdo de imoveis situados na cidade
de Pune, na india, através da comparagdo de desempenho (MAPE e r?), sendo
analises estratificadas conforme cada bairro da cidade. Cabe destacar que Pune é
um importante centro industrial e académico da india, contando com uma populagéo
pouco superior a 6.200.000 pessoas. O conjunto de dados contém 1.460 elementos
situados ao longo de quatro bairros. As variaveis independentes usadas foram area,
idade, condi¢cdes de acesso, propriedades fisicas e localizagdo, e a variavel
dependente foi o valor de mercado. Dessa maneira, 0 modelo se constituiu através
da combinagao de diversos valores de entrada para obter a saida. A estrutura do
modelo usou Mamdani através do Fuzzy Logic Toolbox do Matlab 6.0. A qualidade
dos modelos foi constatada pelas métricas MAPE e r?, constatou-se alta acuracia
nos resultados dos modelos, e concluiu-se pela confiabilidade do modelo obtido para
fins de avaliagédo imobiliaria.

Para tanto, obtiveram-se dados de transagdes e de avaliagdes, dispersos em
quatro bairros da cidade por cada bairro ter suas caracteristicas, as variaveis
independentes (area do imodvel, potencial construtivo, classe social predominante,
idade da construgdo, numero de vagas, proximidade com equipamentos urbanos,
proximidade com polo desvalorizador), foram relacionadas num conjunto de dados e
a variavel dependente escolhida foi o valor do imovel. Estes dados foram a base
para desenvolvimento de modelos FIS e ANFIS. A abordagem foi partir dos bairros
menores, obtendo resultados para conduzir a formagado dos modelos nos bairros
maiores.

Na modelagem com a técnica FIS, o modelo foi melhorado
incrementalmente e o alcance das fungbes de pertinéncia dos conjuntos difusos
ocorreu conforme a quantidade de dados. Cada bairro recebeu regras proprias.
Decidiu-se o alcance do conjunto de saida para ficar compativel com o conjunto de
dados, e em todos os conjuntos difusos foi feito uso de fungdes triangulares. O

numero de regras variou de setor a setor conforme a disponibilidade de elementos
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no conjunto de dados. Concluiu-se que o modelo fez predi¢des compativeis com os
dados de teste. Inicialmente um menor conjunto de dados foi usado para testar
diversas fungdes de pertinéncia, onde constatou-se que a fungdo de pertinéncia
triangular tinha o menor erro. Esse foi o critério para usar a fungao de pertinéncia
triangular no restante da modelagem. Foram feitas regras com OR e AND,
constatou-se que regras com AND tinham menores erros e o operador AND foi o
padrao para o restante da pesquisa.

Ja na modelagem com a técnica ANFIS, Kamire et al (2021) destacaram que
foi muito mais facil e rapida que a modelagem em FIS. A metodologia seguiu o
mesmo caminho daquela que originou os modelos conforme a técnica FIS: partiram
de um conjunto de dados menor (do bairro 1) e a partir dele fizeram evolugdes. Para
tanto, o conjunto de dados foi dividido entre treino e teste. A abordagem por
clusterizacdo conduziu resultados melhores que a abordagem por grids. O erro
restou reduzido para processamentos em 300 épocas. A divisdo do conjunto de
dados em 80% dos dados para treino e 20% dos dados para teste foi a de menor
erro e foi adotada para os modelos dos outros bairros.

Os modelos obtidos foram usados para a predicdo dos valores nao incluidos
no treino e a partir deles obtiveram-se as métricas de desempenho MAPE e r2

Os autores observaram que a técnica ANFIS resultou modelos cujas
predicdes feitas nos dados de teste apresentaram valores muito préoximos aos
valores reais, tanto para conjuntos pequenos (setor 1 treinado com 55 dados) quanto
para conjuntos grandes (setor 6 com 632 dados). Também ficou evidenciado que a
técnica FIS apresentou resultados bons para os conjuntos treinados com muitos
dados e resultados ruins para o conjunto com poucos dados.

A figura 6 mostra o desempenho precario do modelo FIS para poucos dados,

nota-se que somente uma das cinco predi¢cdes resultou proxima do valor real.
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A figura 7 mostra o 6timo desempenho do modelo ANFIS para poucos

dados, todas as cinco predi¢des resultaram valores préximos aos valores reais.

Figura 7 - Precisdo de predigao para o Bairro 1 usando ANFIS
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Segundo Kamire et al (2021), os dados do bairro 3 contém particularidades

regionais importantes e entdo nem o método FIS, nem o método ANFIS mostraram

bons resultados e neste caso, o0 método ANFIS apresentou resultados um pouco

melhores que o FIS.

Os autores concluiram que em conjunto de dados menores, os erros dos

modelos s&o maiores e que em conjuntos de dados maiores, os erros dos modelos

Sao menores.
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3.3 COMPARACAO DE MODELOS FUZZY MAMDANI E TSK PARA AVALIACAO
IMOBILIARIA

O artigo intitulado Comparagao dos modelos difusos Mamdani e TSK para
avaliagao imobiliaria (Comparison of Mamdani and TSK Fuzzy models for real state
appraisal), de autoria de Krdl et al (2007) tem como objetivo principal fazer uso de
um algoritmo evolucional para a criagcdo automatica de uma base de regras para
aplicacao das técnicas FIS e TSK sob o escopo da avaliagdo imobiliaria. Para tanto
conduziram experimentos usando Matlab num conjunto de dados composto por oito
variaveis independentes (distdancia ao centro, frente, area, infraestrutura da
localidade, infraestrutura do imdével, posicédo, vizinhanga, acesso ao transporte
publico) e pela variavel dependente uma taxa que representa a proporgao do valor
da propriedade (dado) em relagcéo ao valor daquela escolhida como representativa, e
134 dados numa localidade da Polonia, sendo 60 dados para treino e 74 dados para
teste. Para cada variavel, cinco fungdes de pertinéncia triangulares ou trapezoidais
foram estabelecidas.

A figura 8 mostra as fungbes de pertinéncia usadas para as variaveis

dependentes:

Figura 8 - Fungdes de pertinéncia para as variaveis independentes
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Para a saida, foram nove fung¢des (sob o método de defuzzificagdo COG)
foram usadas na aplicagdo da técnica FIS e nove fungbes de grau zero para a
alternativa TSK, estas obtidas por média ponderada entre todas as regras de saida.

O aprendizado por regras difusas através do algoritmo evolucionario usou a
ferramenta Matlab Genetic Algorithm and Direct Search Toolbox, parametrizada
conforme o codigo do cromossomo, cruzamento e operagdes de mutagao.

No treinamento do algoritmo genético, cada cromossomo continha uma
regra (8 bytes) onde o ultimo byte continha a saida (variavel dependente). A
inicializacdo se deu com os cromossomos sendo as regras possiveis de serem
formadas a partir do conjunto de dados de treino, onde novos cromossomos
posteriormente foram gerados a partir dos cromossomos existentes, de maneira
aleatdria. A funcdo de aptidao foi calculada como sendo a média do erro relativo
entre os pregos dos elementos do conjunto de dados de treino conjunto e os valores
daqueles elementos determinados pelo FIS usando uma base de regras produzida
por uma geragao subsequente do algoritmo genético. Quanto a criagcdo de novos
cromossomos, o elitismo foi fixado em 2, a taxa de cruzamento foi estabelecida em
0,8 e portanto a taxa de mutagdo resultou 0,2. O conjunto de dados gerados foi
dividido em duas categorias (grupos 1 e 2) conforme o critério para mutagao, sendo
o grupo 1 formado por cromossomos que vao sendo alterados com regras aleatérias
conforme probabilidade de 7% em cada cromossomo e o grupo 2 formado por
cromossomos gerados inteiramente por regras aleatérias (0s cromossomos
anteriores sao descartados).

A figura 9 mostra os resultados obtidos, onde M indica Mamdani e S indica o
emprego da técnica de Takagi-Sugeno_kang, e os indices 1 e 2 indicam o grupo. Na
figura 9, o melhor fitness com o conjunto de treinamento foi praticamente o mesmo
para todas as alternativas. Nota-se também que o RMSE indica que os modelos
baseados em TSK convergem mais rapidamente, independentemente do critério de

mutacgao.
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Figura 9 - Grafico comparativo sobre a convergéncia entre os modelos
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Quanto a convergéncia ao longo de 500 geragdes, se deu mais rapidamente
conforme a técnica de TSK (indicada por S) quando comparada com a técnica de
Mamdani (indicada por M). A qualidade dos modelos se deu por meio da analise da
métrica MAPE. Os autores concluiram que ambos modelos atingem praticamente os
mesmos valores de melhor taxa fitness (sendo relativamente baixa), e destacaram a

necessidade de eliminar outliers dos conjunto de dados de treino e teste.

3.4 GERAGAO DE REGRAS DIFUSAS POR APRENDIZADO A PARTIR DE
EXEMPLOS

O artigo intitulado Geracgédo de regras difusas por aprendizado a partir de
exemplos (Generating Fuzzy Rules by Learning from Examples) de autoria Wang e
Mendel (1992) tem como objetivo principal apresentar uma técnica que foi
desenvolvida para gerar regras difusas a partir de dados numéricos, conforme o
sistema de inferéncia de Mamdani (FIS).

O estudo se inicia destacando os problemas notados na época, onde
problemas de controle e processamento de sinais por apresentarem entradas
numéricas (obtidas dos sensores) e informagdes linguisticas (obtidas de

especialistas humanos) precisavam ser tratadas, entdo usualmente sistemas
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especialistas combinavam controles padronizados e técnicas para processamento
de sinais com sistemas especialistas de uma maneira empirica, sendo necessarios
testes de simulagdo até concluir que a abordagem era suficiente para o problema
enfrentado. Um ponto fraco nesta metodologia € que o funcionamento com éxito
para um sistema e ndo garante necessariamente que ira funcionar para outro
sistema e ndo havendo um padrao para modelar e representar diferentes aspectos
dos dados de entrada, analises teoricas para essas abordagens resta prejudicada.

Os autores explicam que no projeto de um sistema nao linear interessam
duas informagdes, sendo a experiéncia do especialista humano (expressa por regras
se-entdo) e elementos amostrais de entradas-saidas, que possam ser entendidos
como cases de sucesso.

Wang e Mendel (1992) partem do pressuposto que & possivel desenvolver
uma abordagem geral que combina ambos tipos de informacédo num framework (no
caso, o framework é a base de regras difusas), fazendo uso das informacbes
cooperativamente e ao mesmo tempo para resolver problemas de projeto
envolvendo controladores, desenvolvendo uma abordagem geral. Cinco etapas
estabelecem esta técnica:

d) dividir as entradas e saidas dos dados numéricos em regides
difusas: conforme a relagcéo entre numero de variaveis (N) que uma
determinada regra tem, divide-se os intervalos seguindo 2N + 1
regides, entdo cada variavel recebe uma funcdo de pertinéncia,
onde a forma e cada fungéo é triangular entdo cada um dos vértices
atingira o ponto central das outras fung¢des de pertinéncia, sendo o
apice do triangulo situado na metade do intervalo;

e) gerar regras difusas a partir dos dados fornecidos: determina-se os
niveis das diferentes regides e pondera-se para que a soma dos
niveis seja 1, como a premissa é que nenhuma das variaveis de
entrada sejam idénticas, entdo fez-se uso do operador AND e
posteriormente as regras sao criadas;

f) atribuir um nivel em cada uma das regras geradas sob o propésito
de resolver conflitos entre as regras geradas: os conflitos ocorrem
em razao de que cada par de dados gera uma regra e ha muitos
pares de dados, e portanto muitas regras sdo geradas admitindo-se

a possibilidade que mesmos antecedentes resultem consequentes
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diferentes, entdo criaram-se niveis entre as regras e sera escolhida
a regra com maior nivel, resolvendo o conflito por eliminagdo das
regras que nao possuem o maior nivel;

g) criar uma base de regras difusas combinadas entre si baseada em
ambas regras geradas e regras linguisticas de especialistas
humanos: analogamente a etapa anterior, a base de regras
combinadas também recebe um nivel e conflitos s&o resolvidos
elegendo-se a regra que tem o maior nivel.

h) determinar um mapeamento do espago de entradas para o espago
de saidas baseado na base de regras conjunta usando um
procedimento de defuzzificacdo: a defuzzificagdo ocorre pelo

método do centréide (COG) na determinagéo da saida.

Estabelecidas as cinco etapas, resta evidente que este método é simples e
rapido para ser implementado, e por ndo requerer treinamento se sobressai a
técnica de rede neural. Ainda, esta técnica pode ser expandida para multiplas
variaveis de entrada. Notou-se capacidade de generalizagdo, entdo novas entradas
conduzem a predi¢des de saidas com éxito.

Um ponto que merece destaque é que esta técnica ndo precisa de um
modelo matematico, que o sistema aprende por exemplos e regras especializadas,
entdo o mapeamento de regras pode ser atualizado em tempo real quando novos
exemplos estao disponiveis, tornando o sistema adaptativo.

Os autores destacam que o sistema baseado nesta técnica funcionara
corretamente se houver uma base de regras que seja completa, ou seja, uma base
de regras em que seja possivel criar regras para todas as combinagdes entre as
variaveis dependentes.

Concluiu-se que o mapeamento de regras € capaz de aproximar qualquer
funcao continua real num conjunto compacto que traz resultados com precisao. Fez-
se um teste sob o experimento de controlar as manobras de um veiculo,
comparando-se o desempenho de um controlador que faz uso desta técnica com um
controlador de rede neural artificial e com um controlador difuso com poucas regras
e o controlador que usa esta técnica apresentou um desempenho melhor que os
outros dois. Testou-se também o poder de predi¢do numa série temporal (Mackey-

Glass chaotic time series), entao esta técnica (denominada neste trabalho por WM,



55

iniciais dos autores) foi comparada com um preditor que usa redes neurais artificiais
e novamente esta técnica (WM) apresentou melhor desempenho. Esta constatacdo
se deu por meio da observagdo da acuracia através da plotagem dos pregos
preditos e os precos de teste, entdo quando a curva gerada com os dados de
predicdo se afasta da curva gerada pelos dados de teste, tem-se uma menor

acuracia.

3.5 AVALIACAO DE IMOVEIS URBANOS COM UTILIZAGCAO DE SISTEMAS
NEBULOSOS (REDES NEURO-FUZZY) E REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

O artigo intitulado Avaliagao de imdveis urbanos com utilizagao de sistemas
nebulosos (redes neuro-fuzzy) e redes neurais artificiais, de autoria de Pelli (2004)
tem como objetivo principal desenvolver trés metodologias para estimag¢ao do valor
de mercado de iméveis, sendo elas a rede neuro-fuzzy (no caso o autor usou a
técnica ANFIS) e duas alternativas com redes neurais artificiais (ANN), entdo se da a
comparagao com os estimadores dos minimos quadrados (MLR).

O trabalho elencou nove variaveis independentes, onde nota-se variaveis
quantitativas, proxy e qualitativas, havendo intervengdo na escala, sao elas: nivel,
setor, total de vagas, area coberta, numero de dormitérios, numero de sanitarios,
equipamentos, padrao de acabamento, estado de conservacédo e valor unitario do
imével, esta ultima como variavel dependente.

Neste artigo, Pelli (2004) fez uso de 172 (cento e setenta e dois)
apartamentos situados em Belo Horizonte (MG), onde 22 (vinte e dois) elementos
foram destacados da amostra para servir de teste dos modelos matematicos. O
autor explica que o maior esforgo para o treinamento da rede neural se deu na
coleta e pré-processamento dos dados. Antes do processamento, houveram
procedimentos de normalizagcdo dos dados de entradas, entdo para facilitar a
convergéncia durante o treinamento. Segundo o autor, € necessario que os dados
da entrada e da saida sejam normalizados de maneira a se situarem entre 0 e 1 por
requisito da fungcdo sigmdide, usada no treinamento de redes neurais. Buscando
convergéncia, os valores da entrada e da saida eleitos ficaram sendo somente

aqueles cujos elementos situavam-se entre 0,2 e 0,8, uma vez que a funcao
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sigmoide tende a infinito para 0 e 1. Existem meios de normalizar os dados forgando
que estes se situem entre 0,2 e 0,8. Em seguida se deu a desnormalizagéo.

E importante destacar que na técnica ANN multicamadas com aprendizado
supervisionado fez-se uso do sistema retro propagacao do erro, onde ha duas ou
mais camadas de neurbnios de processamento. Para o treinamento dos dados,
utilizaram-se as estruturas de redes neurais multi-camadas (com 19 neurdnios na
camada escondida, sendo do tipo retro propagacao do erro e treinada por meio de
aprendizado supervisionado) e de parallel layer perceptron (nesta estrutura o
numero de neurdnios para a camada escondida € 4, por sua estrutura nao linear
com minimizagdo do erro pela técnica do gradiente e estrutura linear com minimos
quadrados para minimizar o erro, sendo esta também do tipo retro propagacédo do
erro).

Quanto ao processo de treinamento das redes, os conjuntos de treinamento
e de validagao foram representados pelo valor de venda por metro quadrado do
imoével. O autor adverte que residuos significantes podem surgir em aproximacoes
lineares para estes conjuntos e assim ao avaliar um imoével, as estimativas podem
resultar erradas quanto ao seu valor.

Para a rede ANFIS o treinamento se deu em 500 épocas e taxa de
aprendizado 0,1 e a base de regras foi composta por cinco regras. Houve a
normalizacdo dos dados de entrada e de saida antes do processamento da rede.
Para o treinamento fez-se uso de 150 elementos.

Para evitar o overfitting (sobreajuste), fez-se uso do método cross-validation.

Finalmente, Pelli conclui da comparacéo entre os métodos que a alternativa
com uso da ANN multicamadas foi aquela que mais se aproximou dos valores de
mercado em imoveis urbanos. Quanto ao poder de predigdo dos modelos, todos os
modelos obtiveram éxito na predi¢do dos valores de mercado selecionados (aqueles

22 elementos destacados da amostra) para a validagéo.
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3.6 AVALIACAO DE IMOVEIS URBANOS COM UTILIZACAO DA LOGICA
DIFUSA

A dissertacido intitulada Avaliagdo de imdveis urbanos com utilizacdo da
l6gica difusa, de autoria de Santello (2004) tem como objetivo principal desenvolver
um método e também um modelo de apoio decisério aplicavel a avaliagao de
iméveis urbanos. Desta maneira se torna possivel a aquisicdo do conhecimento
sobre como as variaveis difusas podem impactar na composi¢ao dos valores dos
iméveis. Para tanto, critérios de referéncias por indicadores fisicos, sociais e
econdmicos, sdo agrupados e combinados em um dendograma hierarquico, de
maneira que por meio de uma arvore de decisao tem-se nos cujas operagdes ldgicas
se dao por meio do uso de sistemas difusos. Com o0 modelo proposto, os indicadores
de qualidade de construcdo, de localizagdo e do mercado foram ordenados e
combinados, sendo agregados em blocos de regras num dendograma tipo top down
induction of decision trees, que operam conforme as regras de operagdes basicas da
l6gica difusa. Finalmente, o autor faz uso de um modelo que é aplicado na avaliagcao
de um apartamento.

Quanto as regras de produgéo, estas sdo usualmente compostas pela parte
SE e pela parte ENTAO. O autor aplicou o modelo de inferéncia difuso de Mamdani,
com fungdes de pertinéncia do tipo triangular e trapezoidal (nos limites inferior e
superior) dos graficos. Neste modelo, recebe-se um numero escalar, que é
convertido para um numero difuso (generalizagéo), passa-se por uma maquina de
inferéncia, que se comunica com um banco de dados e devolve um numero difuso,
que é convertido para escalar (defuzzificagdo). Na defuzzificacdo, Santello (2004)
observa que o método MEAN.MAX (média dos maximos) apresentou a melhor
solucao plausivel quando comparado com os métodos COG e WAM. O autor utilizou
como indicadores os acessos, cenario, conservagao do apartamento e do prédio,
despesas, insolagao, infraestrutura, facilidades nas proximidades do lote, ocupagao
e outras.

Neste trabalho as regras foram organizadas e confinadas em grupos e
posteriormente o modelo proposto foi disposto em arvore de decisdo. As diversas
caracteristicas do modelo foram processadas com auxilio do programa fuzzyTECH
®. Obteve-se o resultado (variavel dependente do preco unitario) e a analise de

verificagao da sensibilidade para cada indicador foi realizada isoladamente.
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Santello (2004) conclui elencando seu trabalho como um diagnostico de
qualidade do imovel em estudo e expde fatores que limitaram sua aplicacdo, onde
nem sempre os indicadores de mercado existem no modelo. Ainda, o uso do
programa fuzzyTECH ® seria um complicador pela questdo do custo, por ser um

produto importado.

3.7 APLICAGCAO DO MODELO DE REGRESSAO DIFUSA PARA PREDIGAO DE
VALORES IMOBILIARIOS

O artigo intitulado Aplicagao de modelo de regresséao difusa para predicao de
precos imobiliarios (Application of fuzzy regression model for real state price
prediction), de autoria de Sarip et al (2016) tem como objetivo principal propor um
modelo baseado em regressdo de minimos quadrados difusos (FLSR) para prever
os valores dos imoveis, visando identificar o desempenho da técnica sob este
escopo. Um estudo comparativo abrangente em termos de precisdo de predi¢céao e
complexidade computacional entre as técnicas de ANN, ANFIS e FLSR foi realizado.
Os autores iniciam explicando que o método direto de comparacido de dados de
mercado por inferéncia estatistica parte do pressuposto que existe uma relacao
direta entre o imével que se deseja inferir o valor e os pregos praticados no mercado
imobiliario.

Sarip et al (2016) alertam que muitas vezes faz-se uso de novas abordagens
visando avaliagdes rapidas sem tanto compromisso com a qualidade. Sarip et al
(2016) explicam ainda que a técnica MLR tem sido largamente utilizada apesar de
suas limitagcbes ao lidar com conjuntos de dados que contém outliers, néo
linearidade e nao normalidade e que estes desafios podem ser enfrentados com o
uso de outras técnicas, como FIS, TSK e ANN.

Segundo Limsombunchai (2004, apud Sarip et al, 2006, p. 2), é possivel
explorar as correlagdes entre as variaveis independentes que explicam o valor de
mercado de um imdvel e quantificar a contribuicdes de cada fator para o valor no
setor imobiliario usando a técnica ANN com back-propagation disposta em duas
camadas ocultas. Com base nessas informacdes, o impacto dos fatores de precos e
a relagao entre o preco da propriedade e cada um dos fatores ¢é obtido.
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Segundo Sarip et al (2016) as abordagens por logica difusa tém destaque
em situacdes onde a base de dados contém valores linguisticos ou variaveis obtidas
por meio de questionarios. Os autores continuam estabelecendo que a formagao dos
conjuntos difusos e da base de regras € um desafio que consome muito tempo e
depende do conhecimento de um especialista humano, razao pela qual uma boa
alternativa € deixar esta tarefa para ser resolvida com apoio das ANN, sendo esta a
técnica ANFIS.

Conforme constatado por Zurada et al (2006, apud Sarip et al, 2006, p. 2),
que realizaram uma comparagado entre quatro técnicas (ou seja, MLR, ANN,
raciocinio baseado em memoria e logica difusa) para estimar o valor da casa,
destacou-se que nenhum desses métodos foi capaz de superar a capacidade de
estimativa de MLR, embora cada método fosse bom o suficiente para servir como
complemento da técnica MLR. No entanto, seu estudo destacou a forca potencial
desses outros métodos para melhorar a previsao de pregcos de venda onde os dados
quantificaveis sao menores.

Sarip et al (2016) objetivaram identificar o desempenho da previsao de valor
da abordagem de logica difusa no contexto da avaliacdo de imoveis. Para tanto,
propuseram um modelo ANN e outros dois modelos fuzzy preditivos para estimar o
valor da propriedade, a saber, ANFIS e FLSR.

Quanto a aplicagédo da técnica ANFIS, esta se baseia no sistema de
inferéncia difuso tipo Sugeno, com regras. A camada de entrada contém nds das
variaveis de entrada representando as oito caracteristicas da propriedade avaliada,
a camada 1 contém as fungdes de pertinéncia dos conjuntos difusos associados a
cada variavel de entrada, a camada 2 inclui os pesos das regras. Entdo, a forga de
ativacado de cada regra € calculada pelo produto dos graus de pertinéncia em sua
parte antecedente disponivel na camada anterior. Portanto, o nimero de nds nessa
camada ¢é idéntico ao numero de regras; a camada 3 realiza a normalizagdo sobre
0s pesos resultantes da camada anterior; a camada 4 consiste em nos
representando funcgdes lineares, cujos coeficientes sao ajustados pelo algoritmo dos
minimos quadrados. Finalmente, os autores destacam que a camada de saida
produz um valor que € a soma ponderada das funcdes lineares das camadas
anteriores. O processo de treinamento inclui duas passagens, a saber, o passe para
frente e o0 passo para tras, respectivamente. Durante o passo para frente, os

parametros antecedentes sao fixos e os parametros consequentes sdo estimados
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usando o algoritmo dos minimos quadrados, uma vez que eles sdo linearmente
relacionados a saida. Enquanto isso, durante o passo para tras, os parametros
consequentes sao fixos e os parametros antecedentes sao otimamente estimados
pelo algoritmo de gradiente descendente.

Para controlar a potencial proliferacdo de regras resultantes do grande
numero de entradas, a técnica de clustering subtrativo foi empregada para otimizar a
selecao de regras e os valores dos parametros iniciais com base no conjunto de
dados de treinamento fornecido.

O que ha de mais relevante neste trabalho € o uso de numeros difusos
triangulares para representar os parametros difusos denotados por . Adentrando
neste escopo, os autores esclarecem que para computar a distancia entre dois
numeros difusos triangulares, A1 e A2, foi usada uma métrica de distancia
conhecida por distancia Diamond, adaptada.

O conjunto de dados deste estudo foi extraido de um registro de vendas de
352 propriedades no Distrito de Petaling, em Kuala Lumpur (capital da Malasia),
restando 348 dados sem outliers.

Os autores elencaram oito variaveis, sendo cinco quantitativas (area do
terreno, area construida, numero de quartos, numero de banheiros e idade da
construcédo) e trés qualitativas (estado de conservacédo, qualidade da mobilia e
localizacdo), que foram convertidas para valores numéricos para fins de calculo
estatistico.

Em termos gerais, dentre as técnicas inovadoras consagradas tem-se a ANN
e o FIS e o desafio foi combinar os métodos, ja ha algumas (poucas) publicagbes
neste sentido, de onde originou-se o ANFIS.

Os autores destacaram que quando comparado ao processamento da
técnica ANFIS, o FLSR tem menor custo computacional e modela melhor a relagao
funcional entre variaveis dependentes e independentes.

Para coletar os resultados do modelo de simulagcao ANFIS, foi usada a
ferramenta Matlab Fuzzy Logic Toolbox e, como houveram muitos inputs, néo foi
possivel constituir uma base de regras com grande aderéncia a todas as possiveis
permutacdes (em razdo dos valores espurios).

O processo de treinamento foi dividido em duas partes, sendo 90% para

treinamento e 10% para teste. Houve o controle de erros e descarte de residuos.



61

Quanto ao FLSR, os resultados da simulagdo seguiram sob a pretenséo de
determinar os valores 6timos para os parametros beta que minimizam a soma dos
quadrados dos erros, foram usadas 27 equag¢des com 27 variaveis (estas sao os

coeficientes de cada um dos oito parametros estudados).

Figura 10 - Comparativo entre as técnicas, propor¢des para treinamento e métrica
MAE

275000

250000

225000
200000

175000
150000 B MAE (%90 for training)
125000 B MAE (%75 for training)
100000 MAE (%85 for training)
75000
50000

25000

0

ANN ANFIS FLSR
Fonte: Sarip et al (2016)

A observagao do grafico da figura 10 mostra que para um maior percentual
de treinamento (maior a tendéncia em convergir para o valor correto), comparando
as técnicas, a FLSR convergiu com uma quantidade de dados muito menor quando
comparada com as técnicas ANFIS e ANN. A anadlise dos autores revela que o
meétodo FLSR supera tanto a ANFIS quanto a ANN.

Ainda, é valido ressaltar que a abordagem difusa baseada em regressao
prevé os precos dos imoOveis com maior precisdo em comparagdo com ANN e
ANFIS.

Segundo os autores a unica etapa do desenvolvimento do FLSR que causou
alto custo computacional foi o processamento do sistema linear de equagdes, que
tem complexidade quadratica conforme o numero de variaveis input. Mesmo assim,
a complexidade computacional do FLSR é menor que a complexidade dos outros
dois (ANFIS e ANN).

Notou-se que a técnica ANN com back-propagation tem complexidade
cubica. Consequentemente, a ANFIS também, por usar ANN. Os resultados obtidos

foram submetidos as métricas RMSE (para o treinamento dos modelos ANN e
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hibrido ANN com ANFIS) e a andlise final se deu pela métrica MAE, cuja
interpretacao indicou que a FLSR pode efetivamente prever os pregos dos imoveis.

Concluindo, pode-se afirmar que o desempenho superior da técnica FLSR
ora proposta se mostra promissora para a valoragado imobiliaria. O fato de que tal
desempenho € alcangado em um tamanho de amostra relativamente pequeno
ressalta ainda mais o potencial.

Obviamente, os autores advertem que torna-se temerario basear o resultado
num unico modelo e ressaltam que a aplicagado da técnica FLSR na area imobiliaria
€ relativamente mais recente que outras técnicas de aprendizado de maquina, entao

mais estudos podem ser necessarios.

3.8 APLICACAO DE LOGICA FUZZY NA ELABORACAO DE PLANTA DE
VALORES GENERICOS

A dissertacgao intitulada Aplicagéo de légica fuzzy na elaboragao de planta de
valores genéricos, de autoria de Malaman (2014) tem como objetivo principal propor
a utilizacdo da logica difusa para avaliar imoveis e assim gerar uma planta de
valores genéricos. Para validar o modelo gerado por légica difusa (FIS), faz-se a
comparagao com a técnica MLR, e conclui-se que a técnica FIS pode substituir ou
complementar a técnica MLR. O trabalho destaca que a determinacdo do valor
imobiliario de um imovel precisa considerar diversas variaveis, como a area, a idade
€ 0 padrao construtivo.

Quanto a escolha das fungdes de pertinéncia, a autora destaca que a
escolha nem sempre é 6bvia, e que as fungdes trapezoidais e triangulares sdo mais
intuitivas e este € o motivo pelo qual costumam ser mais usuais que as fungdes
gaussianas (estas dependem do valor médio e da dispersdo). Segundo Malaman
(2014), comumente os modelos FIS usam os métodos para defuzzificagcdo COG e
MEAN.MAX.

A aplicacdo da técnica proposta se deu no municipio de Alvares Machado
(SP) onde foi usado um conjunto de dados a partir de um trabalho anterior, com 71
elementos distribuidos em torno do municipio. Destes, 6 elementos foram
destacados para verificagdes, € o modelo foi treinado com 71 elementos (100% do

conjunto de dados). O estudo partiu de nove variaveis independentes (area do
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terreno, distédncia ao centro, frente, distancia a via principal, topografia, padréo
construtivo, zona comercial, e as coordenadas UTM X e Y) para explicar a variavel
dependente chamada de valor unitario da testada corrigida. O modelo MLR foi
gerado tendo por ferramenta o software Minitab versao 14. Diversos modelos foram
realizados e escolheu-se por um modelo com as variaveis independentes distancia
ao centro, topografia, padrdo construtivo, zona comercial e as coordenadas UTM X e
Y, que apresentou r? ajustado 87,2% num modelo que apresentou o menor RMSE
(comparando com os outros modelos).

Posteriormente a autora usou as mesmas variaveis independentes para
compor um modelo por meio da técnica FIS, obtido pela ferramenta Fuzzy Logical
Toolbox do Matlab versdo 5.3. Definidas as fungbes de pertinéncia, foram
elaboradas 69 regras ao invés de 1080 regras (advindas das combinagdes entre as
funcdes de pertinéncia), justificado pelo fato de haver poucos elementos. Usando a
defuzzificagdo tipo COG, todos os pontos do conjunto de dados foram preditos para
efeito de comparacdo com os pontos do conjunto de dados segundo a métrica
RMSE.

O trabalho passou para a etapa final, onde os valores serviram para a
criacdo de um modelo de superficie, que da base a planta de valores genéricos

proposta nos objetivos da autora.
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QUADRO COMPARATIVO ENTRE OS TRABALHOS CORRELATOS
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O quadro 1 traz uma breve comparagéao entre os trabalhos correlatos que foram anteriormente descritos .

Autor/ano

Quadro 1 - comparativo entre os trabalhos correlatos
Local, tamanho do conjunto de dados, variaveis usadas

Técnicas

Métricas

Desempenho

Observacgoes

320 imoveis situados em 8 bairros da regido metropolitana da
cidade de Konya (Turquia). Variaveis: valor de mercado x area,
idade, condigdes de acesso, propriedades fisicas e localizagao.
Atingiu MAPE 75,32% e r? igual a 69,21%

1.460 iméveis (80% treino x 20% teste) situados em 4 bairros da
cidade de Pune (india). Variaveis: valor de mercado x area, idade,
condigdes de acesso, propriedades fisicas e localiza¢do. O bairro 3
atingiu MAPE 4,85% e 12 de 29,05% na logica difusa, enquanto
que para ANFIS obteve-se MAPE 24,86% e 1> de 10,19%

134 imo6veis (45% treino x 55% teste) situados numa localidade da
Polonia. Variaveis: propor¢ao do valor da propriedade sendo
avaliada em relagdo ao valor daquela representativa x distancia ao
centro, frente, area, infraestrutura da localidade, infraestrutura do
imovel, posi¢do, vizinhanga, acesso ao transporte publico. Os
melhores resultados ocorreram por volta de 500 geragdes.

por ser um trabalho de deducdo de uma técnica, ndo se aplicou a
um conjunto de dados, mas validou seus resultados por meio de
um controlador de manobras de veiculos e de uma série temporal

172 apartamentos (87% treino x 13% teste) situados em Belo
Horizonte (MG). Variaveis: valor unitario x nivel, setor, total de
vagas, area coberta, n dormitérios, n bwc, equipamentos, padrdo
acab., estado de conservacao

apartamentos (ndo especificou quantos) situados em Florianopolis
(SC), sem dividir entre treino x teste. Nos da arvore: indicadores
fisicos, sociais e econdmicos, dispostos em dendograma

FIS, ANFIS

FIS, ANFIS

FIS, TSK

FIS, ANN

MLR, ANN,
ANFIS

FIS em arvore
de decisdo

> e MAPE

> e MAPE

MAPE

Observ.
grafica da
acuracia

RMSE

Sem
meétrica

Ajuste usando FIS
resultou melhor que
ANFIS

FIS apresentou
bons resultados
para muitos dados e
péssimos resultados
para poucos dados

Ambos modelos
atingiram o fitness
aceitavel, mas pode
melhorar se
eliminar os outliers

a  técnica  FIS
apresentou um
desempenho melhor
que a técnica ANN
todas as técnicas
tiveram  resultado
satisfatorio, ANN
superou 0s outros
MEAN.MAX
melhor quando
comparado com o0s
COG e WAM

FIS modelado com fung¢des
triangulares e trapezoidais

nas bordas, 85 regras
usando AND,
defuzzificagao COG

FIS modelado com fung¢des
triangulares, nao

especificou a quantidade de
regras, usou AND

A base de regras foi
treinada com AG. FIS
modelado com fungdes
triangulares e trapezoidais
nas bordas, defuzzificacao
COG. TSK com grau zero.
A base de regras para a

técnica FIS foi obtida
automaticamente
ANN  multicamadas e

sistema de retro propagacdo
do erro

FIS foi usado para calibrar
cada um dos nds da arvore
hierarquica de decisao



Autor/ano Técnicas

Local, tamanho do conjunto de dados, variaveis usadas

348 imoveis (90% treino x 10% teste) situados em Kuala Lumpur

(Malasia). Variaveis: valor do imdvel x area do terreno, area Hibrido ANN

construida, nimero de quartos, namero de banheiros e idade da para

construgdo. Para o ANFIS, MAE resultou 187,35; para FLSR clusterizar a

resultou 183,35 e para ANN resultou 211,58. entrada
ANFIS, ANN,
FLSR

71 elementos (todos usados no treino) situados em Alvares MLR, FIS

Machado (SP). Varidveis: valor unitario da testada corrigida x
distancia ao centro, topografia, padrdo construtivo, zona comercial
¢ as coordenadas UTM X e Y. O modelo escolhido apresentou r?
de 66,02% e RMSE de R$ 79,48.
Fonte: elaborado pelo autor (2023)

Métricas

RMSE,
MAE

2, RMSE

Desempenho
Os melhores
resultados  foram
observados na
técnica FLSR,
seguido por ANFIS
e por ANN

FIS pode substituir
ou complementar
MLR

65

Observagoes

FLSR  converge  mais
rapidamente e com uma
quantidade menor de dados

FIS modelado com fung¢des
triangulares e trapezoidais

nas bordas, 69 regras
usando AND,
defuzzificagao COG
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3.10 COMPARACAO E DISCUSSAO DOS TRABALHOS CORRELATOS

Ao longo da leitura dos trabalhos, todos eles bastante similares ao estudo
proposto, nota-se maior aderéncia com os trabalhos de Yalpir e Ozkan (2018), de
Kamire et al (2021) e de Wang e Mendel (1992). As pesquisas trazem diversas
técnicas aplicaveis a avaliagdo imobiliaria, dentre elas MLR, ANN, FIS, TSK, e
ANFIS. Algumas técnicas hibridas também foram propostas. Desta maneira, o
estudo proposto neste trabalho se torna relevante por comparar diversas técnicas,
notadamente MLR, FIS, TSK e ANFIS.

O trabalho de Yalpir e Ozkan (2018) modelou fungdes triangulares e
trapezoidais para a abordagem difusa, sendo uma evidéncia para sua aplicagdo nas
técnicas FIS e TSK. Destaca-se desde ja que a técnica ANFIS utiliza
obrigatoriamente fungcdo gaussiana, n&o cabendo consideragbes sobre a
possibilidade de emprego de outros tipos de fungdes.

Quanto ao operador para a base de regras, todos os trabalhos que
divulgaram qual operador foi usado fizeram uso do operador AND.

Quanto as métricas, Krél et al (2007) e Yalpir e Ozkan (2018) usaram r? e
MAPE. Ja Sarip et al (2016), autores do trabalho que faz uso das variaveis mais
assemelhadas as deste estudo, usaram RMSE e MAE, entdo € razoavel fazer uso
de mais de uma métrica e escolher as principais dentre estas elencadas.

Em especial, o trabalho de Krdl et al (2007), que estuda FIS e TSK
apresenta um conjunto de dados com 134 elementos, na mesma ordem de grandeza
do conjunto de dados deste trabalho. Como o trabalho de Krdl et al (2007) faz a
divisdo entre dados de treino x teste em proporgao 45% treino x 55% teste, sugere-
se que uma distribuicdo assemelhada possa ser aplicavel aos métodos FIS e TSK.
Considerando que o método ANFIS é uma particularidade do método TSK, em que o
treinamento das regras e das fungdes polinomiais é automatizado, resta a evidéncia
que esta proporgao pode trazer bons resultados.

O trabalho de Wang e Mendel (1992) traz uma automatizagao da criagao dos
conjuntos difusos e também da base de regras, com resultados j4 comprovados e
ampla aplicagdo no meio técnico. Como sua concepgao usa o operador AND e
fungdes triangulares e trapezoidais, esta alinhado as outras pesquisas e sua
aplicacao se faz fundamental na técnica FIS deste trabalho.
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4METODOLOGIA

O estudo inicia com uma revisédo bibliografica das principais técnicas para
avaliacao de imoveis, incluindo a avaliagdo mercadoldgica por inferéncia estatistica
usando Regressao Linear Multipla (Multiple Linear Regression | MLR), e outras
técnicas como Sistema de Inferéncia Difusos de Mamdani (Fuzzy Inference Systems
/ FIS), Sistema de Inferéncia Difuso de Takagi-Sugeno-Kang (Takagi-Sugeno-Kang
Inference Systems | TSK) e Sistemas de Inferéncia Difusos Neuroadaptativos
(Adaptative Neuro Fuzzy Inference System | ANFIS). Em seguida alguns modelos
sdo recalibrados usando a base amostral depois de aplicada a Subamostragem da
Classe Majoritaria (Majority Class Undersampling Technique | undersampling) sob a
expectativa de melhorar o conjunto de dados.

Estando consolidada a revisdo bibliografica e a analise do estado da arte,
coletam-se os elementos para compor uma base amostral de imoveis do tipo
apartamento na regido do Bairro Trindade, em Floriandpolis (SC). Esta base
amostral (conjunto de dados) permite a avaliagao imobiliaria para determinar o valor
de avaliagdo mercadolégica dos imoveis, ocorrendo por meio de cdodigos em
linguagem de programacado R usando pacotes (libraries) de uso ja difundido neste
meio técnico.

Em relagdo a terminologia, existem duas correntes principais no meio
técnico, sendo aqueles que consideram as alternativas MLR, FIS, TSK e ANFIS
como modelos e aqueles que as rotulam como técnicas. Ambas as abordagens séo
amplamente aceitas. Neste trabalho, optou-se por adotar a denominagado por
técnica. Além disso, as equacbes e modelos gerados foram simplesmente
chamados de modelos. Isso implica que, na perspectiva deste trabalho, o
desenvolvimento de um modelo € uma solugdo para um problema especifico,
fazendo uso de uma técnica de inteligéncia computacional para a obtengcdo de um
modelo.

A metodologia adotada nesta pesquisa consiste na utilizacdo de técnicas de
l6gica difusa para criar modelos com objetivo de avaliar apartamentos no Bairro
Trindade em Floriandpolis (SC), para que comparando com técnicas convencionais
seja evidenciada a validade de sua aplicagao.

A comparagao da qualidade dos modelos se da por meio da analise das

métricas, sob o intuito de determinar qual das técnicas apresentou o modelo com o
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melhor desempenho. Para compor os modelos foi utilizado um conjunto de dados
coletado em margo/2023 com 132 elementos (base_trindade_mar23.csv), que
contém as informacgdes sobre os elementos da base amostral, tais como preco de
oferta, area privativa, coordenadas de localizagdo, numero de dormitérios, numero
de suites, numero de banheiros, numero de vagas, padrao de acabamento e idade.
Para a realizagao dos procedimentos deste trabalho, foi utilizado o software
R, planilha eletrénica online (google sheets), sendo que os scripts constam no link

disponivel no Anexo B deste trabalho.

41 OBTENGAO DO CONJUNTO DE DADOS

As fontes de dados utilizadas sao sites de vendas de apartamentos. A coleta
se deu manualmente, em razdo que um procedimento de webscrapping demandaria
autorizagdes (nem todo site de anuncios em seu robots.txt permite webscrapping) e
ainda, ndo necessariamente os dados estardo na mesma estrutura entre um site e
outro. Outro problema que impossibilitou a amostragem automatizada foi que
algumas variaveis sao subjetivas, como a area, entdo um anunciante usa a area
total e outro usa a area privativa, um anunciante inclui a vaga de garagem na area e
outro ndo. A prépria norma que traz disposi¢cbes para condominios (NBR 12.721 /
2006) admite ambas possibilidades.

Quanto aos empreendimentos com vagas rotativas, como existe a
possibilidade da guarda de um unico veiculo automotor a proporgdo de cada
apartamento, como ha monitoramento por servigo de portaria para garantir este
pressuposto e como estatisticamente ndo se registram falta de local para guarda,
considerou-se uma unica vaga na variavel vaga. Apartamentos situados em
empreendimentos com menos de um ano, considerou-se 1, porque 7 meses em
diante se arredonda para 1 ano. Isto evita problema de indeterminacido em estudos
de variaveis, onde a idade pode ser transformada usando a fungao inversa, visto que
se espera que apartamentos com mais idade tenham menor valor unitario e menor
valor (estas sao as duas possibilidades para variavel dependente).

A definicdo das variaveis de interesse parte do estabelecimento da variavel
resposta, também chamada de variavel dependente ou variavel explicativa.

Em seguida, é realizada uma analise sobre quais variaveis independentes

sao relevantes para explicar a variacdo da variavel dependente. Nesta etapa entra a
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experiéncia do avaliador, sob a d6tica de corretamente escolher as variaveis. Um erro
nesta etapa compromete as etapas seguintes, sob a ética de resultar num conjunto
de dados com dados faltantes ou um conjunto de dados que so6 tera utilidade se o
avaliador retornar a campo para coletar informagdes sobre variaveis nao inclusas
inicialmente no modelo. A NBR 14.653-2 (2011) estabelece meios para definir o
planejamento da pesquisa.

Quanto a preparacéo dos dados, a propria atividade de coleta da maneira
como fora prevista jd conduz a um conjunto de dados com resultados dados
preparados (sem dados faltantes, sem duplicados e sem valores invalidos).

A analise exploratoria dos dados foi iniciada pelo comando str() que mostra a
estrutura dos dados, de imediato foi necessario remover R$ seguido de espaco,
converter variaveis categéricas quantitativas para fator e remover variaveis nao
utilizadas.

A variavel dependente (precgo unitario) foi criada no dataframe.

O grafico de dispersdao mostrou existir pontos distantes dos demais, a
investigacdo mostrou que se tratava de duas coberturas, ou seja, iméveis com
tipologia diferente que foram excluidos do conjunto de dados. A Figura 11 mostra o
ocorrido.

Figura 11 - Gréfico de dispersao
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Fonte: elaborado pelo autor (2023)

Aplicando a fungdo summary nos dados pode-se buscar por discrepancias
nos valores minimo e maximo e pela média e mediana, ter uma ideia da

concentracédo dos dados.
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O histograma de frequéncia da Figura 12 mostra haver uma concentragéo
grande de elementos por volta de R$ 7.000 / m? e indica a necessidade da aplicagao

de um procedimento de undersampling.

Figura 12 — Histograma de frequéncias
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Fonte: elaborado pelo autor (2023)

A funcdo boxplot identificou haver elementos outliers e também a
distribuicdo irregular do conjunto de dados.

A matriz de correlacado faz parte da analise exploratéria e sera mostrada no
capitulo de aplicagao do método.

Nesta etapa de obtengcdo do conjunto de dados inclui-se a analise
exploratoria dos dados. Assim, fazendo uso de técnicas estatisticas e de técnicas de
visualizacdo identificou-se a correlagdo entre as variaveis, a expectativa de
crescimento, a eliminacdo de dados duplicados, a presenca de outliers, os
agrupamentos (distribuicdo dos dados).

Depois de obtidos, os dados sdo planilhados e o conjunto de dados
resultante é salvo em formato CSV, facilitando a entrada de dados na linguagem R.

A figura 13 mostra a distribuicdo espacial dos elementos que compde o

conjunto de dados.
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igura 13 - Distribuicdo dos elementos do conjunto de dados (via Google Earth)
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4.2 APLICAGAO DAS TECNICAS DE IC NA AVALIAGAO IMOBILIARIA

Nesta segado, descreve-se para cada técnica os procedimentos adotados
para atingir os resultados e os critérios usados na avaliagdo dos resultados.

Sob o intuito de tornar os resultados reproduziveis, definiu-se um numero
inicial (semente) para o mecanismo de geracdo de numeros aleatorios, nota-se pelo
comando set.seed(123), pratica comum em scripts para analise de dados. Isto &
importante porque as fungbes de divisdo entre treino x teste e outras fungbes que
envolvem amostragem (como a fungcdo sample, por exemplo), e a calibragdo da
técnica ANFIS permitirdo que outros usuarios atinjam os mesmos resultados.

Os trabalhos correlatos trouxeram diversas proporgdes de treino x teste:

a) a proporgao 80% x 20% conduziu a bons resultados na pesquisa de
Kamire et al (2021), entéao fez-se 70% x 30% , 75% x 25%, 80% x
20% e 85% x 15%, analisando-se as métricas de cada resultado
com vistas a estabelecer como modelo escolhido aquele que
apresentar as melhores técnicas;

b) a proporgao 90% x 10% utilizada na pesquisa de Sarip et al (2016) e
a proporgao de 87% x 13% de Pelli (2004) sado inaplicaveis a este
trabalho, por uma questao de limitagdo de dados, de onde a baixa
quantidade de dados restantes para teste afetara o calculo das
meétricas;

c) a proporgao de 45% x 55% praticada por Krél et al (2007) parece
razoavel e sera utilizada em situagdes bastante especificas,
conforme sera relatado oportunamente.

Este trabalho faz uso das propor¢des de Kamire et al (2021) para todas as
opgdes, exceto a abordagem com a técnica ANFIS que traz um comparativo sob a
otica da influéncia de undersampling e presenca de outliers no conjunto de dados,
entao preferiu-se praticar a proporcao de Krél et al (2007).

A criagao dos modelos ocorreu no pacote estatistico R, bastante usual para
estes tipos de procedimentos. Este pacote estatistico € performado com uma IDE
chamada R Studio. Ha diversos pacotes aplicaveis a logica difusa, optou-se pelo uso
do pacote gratuito frbs para executar a técnica ANFIS.

A aplicagao das técnicas é possivel por ser uma etapa seguinte a coleta e

preparacao dos dados. Através da aplicacdo das técnicas serdo gerados modelos
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cujos resultados serdo melhores se os dados forem bem coletados e forem
representativos do imével objeto da analise. Os dados sdo entdo repartidos entre
treino e teste, posteriormente os dados de teste sdo usados para calcular as
métricas. A analise das métricas é tida como determinante na escolha do modelo.

A figura 14 indica a sequéncia de procedimentos entre as técnicas.

Figura 14 - Fluxograma da sequéncia de aplicagao das técnicas
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Fonte: elaborado pelo autor (2023)

O modelo ¢é validado pelos resultados das métricas, depois de confrontadas
as quatro proporcdes de distribuigdes entre treino x teste (70% x 30%, 75% x 25%,
80% x 20% e 85% x 15%).
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4.2.1 Aplicacao da Regressao Linear Multipla (MLR)

O trabalho se inicia com a aplicagado da técnica MLR, conforme consta no
script MLR_model-ABR23.r. O conjunto de dados bruto é tratado, entdo variaveis
menos importantes sao excluidas, colunas que nédo servem para a analise de dados
(como o nome do condominio, o endereg¢o e o link do anuncio) sdo removidas, e
linhas com valores faltantes (NA) sdo removidas.

O estudo seguiu com as alternativas sem undersampling sob a finalidade
exploratoria, entdo bons modelos foram encontrados e melhorados através da
exclusdo de elementos outliers e selegao das variaveis independentes que melhor
explicam a variabilidade da variavel dependente por meio da métrica r? ajustado, que
resultou 88,32%.

Na aplicagéo da técnica MLR o conjunto de dados € modelado por meio de
transformacdes nas variaveis para melhor ajustar os dados. Nessa 6tica a variavel
distancia foi modelada com fungado inversa, a variavel prego unitario com fungao
logaritmica, exponencial, quadratica e as outras com funcgdes lineares, conforme o
crescimento da respectiva variavel independente com relagcdo a variavel
dependente. Diversas combinagdes precisam ser executadas, cabendo a inclusio
ou exclusdo de variaveis menos relevantes.

Comumente, ha meétodos para mais rapidamente convergir no melhor
modelo, como por exemplo:

a) testar todas as combinagdes possiveis: esta possibilidade traz
complicadores e € um tanto quanto desnecessaria, tendo em vista
as outras alternativas;

b) eliminacdo passo atras (backward elimination): conforme Diez et al
(2019), o modelo & formado com todas as potenciais variaveis
preditoras (variaveis independentes) e a cada ciclo, a variavel que
reduzir mais as estatisticas do modelo é eliminada (uma a uma), até
atingir um estado em que a exclusdo de variaveis independentes
nao melhora o modelo em termos de analise da métrica r? ajustado;

c) inclusdo passo a frente (forward elimination): conforme Diez et al
(2019), a estratégia € o oposto da estratégia backward elimination,
entdo o modelo €& constituido somente com a melhor variavel

independente e a cada ciclo as outras variaveis independentes séo
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incluidas somente se houver melhoria no modelo (também em
termos de analise da métrica r? ajustado);
d) outros, como a selegao passo-a-passo (stepwise) e técnicas usando

o AIC (Critério de informacéo de Akaike).

Quanto ao processamento do modelo, o método do gradiente descendente se
sobressai ao método de inversdo de matriz em termos de desempenho para
conjunto de dados com muitas variaveis independentes. Na linguagem de
programacao R pode ser escolhido qual método usar. Como a natureza desse tipo
de problema (avaliagao imobilidria de apartamentos no bairro Trindade) envolve um
conjunto de dados com poucas variaveis independentes, entdo pode ser usado o
método da inversao de matriz, que ocorre por meio da chamada da fungao Im(), que
faz parte do pacote padrédo da linguagem R. Caso fosse intengdo usar o método do
gradiente descendente, poderia-se chamar a fungdo glmnet() do pacote gimnet.

Calculado o modelo, faz-se a analise de aderéncia onde deve-se prestar
atencao no grafico de dispersdo que relaciona os valores observados e preditos,
com relagdo aos pontos que se distanciam da reta bissetriz. Nestes casos, convém
averiguar se o dado foi corretamente coletado ou se € um valor atipico.

Ao longo destas etapas deve-se encontrar o modelo ideal e, em paralelo,
sanear o conjunto de dados. Assim, quando o melhor modelo foi encontrado
conforme a métrica r* ajustado, os elementos saneados foram reinseridos e
reanalisados. Esta pratica garantiu o aumento do tamanho de elementos do conjunto
de dados e também um acréscimo no valor de r? ajustado.

Em suma, a analise se deu nas seguintes etapas:

a) recebimento da base amostral bruta e tratamento: houve a
conversao dos tipos, eliminacdo de partes textuais em meio aos
dados, de colunas desnecessarias e de dados atipicos;

b) obtengcdo do modelo inicial: atingir um primeiro modelo é relevante
para o entendimento das varidaveis desnecessarias e de elementos
outliers;

c) técnicas stepwise, backward e forward: esta etapa busca consolidar
as melhores combinagdes de variaveis para conduzir a um modelo

cujo formato permita a melhor explicacdo da variavel dependente
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testes com transformagdes de variaveis: partindo do grafico de
disperséo que relaciona as variaveis do conjunto de dados, observa-
se a tendéncia dos dados e a partir disso as transformacoes In X, ex,
1/x e X2 sdo postas em analise;

estudos com novos modelos: para que seja possivel analisar o
impacto de outras variaveis visando explicar o comportamento da
variavel dependente;

analise dos residuos padronizado: para eliminar outliers;
composi¢cdo das variaveis do modelo: é uma etapa final que
identifica quais variaveis melhor explicam o modelo;

reinsercao dos outliers: para nao penalizar os elementos que foram
excluidos em outros modelos;

correlacdo entre as variaveis e coeréncia do modelo: a analise da
correlacdo entre as variaveis através do coeficiente de Pearson
permite entender a tendéncia de crescimento ou decrescimento de
uma variavel em relagdo a variavel resposta, entdo o sinal do
coeficiente de cada variavel pode ser conferido, evitando modelos
inconsistentes;

abordagem treino x teste: visa a aplicagdo das métricas.

O diagrama de setas disposto na figura 15 estabelece a sequéncia utilizada.

Figura 15 — MLR: sequéncia empregada na abordagem
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Nos modelos (scripts iniciados em MLR_model-ABR23 70x30.r) fez-se uso
da variavel independente preco unitario, explicada pelas variaveis dependentes area
privativa, numero de vagas e padrao de acabamento. As variaveis padrao de
acabamento e numero de vagas foram modeladas como fator.

Quanto aos pressupostos basicos, notadamente aqueles citados no item A.2
da NBR 14.653-2 (2011), por se tratar de um modelo de regressao linear, cada
modelo teve a verificagcdo da micronumerosidade (em fungdo do numero minimo de
dados de mesma caracteristica), quanto ao equilibrio da amostra (com dados bem
distribuidos para cada variavel ao longo do intervalo amostral), modelos
homocedasticos (varidncia constante dos residuos), distribuigdo normal dos
residuos, residuos sem autocorrelagao, variaveis importantes (area privativa) inclusa
nos modelos, auséncia de multicolinearidade importante entre variaveis
independentes e auséncia de pontos influenciantes.

A normalidade dos residuos é verificada a partir da fungao nativa do pacote
estatistico R chamada de shapiro.test(), aplicada aos residuos do modelo, cujo p-
valor maior que 0,05 indica a aceitagao da hipétese nula que os residuos seguem a
distribuicdo normal. A aplicacdo do teste pode ser observada nos scripts dos
modelos MLR.

A analise do grafico de distédncia de Cook mostra que todos os elementos
estdo muito abaixo do limite 1,0, conforme orienta CETINKAYA-RUNDEL (2022),
entao conclui-se por ndo haver pontos influenciantes.

Ao conjunto de dados estabelecido aplicou-se a técnica undersampling,
resultando um conjunto de dados que, por apresentar um incremento no r? ajustado,

foi usado na formulagdo dos modelos segundo as distribuicdes treino x teste.

4.2.2 Aplicagao do Sistema de Inferéncia Difuso de Mamdani (FIS)

A modelagem parte do conjunto de dados saneado que foi resultado da
analise MLR. Dele séo extraidas as variaveis preco unitario, area privativa, numero
de vagas e padrdo de acabamento (os scripts sao aqueles iniciados
WM_model_MAI23_70.r). Ocorre o particionamento do conjunto de dados entre
treino e teste nas proporcdes aproximadas de 70% x 30%, 75% x 25%, 80% x 20% e
85% x 15%.
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A aplicagao da técnica FIS fez uso da funcéao frbs.learn com parametros para
aplicacdo do método proposto por Wang e Mendel (1992), onde o conjunto de dados
€ normalizado e para a quantidade de elementos deste conjunto de dados
resultaram quatro fungdes de pertinéncia por variavel (dadas por 2N+1 onde N é um
parametro que varia conforme o conjunto de dados, neste caso igual a 1,5), todas
elas modeladas com a fungcdo gaussiana. Cabe destacar que o artigo original de
Wang e Mendel (1992) traz a modelagem com fungdes triangulares (as bordas séo
fungdes trapezoidais), mas a biblioteca faz uso de fungdes gaussianas,
provavelmente para facilitar os calculos.

Do conjunto de dados as regras séo inferidas e é atribuido um grau a cada
regra, onde cada dado gera uma regra, todas com o operador AND. As regras sao
combinadas por importancia para fins de reduzir o numero de regras. A
defuzzificagdo ocorre pelo método do centrdide.

Quanto as fung¢des de pertinéncia, algumas regras gerais sao praticadas:

a) em geral os conjuntos fuzzy costumam ter sua intersecgao no ponto
de 0,5 de grau de pertinéncia, e o desalinhamento das intersegcdes
entre as fungbes deve ser evitado, exceto se houver alguma
explicagdo para o fenbmeno a partir do conjunto de dados. De
qualquer modo, causa estranheza um elemento ter um grau de
pertinéncia elevado a dois conjuntos ou ter um grau de pertinéncia
gue o torna pouco pertinente a dois conjuntos;

b) as bordas devem ser modeladas de maneira a evitar o erro de
reduzir o grau de pertinéncia ao conjunto quando na verdade
deveria aumentar. Desta maneira, as bordas devem ser formadas
por fungdes trapezoidais (em modelos cujas fungdes intermediarias
sdo triangulares) ou entdo se modelada com fungdo gaussiana (ou
sino-generalizada) devem ter o limite inferior com o valor maximo da
funcao gaussiana com grau de pertinéncia 1, consideracado analoga
se aplica ao limite superior;

c) via de regra, as fungbes intermediarias precisam estar bem
equilibradas para conjuntos de dados homogéneos;

d) como o numero de regras para a modelagem difusa cresce
exponencialmente de acordo com a quantidade de variaveis

independentes, € importante manter a menor quantidade possivel
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de classes, desde que coerente com a realidade do que esta sendo
estudado. Por esta razdo, parece razoavel observar a estatistica t
de cada variavel no modelo MLR para ter um palpite sobre a

necessidade (ou nao) de criar subintervalos nas classes.

O modelo ¢é validado pelos resultados das métricas, depois de confrontadas
as quatro proporgdes de distribuicbes entre treino x teste (70% x 30%, 75% x 25%,
80% x 20% e 85% x 15%).

4.2.3 Aplicagao do Sistema de Inferéncia Difuso de Takagi-Sugeno-Kang (TSK)

Como o trabalho partiu da técnica MLR, diversas alternativas ja haviam sido
rodadas e um estudo inicial ja eliminou diversos elementos discrepantes do conjunto
de dados, entdo o conjunto de dados ja estava sem outliers. Os scripts sdo aqueles
iniciados por sugeno_70x30.r. Os modelos TSK partem de regras onde cada regra
faz uso de uma equacgéao que € gerada por um subconjunto de dados, representando
uma clusterizagdo. Dessa maneira, considerando que o modelo TSK tem a
clusterizacdo embutida, seguiu-se com um conjunto de dados sem a aplicagdo da
técnica de undersampling. O critério para esta decisdo € que a separagao do
conjunto de dados em diversos subconjuntos tende a amenizar os efeitos do
conjunto de dados desbalanceado, n&o tornando relevante a aplicagdo do
procedimento de undersampling. Ainda, como diversas equagdes sao praticadas, a
reducao no numero de elementos é impactante, visto que equagdes formadas a
partir de conjuntos de dados com poucos elementos tendem ao subajuste.

Da observagao da dispersao das variaveis do conjunto de dados, as fungdes
de pertinéncia foram estabelecidas com fungdes triangulares, assim como também
fizeram os trabalhos de Yalpir e Ozkan (2018), Kamire et al (2021), Krdl et al (2007),
Wang e Mendel (1992) e Malaman (2014).

De fato, a literatura pesquisada sobre o tema (vide o capitulo de trabalhos
correlatos), todos os autores usaram fungbes de pertinéncia triangulares ou em
forma de sino.

As figuras 16, 17, 18 mostram a distribuicio em termos de grafico de

disperséo das variaveis area, idade e padrao, respectivamente dispostas no eixo y e
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a sequéncia no eixo x. As linhas auxiliares facilitam a visualizagcdo. Em todas as

figuras, nota-se que trés termos linguisticos por variavel resolvem a demanda.

tabelaTSK$aPriva

tabelaTSK$idade

Figura 18 - TSK: dispersao do padrao de acabamento (antecedentes)

Figura 16 - TSK: dispersao da area privativa (antecedentes)
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Figura 17 - TSK: dispersao da idade (antecedentes)
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A figura 19 apresenta os conjuntos difusos que sao as funcbes de
pertinéncia da parte antecedente da técnica. Notam-se os trés termos linguisticos

por variavel.

Figura 19 - TSK: conjuntos difusos (antecedentes)
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Fonte: elaborado pelo autor (2023)
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Valle (2021) explica que sistemas TSK costumam ter no consequente
polindmios e que usualmente sdo de ordem zero ou de ordem um. Contudo, ha uma
infinidade de problemas que podem ser enfrentados pela técnica TSK e ja foi
apresentado neste trabalho que uma soé variavel independente nao explica a
variabilidade observada na variavel dependente. Mesmo assim, fez-se uso de um
pacote pronto na biblioteca frbs chamado FIR.DM, que implementa o sistema de
inferéncia difuso por regras pelo método do gradiente descendente com
consequente formado por funcdo polinomial de ordem zero. Nestes testes
preliminares com modelos cujo antecedente é um polinbmio de grau zero notou-se
erros grandes (MAPE superior a 35%), demonstrando que nos casos em que
diversas variaveis sao necessarias para explicar a variacdo da variavel dependente,
nao cabe a aplicacdo do método TSK cujo consequente tem grau zero. Desta
maneira este trabalho n&o abordara fungdes com grau zero (fungéo constante).

A variavel padrdo de acabamento foi modelada como variavel proxy, em
analogia ao CUB. Este tratamento € usual no ramo de engenharia de avaliacdes, é
recomendado na NBR 14.653-2 (2011) e conduz a bons resultados.

Todas as combinagdes de termos linguisticos foram geradas, resultando as
27 regras, sendo que para cada regra foi calculada uma equagao segundo o método
dos minimos quadrados.

O pacote frbs tem a funcgao frbs.gen que recebe como parametros diversas
configuragbes para o modelo e também a base de regras e as equagdes. Neste
pacote o unico tipo de defuzzificacdo usado na técnica TSK € a média ponderada,
entdo a soma ponderada ndo € uma opc¢ao para parametrizar a geragao dos
modelos.

O modelo ¢é validado pelos resultados das métricas, depois de confrontadas
as quatro proporcdes de distribuigdes entre treino x teste (70% x 30%, 75% x 25%,
80% x 20% e 85% x 15%).
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4.2.4 Aplicagao do Sistema de Inferéncia Difuso Neuroadaptativo (ANFIS)

Esta técnica consiste na criagdo automatizada dos conjuntos difusos e na
calibracédo do coeficiente B da fungao, criagcdo automatizada da base de regras e da
funcao polinomial do consequente num sistema TSK.

Por fazer uso de ANN, é necessario tomar o cuidado de normalizar os
valores das variaveis independentes entre 0 e 1, por causa da fungéo sigmoide.

Como o método ANFIS da biblioteca frbs é fechado, entao fez-se um modelo
aplicando normalizagdo e outro ndo aplicando, mantendo todos os parametros,
conjunto de dados e taxas iguais, entdo como o processamento conduziu a
resultados idénticos entre os conjuntos de dados normalizados e nao normalizados,
conclui-se que a fungao de treinamento ja possui os procedimentos de normalizagao
inclusos, entdo esta etapa restou dispensada da analise.

Na aplicagdo da técnica ANFIS, diversas alteragdes na taxa de erro (fixada
em step.size = 0,01) foram realizadas e nao foi observada uma melhoria nos
resultados, mas somente variagdo no tempo de treinamento.

Por outro lado, o numero maximo de iteracdes (partindo de max.iter = 50) foi
alterado e cada modelo passou por varias tentativas, sendo mantida aquela que
conserva melhor resultado na analise das métricas.

Deste modo, a melhor calibracdo para cada alternativa de modelo usando a
técnica ANFIS se deu com o numero maximo de iteragdes variando caso a caso e
taxa de erro de 0,01 para todos os modelos que usaram a técnica ANFIS.

Para subsidiar a aplicagdo da técnica ANFIS, uma abordagem inicial
destacou a expectativa de modelos melhores quando usadas as variaveis area
privativa, numero de vagas, padrao de acabamento para explicar a variavel
dependente prego unitario. Esta configuracdo de variaveis foi praticada na técnica
ANFIS.

Na técnica ANFIS, o modelo também foi validado pelos resultados das
meétricas, mas ao contrario das outras técnicas, manteve-se somente o melhor
resultado da divisdo treino x teste, sendo estudadas a resisténcia a elementos
outliers e a melhoria do modelo em fazer uso de um conjunto de dados com ou sem

a aplicagao do undersampling.
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4.2.5 Aplicagdo da Subamostragem da Classe Majoritaria (Majority Class

Undersampling Technique / undersampling)

A aplicagao dos procedimentos de undersampling sobre o conjunto de dados
ocorreu nas técnicas MLR e ANFIS.

O conjunto de dados € modelado com as classes desbalanceadas e, em
seguida, obtém-se as métricas que sao analisadas. Posteriormente aplica-se
undersampling e novos modelos sao obtidos, permitindo uma analise comparativa
entre os resultados das métricas confrontando antes da aplicacdo com depois da
aplicagao do undersampling.

Neste trabalho, aplicou-se o balanceamento das classes na variavel
dependente (prego unitario), por meio da sua divisdo em cinco intervalos:

a) até R$ 5.000,00 / m?

b) entre R$ 5.000,01 / m? e R$ 8.333,00 / m?;
) entre R$ 8.333,01/ m?2e R$ 11.666,00 / m?;
d) entre R$ 11.666,01 / m? e R$ 15.000,00 / m?;
) acima de R$ 15.000,01.

c

e

As classes citadas em a) e em e) possuem pela natureza do estudo menos
elementos, entdo objetivou-se reduzir a classe majoritaria que ocorreu em b) para a
maior quantidade de elementos em c) ou d), justamente pela divisdo de classes ser
aquela que tendeu a igualar a quantidade de elementos em c) e d).

Este procedimento partiu de um comando de amostragem para escolher
aleatoriamente elementos e depois formou um novo dataframe que foi usado como

conjunto de dados para compor modelos em outras técnica.
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4.3 METRICAS PARA A COMPARAGAO DOS RESULTADOS ENTRE AS
TECNICAS

Quando se comparam modelos, deseja-se identificar aquele modelo que
melhor se ajusta aos dados, sendo o modelo com melhor desempenho. Para avaliar
o desempenho dos modelos gerados (e indiretamente, a eficiéncia das técnicas),
utiizam-se as métricas de avaliacdo de modelos. Por meio de uma medida
quantitativa da qualidade do modelo, as métricas possibilitam a identificacdo do
quio proximos os valores previstos por cada técnica estdo dos valores reais, ou
seja, 0 quao precisas sao as predi¢des atingidas por meio das técnicas. Isto significa
que a eficiéncia de cada técnica é dada pelos resultados das métricas calculadas
para cada modelo. A literatura consultada mostra que as métricas relatadas neste
trabalho ja foram empregadas com sucesso em outros estudos, sendo sugestivo

utiliza-las.

4.3.1 Algumas métricas aplicaveis ao dominio do problema

Como este trabalho tem a variavel resposta (variavel dependente) continua,

entdo algumas métricas se aplicam na avaliagcdo da qualidade do modelo, tais

como:
a) MSE: Erro Quadratico Médio (Mean Squared Error)
Esta métrica é definida por
MSE = (1) * Zialyi = 9.7 4)
onde

n é o numero de dados
yi € 0 preco (vide conjunto de testes)

¥; € o valor predito

Note que deve ser aplicada as predicdes realizadas aplicando o modelo

(obtido dos dados de treino) aos dados do conjunto de teste. Da férmula pode ser
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observado que ocorrera uma penalizagdo quando houver erros grandes, em razao
de existir o quadrado.

Para efeitos de comparagao entre os modelos pode-se afirmar que como o
MSE ¢é sensivel a outliers e valores elevados, ndo deve ser usada esta métrica sem

ser acompanhada de outra.

b) r? sustado: Coeficiente de Determinag&o Ajustado (Adjusted r-squared)

Esta métrica é definida por

21— M)
rr=1 ( i1 ®)
seguido de

(1-12)*(n-1)
Tajustado = 1~ (n——p—l) (6)
onde

n € o numero de dados

p € 0 numero de variaveis independentes
yi € 0 preco (vide conjunto de testes)

y; € o valor predito

y € o valor médio (vide conjunto de testes)

E importante destacar que a inclusdo de variaveis independentes aumenta o

valor de r?, e por esta razdo deve ser utilizado r? . Seu valor indica o

ajustado
percentual da variacdo da variavel dependente que é explicada pelas variaveis
independentes.

Note que o coeficiente de determinacao ajustado sera sempre um valor entre
0 e 1, e que quanto mais proximo de 1, melhor sera o modelo.

Segundo Kamire et al (2021), esta métrica avalia quao profunda é a relagao
de linearidade entre as variaveis independentes e a variavel dependente, sendo

usualmente entendida como a medida da qualidade do ajuste. Como a técnica MLR
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parte do pressuposto da linearidade, entdo esta métrica sera usada apenas entre os

modelos MLR, de maneira complementar as outras métricas.

c) MAE: Erro Absoluto Médio (Mean Absolute Error)

Esta métrica é definida por

1

MAE = (3) * Ziyly: - 9l )
onde

n é o numero de dados

yi € 0 preco (vide conjunto de testes)

¥; € o valor predito

Note que deve ser aplicada as predigdes realizadas aplicando 0 modelo
(obtido dos dados de treino) aos dados do conjunto de teste. Da férmula, pode-se
afirmar que a aplicabilidade da métrica MAE é mais adequada que o MSE quando
houver outliers significativos ou quando a penalizagdo por erros maiores precisa ser

evitada. Escolhe-se aquele com menor MAE.

d) MAPE: Erro Médio Percentual Absoluto (Mean Absolute Percentage
Error)

Esta métrica é definida por

MAPE = (2) 31, [P (8)

onde
n é o numero de dados
yi € o prego (vide conjunto de testes)

v; € o valor predito

Note que deve ser aplicada as predicdes realizadas aplicando o modelo

(obtido dos dados de treino) aos dados do conjunto de teste. Da leitura da férmula
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percebe-se que esta métrica é aplicavel em situagcdes onde os dados ndo contém
valores extremos e zeros. A presenca do moédulo evita o problema que desvios
positivos venham a anular os desvios negativos. O MAPE expressa o erro em
termos percentuais, entdao é aplicavel em contextos onde a propor¢ao do erro em
relagdo ao valor real € importante. Na comparagcdo entre modelos, aquele com

menor MAPE indica um ajuste com melhor desempenho.

e) RMSE: Raiz do Erro Quadratico Médio (Root Mean Squared Error)

Esta métrica é definida por

RMSE = ()« 1,00 - 307? (©)

onde
n € o numero de dados
yi € 0 preco (vide conjunto de testes)

y; € o valor predito

Note que deve ser aplicada as predicdes realizadas aplicando o modelo
(obtido dos dados de treino) aos dados do conjunto de teste. Da leitura da formula
percebe-se que a presenga do quadrado evita o problema que desvios positivos
venham a anular os desvios negativos. E uma métrica melhor que MSE. Na
comparagao entre modelos, aquele com menor RMSE indica um ajuste com melhor

desempenho.
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4.3.2 Outras métricas aplicaveis ao dominio do problema

A literatura traz também outras métricas, como Akaike information criterion
(AIC), Bayesian information criterion (BIC), e a estatistica C, (C, de Mallows) que
nao serao usadas neste trabalho.

Para constar, o AIC relaciona a complexidade do modelo com a qualidade
do ajuste, para efeitos de comparagao escolhe-se sempre o modelo com menor AlC.
O critério BIC penaliza a complexidade do modelo, entdo € um pouco mais
conservador que o AIC, para efeitos de comparagao escolhe-se sempre o modelo
com menor BIC. Ja o C, esta relacionado com a capacidade de generalizagdo do
modelo e com a qualidade do ajuste, para efeitos de comparacgao escolhe-se sempre
o modelo C, proximo de 1. Ainda, quanto mais os valores de C, diminuem, tém-se
evidéncias de um modelo com undeffitting (subajuste) e quanto mais os valores de

C, aumentam, tém-se evidéncias de um modelo com overfitting (sobreajuste).

4.3.3 Critérios para escolha das métricas

A métrica r? ajustado sera usada para comparar os modelos que usam a
técnica MLR numa etapa inicial de definicdo das variaveis do modelo. Como esta
métrica € amplamente utilizada pelo meio técnico na avaliacdo de imdveis urbanos
usando inferéncia estatistica, entdo sera a métrica usada na comparacao entre os
modelos que usam a técnica MLR, de maneira a escolher o melhor entre os ajustes.
Complementarmente, serdao empregadas as métricas MSE, MAE, RMSE e MAPE.

Os modelos gerados através das outras técnicas serdo avaliadas
conjuntamente pelas métricas MAE e MAPE, MSE e RMSE, entdo inicia-se por
MAPE e MAE, seguido da avaliagdo de impacto de eventual elemento outlier por
meio das métricas RMSE e MSE. Vale destacar que a métrica RMSE é muito
sensivel a variacbes, entdo seu uso se dara dependendo do caso concreto,

mediante justificativa.
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5RESULTADOS E ANALISES

Esta secao apresenta os resultados obtidos neste trabalho, sob o intuito de
discutir e através das métricas determinar qual das técnicas de inteligéncia artificial
conduz a melhores modelos para o objeto de estudo e tecer comentarios sobre cada
particularidade.

Para tanto constam tabelas e graficos relacionando os resultados das
métricas com as distribuigcdes de treino x teste por técnica. O item 8.2.1.4.1 da NBR
14.653-2 (2011) cita que o poder de predicdo do modelo deve ser verificado a partir
do grafico de precos observados (no eixo x) versus valores preditos pelo modelo (no
eixo y), entdo como comparacao final (verificacdo do treinamento) constara também
o grafico do poder de predicao, onde quanto mais préoximos estiverem os pontos da
linha da bissetriz, melhor sera a qualidade do ajuste.

A determinacgéo de qual técnica gera o modelo com melhor desempenho na
avaliagao imobiliaria através do conjunto de dados proposto se da pela comparagao

entre as métricas.

5.1  MODELOS MLR

O modelo inicial (disponivel no script MLR_model-ABR23.r) ndo contemplou
a divisao entre treino x teste, servindo de ponto de partida para obtengdo do
conjunto de dados saneado e identificagdo das principais variaveis independentes. A
figura 20 traz os graficos do poder de predigdo permitindo a comparagao em termos
de aderéncia a linha bissetriz, confrontando as alternativas sem undersampling (121
dados) e com undersampling (75 dados), de onde nota-se melhoria na
homogeneizagao da distribuicdo entre os pontos, em razdo do intervalo entre prego
unitario de R$ 5.000 / m? e R$ 8.333 / m? passar de 72 para 25 elementos.
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Figura 20 - MLR: comparagé&o sobre a aplicagado do undersampling
Precos observados x preditos (sem undersampling) Precos observados x preditos (com undersampling)
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Fonte: elaborado pelo autor (2023)

Superada a etapa de analise das variaveis, o estudo dos efeitos da diviséo
entre treino e teste ocorreu com o conjunto resultado do undersampling. A tabela 1
indica o éxito na divisdo do conjunto de dados sob a proporgéo de 80% para treino e
20% para teste, conforme as quatro métricas estudadas. Comparativamente, o
menor resultado para a métrica RMSE indica a escolha da divisdo 80% (treino) x
20% (teste). As outras métricas seguem a mesma analise e conclusdes analogas se

aplicam a este contexto.

Tabela 1 — MLR: comparativo entre as proporgdes de treino x teste

Modelo MLR (PU ~ aPriva + nVagas + padraoAcabamento)

Divisdo MAE RMSE MAPE

1.261.330,00 917,28 1.123,09 9,74%
948.470,20 806,26 973,89 9,00%
793.825,70 724,24 890,97 7,39%
1.644.782,00 1.103,05 1.282,49 11,09%

Fonte: elaborado pelo autor (2023)

Tomando-se por melhor modelo aquele gerado pela distribuicdo 80% x 20%,
nao notaram-se outliers, conforme indica a figura 21 (residuos padronizados).
Destaca-se ainda que € possivel perceber a aleatoriedade na distribuicdo dos

residuos padronizados.



Residuos padronizados

Figura 21 - MLR 80% x 20%: residuos padronizados para o modelo
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Fonte: elaborado pelo autor (2023)

Quanto a distribuicao dos residuos, o histograma de residuos da figura 22

conserva aspecto de quase-normalidade, uma vez que a avaliagdo de imoveis

envolve residuos quase normais devido a imperfeicdo do mercado imobiliario, que é

influenciado de forma n&o linear por fatores econémicos e eventos especificos,

como mudangas na conjuntura econdmica e subjetividade na definigdo dos precos

dos imoveis. Ainda, os elementos do conjunto de dados possuem muitas

desigualdades onde nem todas sdo abrangidas pelas variaveis e as classes séo

desbalanceadas. No entanto, mesmo com essa n&o normalidade, € possivel utilizar

técnicas estatisticas para obter precos confiaveis na avaliacdo dos iméveis.

Figura 22 - MLR 80% x 20%: histograma de residuos

Histogram of residuos

14
|

Frequency

0 2 4 6 8 10
1

[ I I I 1
-2000 -1000 0 1000 2000

residuos

Fonte: elaborado pelo autor (2023)
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A matriz de correlagdes da figura 23 indica correlagdo positiva moderada a
forte para as variaveis numero de vagas e padrdo de acabamento com a variavel
dependente, o que é importante. Ainda quanto a variavel dependente (preco
unitario), a area privativa apresentou correlagdo negativa (concordando com o
comportamento do mercado) e fraca. Apesar de ser fraca, é importante que o

modelo contenha a inclusdo desta variavel.

Figura 23 - MLR §0% x 20%: matriz de correlagdes
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Fonte: elaborado pelo autor (2023)

A figura 23 também indica correlagao fraca entre as variaveis independentes,
0 que vai ao encontro dos pressupostos da regressao linear multipla. Vale destacar
que a NBR 14.653-2 (2011) em seu anexo A recomenda atencdo quando a
correlagao entre variaveis independentes ultrapassa o limite 0,80.

Quanto aos dados, muito do que se observa no grafico de correlagbes
também pode ser observado no grafico de dispersdao simples entre as variaveis,

mostrado na figura 24:



Figura 24 - MLR 80% x 20%: gréafico de dispersao entre variaveis
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Fonte: elaborado pelo autor (2023)
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Na figura 24, a dispersao quase que aleatoria entre a area privativa e o preco

unitario indica que somente a variavel area privativa nao € suficiente para explicar o

comportamento da variavel preco unitario.

A figura 25 mostra a qualidade do treinamento e o éxito na predicdo dos

precos unitarios de teste, indicando ser um excelente modelo.

Figura 25 - MLR 80% x 20%: poder de predigéo (ajuste e predigéo) por sequéncia

Etapa de ajuste (dados de treino (vermelho) vs preditos (azul))
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Fonte: elaborado pelo autor (2023)

Por fim, a técnica MLR faz necessaria algumas observacoes, tais como estas

da figura 26 a aleatoriedade dos residuos, a aderéncia a linha para concluir pela

normalidade dos residuos, e a distancia de Cook.
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Figura 26 - MLR 80% x 20% conjunto de graficos para diagnéstico do modelo

Residuals vs Fitted Normal Q-Q
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Fonte: elaborado pelo autor (2023)

Em paralelo foi executado um estudo com as variaveis area privativa, idade
(transformada com a funcéo inversa) e padrdao de acabamento (como fator) para

explicar a variavel prego unitario, obtendo-se os resultados da tabela 2:

Tabela 2 — MLR: comparativo entre as proporg¢des de treino x teste

Modelo MLR (PU ~ aPriva + 1 / idade + padraoAcabamento)

MSE MAE RMSE MAPE

710% X 30%  IEWEEN-CX00 708,31 1.100,77 8,59%
77% x 23% 909.170,00 686,99 953,50 8,19%
80% x 20% 607.681,00 535,71 779,54 6,75%

87% x 13% 770.523,20 497,27 877,79 5,51%
Fonte: elaborado pelo autor

A analise comentada deste modelo esta no Anexo C. Cabe destacar que
tratou-se de um modelo sem a aplicacdo da técnica de undersampling e que
manteve-se alguns elementos cujo residuo padronizado ultrapassou 1,96, limitado a
2,64, sob a justificativa que tratavam-se de sete pontos e que o mercado imobiliario
nao é perfeito. Por haver superado 1,96, foi excluido da comparagao dos resultados.
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5.2 MODELOS FIS

Os scripts de cada modelagem (de cada proporgao treino x teste) estdo em
WM_model_MAI23_proporcao.R.

Os estudos partiram do conjunto de dados sem a aplicagcdo da técnica de
subamostragem (undersampling), mas ja saneado.

Todas as proporgdes treino x teste mostraram bom desempenho, notado
pela métrica MAPE. Algumas distribuigcbes apresentaram valores um pouco maiores
para a métrica RMSE, por efeito da férmula da métrica que penaliza grandes
desvios.

Fez uso das variaveis area privativa, numero de vagas e padrdao de
acabamento para explicar a variabilidade na variavel preco unitario. Esta € a mesma
distribuicdo de variaveis praticada nos modelos MLR. A figura 27 mostra as fung¢des

de pertinéncia.

Figura 27 - FIS: fungdes de pertinéncia
aPriva nVagas

MF degree(x)
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Fonte: elaborado pelo autor (2023)

O sumario do objeto (modelo FIS) criado informa que as fungbes de
pertinéncia sdo gaussianas, que a t-norma foi minimo, que a s-norma foi a padrao da
biblioteca, que a defuzzificagao foi pelo método da média ponderada (abreviado por

WAM na descrigdo da técnica FIS), que a funcado de implicagcdo de Zadeh e que
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usaram-se quatro nomes linguisticos para cada uma das variaveis de entrada. Como
todos os dados foram normalizados antes da aplicagdo dos métodos, entdo o calculo
da posicdo da média restou simplificado. A fungdo gaussiana teve a média posta no
centro do intervalo, desvio padrao 5,0 e espalhamento 0,1167. A variavel da saida
do sistema foi discretizada em quatro termos linguisticos e seguiu a mesma
formatacao das variaveis de entrada. Do mecanismo de aprendizado automatico, 26
regras foram criadas. Poderia-se verificar que todas as combinagdes resultariam 64
regras (4x4x4), mas ocorre que existe uma simplificacao por meio de uma tabela de
pontuacao entre as regras, que decorre do algoritmo de Wang e Mendel (1992). Em
sistemas FIS, € comum que algumas regras nunca ou raramente sejam ativadas. De
fato, o sistema nao precisa conter todas as regras para funcionar.

O modelo FIS trouxe os resultados da tabela 3:

Tabela 3 — FIS: comparativo entre as proporgdes de treino x teste
Modelo FIS

Divisédo MSE MAE RMSE MAPE

A< 1.061.433,00 837,02 1.030,26 10,80%
LA 1.071.559,00 803,10 1.035,16 10,40%
X 2

TONCIA 117263600 876,33 1.082,88 11,07%

S s 1.261.787,00 965,88 1.123,29 11,39%

Fonte: elaborado pelo autor

As métricas indicam tanto para MAE quanto para MAPE que a divisdo entre
75% e 25% apresenta os melhores resultados. As métricas MSE e RMSE indicam a
divisdo 70% x 30%, vale destacar que sao métricas que penalizam erros maiores
entdo algum ponto se sobressaiu e penalizou 0 modelo.

Estabeleceu-se o0 modelo 75% x 25% como melhor modelo por causa das
métricas MAE e MAPE, ignorando-se a métrica RMSE justamente em razédo da
diferenca ser de pequena magnitude. De fato, o mercado imobiliario € uma
concorréncia imperfeita entdo eventualmente pode haver alguma distor¢ao, entdo a
penalizagao por erros maiores (ocorre na métrica RMSE) nao é justa.

Para fins de simplificagcdo, os resultados adiante serdo todos da proporgcéao
escolhida (75% x 25%). Do treinamento, nota-se na figura 28 grande aderéncia entre

os dados observados e os dados preditos.
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Figura 28 - FIS 75% x 25%: poder de predicéo (ajuste e predigédo) por sequéncia
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Fonte: elaborado pelo autor (2023)

A figura 29 mostra no grafico da esquerda que os dados foram melhor
treinados para pregos unitarios menores, que sdo maioria no conjunto de dados. Ja
o grafico da direita mostra que os maiores acertos (menor magnitude dos erros)

ocorrem nesta faixa de precos unitarios menores.

Figura 29 - FIS 75% x 25%: poder de predigéo (ajuste e predigéo) por dispersao
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Fonte: elaborado pelo autor (2023)
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5.3 MODELOS TSK

Os scripts de cada modelagem (de cada proporgao treino x teste) estdo em
sugeno_proporcao.R. Diversas proporgdes de treino x teste foram rodadas por meio
da técnica TSK. Os estudos partiram de um conjunto de dados sem outliers e sem
aplicar a técnica de undersampling, resultando um conjunto de dados com 100
elementos (parcialmente saneado).

Os modelos foram realizados com as variaveis area privativa, idade e padréao
de acabamento para explicar a variabilidade na variavel resposta prego unitario.
Destaca-se que a variavel padrao de acabamento foi modelada como variavel proxy,
conforme adiantado no topico de aplicacio.

Nao ha biblioteca integralmente automatizada para rodar a técnica TSK,
entdo os conjuntos foram concebidos manualmente com fungdes triangulares e
trapezoidais nas bordas para as variaveis area privativa, padrdo de acabamento e
idade. Cada variavel independente teve trés divisbes. Das divisdes, infere-se ser
necessario 27 regras (3x3x3). As regras que mostraram insuficiéncia de regras para
constituir uma fungdo de consequente foram removidas. Tem-se a propor¢ao de
uma regra para cada equagao gerada. O tépico sobre a aplicagdo da técnica TSK
explica a definicao das funcdes de pertinéncia. O tipo da t-norma é minimo, da s-
norma € maximo, é usada a funcio de implicacao de Zadeh e o operador € o AND.

Ainda, a tabela 4 traz o comparativo com as meétricas, destaca-se o menor
MAPE para a divisdao 72% x 28%. Como a biblioteca caret distribui os dados nas
propor¢gdes aproximadas segundo um critério de aleatoriedade, entdo ndo é exato
haver 75%, mas sim algo proximo disto. Na tabela 4, apesar do MAPE indicar melhor
resultado para a 72% x 28%, resultados muito parecidos com a alternativa 77% x
23%, o RMSE pouco se alterou, entdo a segunda alternativa sera praticada como
efetiva neste trabalho.

Tabela 4 — TSK: comparativo entre as propor¢des de treino x teste
Modelo TSK: sem outliers e sem undersampling

Divisao MSE MAE RMSE MAPE
vl 1.145.532,00 773,09 1.070,30 8,51%

v ks 1.158.785,00 778,28 1.076,47 9,74%
Sl 2.338.628,00 1.247,54 1.529,26 15,56%
SyA e 1.799.465,00 1.017,96 1.341,44 12,03%

Fonte: elaborado pelo autor
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A figura 30 mostra a distribuicdo das fung¢des de pertinéncia, todas de

acordo com as recomendacdes expostas no tépico sobre a técnica FIS.

Figura 30 - TSK 72% x 28%: fungbes de pertinéncia dos antecedentes
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Fonte: elaborado pelo autor (2023)

A figura 31 mostra que o treino apresentou alguns erros localizados. De fato,

na distribuicdo entre treino x teste, admite-se certa aleatoriedade, entdo eventuais

pontos desassemelhados do restante do conjunto ocorrem naturalmente.

Figura 31 - TSK 72% x 28%: poder de predi¢ao (ajuste e predi¢cao) por sequéncia
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Fonte: elaborado pelo autor (2023)

A figura 32 apresenta pontos com treinamento bom e teste razoavel para os

elementos na faixa de pregos unitarios mais representativa (com maior quantidade

de elementos), apresentando para a faixa de pregos unitarios mais elevados
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resultados para treino um pouco piores (havendo erros grandes) e resultados com
desvios maiores para o teste. A analise grafica (vide figura 30, grafico da direita)
mostrou que o modelo gerado tem uma tendéncia em subavaliar iméveis cujos
precos unitarios observados eram maiores, possivelmente em razao de haver sido

treinado preponderantemente com elementos de menor prego unitario.

Figura 32 - TSK 72% x 28%: poder de predigéo (ajuste e predigédo) por dispersao
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Fonte: elaborado pelo autor (2023)

Nas combinagdes sem elementos manteve-se os coeficientes da funcgao
zerados e nestes casos tomou-se o cuidado que o conjunto de teste ndo contenha
elementos que ativam essas regras.

Apesar de algumas equagdes apresentarem distorgdes nos sinais, 0s

resultados foram bons.

5.4 MODELOS ANFIS

Diversas alternativas foram executadas por meio da técnica ANFIS. Os
estudos partiram de um conjunto de dados parcialmente saneado, ou seja, o
conjunto de dados resultado do tratamento inicial dos dados. Cabe ressaltar que o
conjunto de dados saneado é resultado da eliminagdo dos valores cujos pontos
apresentaram residuos padronizados abaixo de -1,96 e acima de + 1,96 e sera
objeto de uma analise posterior.

A intengdo em usar o conjunto de dados parcialmente saneado € obter

evidéncias se a técnica ANFIS é resistente a outliers.
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5.4.1 Modelo ANFIS com outliers e sem undersampling

A primeira abordagem segundo a técnica ANFIS (vide script
anfis_modelo_50.r) apresentou como melhor modelo aquele obtido pela combinagao
de variaveis area privativa, numero de vagas, padrao de acabamento e preco
unitario, na proporgéao treino 51% x teste 49%, entdo o conjunto de dados com 122
elementos ficou dividido entre 62 elementos para treino e 60 elementos para teste,
propor¢cao semelhante ao estudo de Krdl et al (2007).

O numero maximo de iteracdes que conduziu a melhores métricas para esta
alternativa foi 68.

Notou-se na etapa de predicdo a tendéncia em resultar 0 mesmo prego
unitario para diversos dados (pode-se verificar no agrupamentos pontos que
aparecem na figura 33) provavelmente por uma das regras do ANFIS ser ativada
muitas vezes (sugere ma divisdo na base de regras), entdo uma determinada faixa
agrupou muitos dados, sugerindo um numero maior de regras ou até mesmo um
procedimento de undersampling poderiam melhorar os resultados. Cabe destacar
que no ANFIS a base de regras €& gerada automaticamente e n&o permite

intervencao, sendo a biblioteca frbs fechada neste sentido.

Figura 33 - ANFIS: poder de predigéo (ajuste e predi¢ado) por sequéncia
(abordagem 1)
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Fonte: elaborado pelo autor (2023)

A figura 34 mostra o ajuste obtido.
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Figura 34 - ANFIS: poder de predicao (ajuste e predicao) por dispersao
(abordagem1)
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Fonte: elaborado pelo autor (2023)

Na figura 34, nota-se a limitagcdo do modelo em inferir resultados para
valores unitarios entre R$ 7.879,26 / m? e R$ 10.865,49 / m2. A inspecgdo do objeto
resultado da predicdo mostra que para esta natureza de conjunto de dados somente
13 regras foram criadas. Do modelo, a figura 34 faz entender que o treino néo esta
suficientemente bom para pregos unitarios observados muito altos, notadamente em
razao do grafico de treino apresentar maior dispersao nesta faixa de valores.

Ainda, a tabela 5 traz o comparativo com as métricas, destaca-se RMSE
cerca do dobro do RMSE encontrado para a técnica MLR 80 x 20, e o MAPE pouco
superior a 13%, indicando que alguns dos resultados do modelo possuem erros

grandes.

Tabela 5 — ANFIS: comparativo entre proporgdes de treino x teste (abordagem 1)
Modelo ANFIS: conjunto com outliers e sem undersampling

Divisédo MAE RMSE MAPE

TV 1.712.73500  1.030,55 1.308,72 13,05%

Fonte: elaborado pelo autor
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5.4.2 Modelo ANFIS sem outliers e sem undersampling

A analise da técnica ANFIS continua com uma segunda abordagem (vide
script anfis_modelo_50_semOutliers.r) que, mantendo as mesmas variaveis do
comparativo anterior, apresentou como melhor modelo aquele obtido pelo numero
maximo de iteragdes igual a 25. A proporgao treino 51% x teste 49% foi mantida,
entdo o conjunto de dados com 104 elementos (é o conjunto de dados obtido depois
de eliminar os elementos com residuo padronizado abaixo de -1,96 e acima de
+1,96) ficou dividido entre 53 elementos para treino e 51 elementos para teste,
propor¢ao semelhante ao estudo de Krol et al (2007). A figura 35 mostra o resultado
do ajustamento, em especial se destacam alguns pontos com tendéncia a se afastar

da linha vermelha, predizendo pregos unitarios muito altos.

Figura 35 - ANFIS: poder de predicao (ajuste e predi¢ao) por sequéncia
(abordagem 2)
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Fonte: elaborado pelo autor (2023)

Notou-se na etapa de predicdo a tendéncia em inferir precos unitarios
preditos abaixo de R$ 8.000,00 / m? (pode-se verificar no agrupamentos pontos que
aparecem na figura 36) provavelmente porque esta faixa agrupa a maioria dos
elementos de treino, que sdo bastante heterogéneos em termos das variaveis
independentes. Assim como na analise anterior, esta € uma evidéncia da
necessidade de um numero maior de regras e até mesmo da necessidade da
aplicagao de um procedimento de undersampling para melhorar os resultados. No
ANFIS a base de regras é gerada automaticamente (sem opg¢ao de intervengao ou

personalizagao) e foram geradas 13 regras.
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Figura 36 - ANFIS: poder de predicao (ajuste e predicao) por dispersao
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Fonte: elaborado pelo autor (2023)

A tabela 6 traz o comparativo com as métricas, destaca-se RMSE mais de
dez vezes aquele encontrado para a técnica MLR 80 x 20, indicando haver varios
elementos cuja predigdo se afasta do valor observado e o MAPE pouco superior a
25%, uma evidéncia que os resultados do modelo precisam ser usados com cautela.
De fato, desde a etapa de treino ficou evidente que precgos unitarios acima de R$
10.000,00 / m? conduzem a erros muito maiores, entao conclui-se que o modelo nao

aprendeu suficientemente sobre elementos de prego unitario maior.

Tabela 6 — ANFIS: comparativo entre proporgdes de treino x teste (abordagem 1)
Modelo ANFIS: conjunto sem outliers e sem undersampling

Divisao MSE MAE RMSE MAPE
I LA 9.789.929,00 2.032,08 3.128,89 24,67%

Fonte: elaborado pelo autor

Quanto a resisténcia a outliers, restou inconclusivo, uma vez que os efeitos
da heterogeneidade da distribuicdo dos elementos nas classes com a presencga de
outliers se misturam, ndo havendo possibilidade de isolamento.

Devido ao fato dos outliers terem sido removidos, este treinamento fez uso

de um modelo com menos dados e isso afeta a capacidade de aprendizado.
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5.4.3 Modelo ANFIS sem outliers e com undersampling

Esta terceira abordagem segundo a técnica ANFIS (vide script
anfis_modelo_50 undersampling_semOutliers.r) manteve a combinagdo de
variaveis dos outros modelos (area privativa, numero de vagas, padrdao de
acabamento e prego unitario) para preservar a comparagado. Na proporgao treino
54% x teste 46%, o conjunto de dados (saneado) com 104 elementos ficou reduzido
para 52 elementos. Um dos objetivos desta alternativa € averiguar se a aplicagao da
técnica de undersampling ao conjunto de dados melhora o resultado do modelo.

Cabe destacar que o conjunto de dados sem saneado € aquele obtido
depois de eliminar os elementos com residuos padronizados abaixo de -1,96 e
acima de +1,96 no modelo MLR inicial.

Na aplicagcéo da técnica de undersampling a distribuicdo da segunda classe
(entre R$ 5.000,00 / m? e R$ 8.333,00 / m?) apresentou 67 elementos, em
desproporgao com as outras classes majoritarias (14 e 15 elementos), entdo houve
a reducgado para 15 elementos, e consequentemente o conjunto de dados passou

para 52 elementos, conforme ilustra a figura 37.

Figura 37 - ANFIS: grafico de barras antes e depois de aplicar undersampling
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Fonte: elaborado pelo autor (2023)

Obtido o conjunto de dados (com 52 elementos) depois de aplicada a técnica
de undersampling, houve a divisao entre dados de treino e de teste, onde a
biblioteca caret resultou para a probabilidade p = 0,50 a proporcdo 54% para treino
(28 elementos) x 46% para teste (24 elementos), propor¢gao semelhante ao estudo
de Krol et al (2007). Vale destacar que mesmo solicitado p = 0,50, a fungao
createDataPartition tem por objetivo aplicar uma técnica de probabilidade cuja
aleatoriedade pode ser afetada por diversos fatores, tais como a presenca de dados

muito assemelhados. De fato, a intencao € balancear os dados.
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O objeto resultado do aprendizado com numero maximo de itera¢des igual a
10, com as mesmas taxas, mesmas variaveis e mesma propor¢ciao da alternativa
anterior resultou 10 regras (contra 13 regras da opgao anterior) e ainda notam-se
grandes erros (elementos 15 e 16 do conjunto de dados de treino), conforme figura
38:

Figura 38 - ANFIS: poder de predigcao (ajuste e predi¢ao) por sequéncia
(abordagem 3)
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Fonte: elaborado pelo autor (2023)

A figura 39 mostra que a baixa quantidade de regras resultou na limitagado do
modelo em predizer pregos unitarios em algumas faixas, notadamente entre R$
11.085,50 / m? e R$ 13.371,41 / m2. O proprio conjunto de treino juntamente com o
fato de haverem somente dez regras ja havia sugerido a estrutura com trés

agrupamentos.

Figura 39 - ANFIS: poder de predigéo (ajuste e predi¢ao) por dispersao

(abordagem3)
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Fonte: elaborado pelo autor (2023)
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Pode-se observar o mesmo problema ja reparado no conjunto de dados sem
undersampling, onde houve uma tendéncia em inferir mesmos resultados para
alguns dados (23 e 24 do conjunto de teste). A hipotese de que a aplicagdo da
técnica de undersampling ao conjunto de dados melhoraria os resultados se
confirmou para o caso do conjunto de dados sem outliers e a hipétese que a
insuficiéncia na base de regras piora os resultados se manteve. Persiste a evidéncia
que a reducao da quantidade de dados de treino impactou negativamente no poder
de predi¢gao do modelo.

A tabela 7 traz as métricas encontradas, o MSE e o RMSE fazem entender
que o MAPE da alternativa com dados sem outliers que passou por undersampling
traz melhores resultados que a alternativa com outliers sem undersampling,
comparando as duas alternativas pode-se afirmar que os erros antes encontrados
em alguns elementos diminuiram. De fato, mesmo com um numero menor de
elementos, o modelo conseguiu aprender mais por estar com classes mais bem

equilibradas.

Tabela 7 — ANFIS: comparativo entre proporgdes de treino x teste (abordagem 3)
Modelo ANFIS: conjunto sem outliers e com undersampling

Divisdo MSE MAE RMSE MAPE

FUPUTAN 3523.13500  1.403,98 1.877,00 17,67%

Fonte: elaborado pelo autor

Conclui-se que para o objeto de estudo o modelo ANFIS apresenta certa
resisténcia a outliers. De fato, o mercado carrega nuances que causam nao
linearidades que os modelos MLR n&o conseguem tratar e que s&o aprendidas pelos
modelos ANFIS.
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5.4.4 Modelo ANFIS com outliers e com undersampling

A quarta abordagem usando a técnica ANFIS (vide script
anfis_modelo_50 undersampling_comOutliers.r) manteve a combinagdo de
variaveis dos outros modelos (area privativa, numero de vagas, padrdo de
acabamento e prego unitario) para preservar a comparagao. Repartiu-se o conjunto
na propor¢ao treino 52% x teste 48%, entdo o conjunto de dados com 122
elementos foi reduzido para 75 elementos sendo 39 elementos para treino e 36
elementos para teste, propor¢cao semelhante ao estudo de Krdl et al (2007).

Para a abordagem com undersampling e fazendo uso do conjunto nao
saneado, as variaveis area privativa, numero de vagas, padrao de acabamento
foram mantidas para explicar a variavel dependente (preco unitario), visando
preservar a comparacao entre as alternativas da técnica ANFIS. Entre todas as
proporcdes estudadas, aquelas com aproximadamente 50% para treino e 50% para
teste resultaram nas melhores métricas. A figura 40 indica que tanto o treino quanto

o teste apresentaram bons resultados.

Figura 40 - ANFIS: poder de predicao (ajuste e predi¢cao) por sequéncia
(abordagem 4)
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Fonte: elaborado pelo autor (2023)

A figura 41 mostra que existem duas faixas (entre R$ 8.271,46 / m? e R$
10.891,21 / m? e entre R$ 12.955,00 / m? e R$ 13.849,90 / m?) em que ndo ha
precos preditos. Provavelmente deve-se ao fato de somente 14 regras terem sido

criadas.
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Figura 41 - ANFIS: poder de predicao (ajuste e predi¢gao) por dispersao

(abordagem4)
TREINQ: precos observados x preditos TESTE: precos observados x preditos
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Fonte: elaborado pelo autor (2023)

Comparativamente com a alternativa sem outliers a tabela 8 indica que os
resultados para o primeiro modelo ANFIS foram um pouco melhores, principalmente
em relagao a predi¢des com desvios elevados. Alguns pontos ndo mostraram ser um
ajuste ideal, principalmente para faixas maiores de precos unitarios. Conclui-se que
o método MLR (aplicado ao mesmo conjunto de dados) resultou em predi¢gdes mais
confiaveis que qualquer um dos métodos ANFIS, superando-os em todas as

métricas.

Tabela 8 — ANFIS: comparativo entre proporgdes de treino x teste (abordagem 4)
Modelo ANFIS: conjunto com outliers e com undersampling

MSE MAE RMSE MAPE

TP 3.166.301,00  1.334,93 1.779,41 14,91%

Fonte: elaborado pelo autor

Nao é possivel descartar que a evidéncia da aplicacdo do procedimento de
undersampling sobre o conjunto de dados impacte positivamente os resultados.
Embora a comparagao dos resultados dos conjuntos com outliers entre a primeira e
a quarta abordagem (respectivamente sem undersampling e com undersampling)
mostre os impactos dos desvios grandes entre valores observados e preditos (vide
métrica MSE), a quarta alternativa foi treinada somente com 39 dados, enquanto que

a alternativa sem undersampling foi treinada com 62 dados.
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A figura 42 sintetiza as abordagens trabalhadas.

Figura 42 - ANFIS: resumo das abordagens

Definigdo dos
conjuntos de dados

Alternativa 4)
Com outliers

Com undersampling
anfis_modelo_50_under
sampling_comOQutliers.r
39 treino + 36 teste = 75
12 regras

max. iteragdes = 50

Alternativa 1)
Com outliers
Sem undersampling
anfis_modelo_50.r
62 treino + 60 teste = 122
13 regras
max. iteragbes = 68

Alternativa 2)
Sem outliers

Sem undersampling
anfis_modelo_50_
semOultliers.r

53 treino + 51 teste = 104
13 regras

max. iteragdes = 25

Alternativa 3)
Sem outliers

Com undersampling
anfis_modelo_50_under
sampling_semOutliers.r
28 treino + 24 teste = 52
10 regras

max. iteragdes = 10

Fonte: elaborado pelo autor (2023)

5.5 CONSIDERAGOES FINAIS DA ANALISE COMPARATIVA

Ao longo deste trabalho diversas alternativas foram analisadas e a tabela 9

traz a melhor alternativa de cada técnica.

Tabela 9 - Resumo dos principais resultados por técnica

Modelo TSK: sem outliers e sem undersampling

Técnica

Divisédo MSE MAE RMSE MAPE

:‘f’hsersampﬁng) 80% x20%  793.82570 72424 890,97  7,39%

FIS (saneado) 75% x 25% 1.071.559,00 803,10  1.035,16 10,40%
UL EEUEERIE 700, x 28%  1.145.532.,00 773,09 1.070,30 851%

ANFIS (com o o o
51% x49% 1.712.735,00 1.030,55 1.308,72 13,05%

ANFIS (com
outliers e 54% x 46%  3.523.135,00 1.403,98 1.877,00 17,67%
undersampling

Fonte: elaborado pelo autor

O fato dos modelos MLR se destacarem nao deve ser entendido como uma
regra geral, entdo outras amostragens em outros lugares podem fazer outra técnica

se sobressair sobre as demais.
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A técnica FIS mostrou que a distribuicdo com mais elementos para
treinamento se destacou, trouxe resultados aceitaveis (comparativamente com a
técnica consagrada MLR) e sugeriu que a inclusdo de elementos outliers pode
prejudicar a formacéao das regras e consequentemente afetando os resultados, entao
poderia-se realizar modelos FIS incluindo outliers para comparar o desempenho por
meio das métricas.

O modelo obtido com a técnica TSK foi aquele que mais se aproximou da
técnica MLR, entdo por haver usado um conjunto de dados parcialmente saneado,
mostrou certa resisténcia a outliers, notadamente em razdo das equagdes nao
usarem todos os elementos do conjunto de dados e haver mais de uma equagao
que é ativada conforme o grau de pertinéncia ao conjunto. A analise destacou o
potencial da técnica, uma vez que conservou bons resultados mesmo com equacgdes
cujo sinal dos coeficientes estava invertido.

Quanto ao ANFIS, a eliminagado dos elementos outliers diminuiu o conjunto
de dados e isso reduziu a capacidade de aprendizado. A criagdo automatica de
regras em conjuntos menores diminui a quantidade de regras e as consequéncias
sao a reducdo do poder de predicdo dos modelos e a hipotese de varios elementos
do conjunto de dados ativarem as mesmas regras, predizendo valores idénticos
(repetidos). Em termos de aplicabilidade da técnica ANFIS ao escopo das avaliagdes
imobiliarias, os resultados mostraram certa resisténcia a outliers, apresentando
melhores resultados para conjuntos de dados maiores e para conjuntos de dados
balanceados (por undersampling).

Como a técnica ANFIS implementa um modelo TSK de ordem 1, situag¢des
em que muitas variaveis sdo necessarias para explicar a variabilidade da variavel
dependente, o ANFIS pode nao ser uma alternativa adequada nestes casos.

Em todos os modelos os elementos com precos unitarios observados mais
elevados mostraram precos unitarios preditos com maior dispersido. Este efeito se
deve ao fato que conforme o pregco do imdével aumenta, este perde liquidez e a
pressa do ofertante que o imdvel seja absorvido mais rapidamente pelo mercado

(venda) é um fator que influencia sobremaneira.
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6 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Este item apresenta as principais descobertas da pesquisa, destacando qual
das técnicas de inteligéncia computacional se mostrou mais eficiente para a
avaliagao imobiliaria.

O objetivo deste trabalho foi analisar modelos para avaliagdo de imoveis do
tipo apartamento utilizando técnicas de inteligéncia computacional. Foram utilizadas
as técnicas MLR, FIS, TSK e ANFIS. Nesta ocasido ficam evidentes as
possibilidades de utilizagao destas técnicas na pratica cotidiana.

A técnica MLR apresentou os melhores resultados e esta conclusdo nao
deve ser entendida como sendo absoluta, visto que outras amostragens sob outros
contextos podem fazer com que outra técnica se sobressaia sobre a MLR. A medida
que a relagdo entre as variaveis independentes e a variavel dependente passa a
carregar nao linearidades importantes e o conjunto de dados traz disponiveis
somente variaveis qualitativas, as técnicas derivadas da logica difusa passam a se
destacar, uma vez que a natureza destes modelos contempla a vagueza. No
conjunto de dados do dominio deste problema, haviam variaveis independentes
numeéricas que explicavam muito da variabilidade da variavel dependente, entéo esta
foi a principal razdo pela qual a técnica MLR se destacou sobre as demais. O objeto
de estudo deste trabalho mostrou que, devido a representatividade do conjunto de
dados, mesmo quando contiver variaveis que podem ser facilmente expressas de
forma difusa (area privativa, idade e padrédo de acabamento) a técnica MLR conduz
a bons resultados.

A técnica FIS treinada com um conjunto de dados maior se destacou
trazendo resultados aceitaveis e sugeriu que a inclusdo de elementos outliers pode
prejudicar a formacéo das regras e consequentemente afetando os resultados, entao
trabalhos futuros poderiam realizar modelos FIS incluindo outliers para comparar o
desempenho por meio das métricas.

O modelo obtido com a técnica TSK foi aquele que mais se aproximou da
técnica MLR, mesmo usando um conjunto de dados parcialmente saneado e
mostrou certa resisténcia a outliers. Este fato pode ser explicado porque as
equacdes nao usam todos os elementos do conjunto de dados e de acordo com o
objeto predito pode haver mais de uma equacgao que é ativada conforme o grau de
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pertinéncia ao conjunto. Destaca-se o potencial da técnica, uma vez que conservou
bons resultados mesmo com equagdes cujo sinal dos coeficientes estava invertido.

Tinha-se de antemao a expectativa que a técnica ANFIS poderia ndo ser
uma alternativa adequada em casos como deste trabalho, onde muitas variaveis sao
necessarias para explicar a variabilidade da variavel dependente, entdo como a
técnica ANFIS implementa um modelo TSK de ordem 1, esta expectativa se
confirmou, apresentando os resultados com maior imprecisdo quando comparado
com as outras técnicas.

Quanto a aceitagdo das técnicas derivadas da logica difusa para a aplicagéo
nas atividades de avaliagdo imobiliaria, fica consolidada a necessidade de testar
diversas distribuicbes de treino x teste e uso da técnica MLR como apoio para
sanear os elementos outliers.

Em especial o trabalho serviu para destacar as contribuigcdes e implicacdes
para o campo da avaliagao imobiliaria sob a ética do uso de outras técnicas além da
MLR, que por vezes podem conduzir a resultados mais precisos.

Este trabalho mostrou que cada técnica tem suas particularidades e para o
caso especifico deste escopo (apartamentos no bairro Trindade), o uso de qualquer
das técnicas isoladamente e sem a abordagem treino x teste seguida do calculo de
métricas conduz a modelos que podem conter erros importantes, vindo a
comprometer os resultados.

Visando aprofundar o conhecimento sobre o assunto, sob a finalidade de
sugerir pesquisas futuras, pode-se expandir este trabalho incluindo outras técnicas,
como as técnicas bayesianas, as analises multicritério, redes neurais artificiais,
minimos quadrados difusos, modelos baseados em arvore, o emprego de modelos
lineares generalizados e até mesmo a aplicagdo das técnicas para estudos em
outros mercados e outras tipologias de iméveis. Outro comparativo valido € um
estudo variando as fungdes de pertinéncia para averiguar o impacto no desempenho
dos modelos por meio da analise das métricas. Ainda, é possivel aplicar a técnica de
validagao cruzada no conjunto de dados para avaliar a capacidade de generalizagao
do modelo.

Por fim, espera-se que este trabalho traga subsidios para estimular futuras
pesquisas na area de avaliagdo imobiliaria e para direcionar aplicagdes praticas na

area.
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El_62
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El_64
El_65
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endereco nomeCondominio
Travessa Antenor Cardos Absolut Residence
Travessa Antenor Cardos Absolut Residence
Rua Antenor Cardoso da Belvedere

Rua Lauro Linhares, 689 Granville

Rua Lauro Linhares, 689 Granville

Rua Lauro Linhares, 689 Granville

Rua Lauro Linhares, 689 Granville

Rua Lauro Linhares, 689 Granville

Rua Lauro Linhares, 689 Granville

Rua Lauro Linhares, 689 Granville

Rua Lauro Linhares, 689 Granville

Rua Lauro Linhares, 829 Granville

Rua Lauro Linhares, 829 Granville

Rua Lauro Linhares, 897 Porto da Trindade
Rua Lauro Linhares, 897 Porto da Trindade
Rua Lauro Linhares, 897 Porto da Trindade
Rua Lauro Linhares, 897 Porto da Trindade
Rua Lauro Linhares, 897 Porto da Trindade
Rua Lauro Linhares, 897 Porto da Trindade
Rua Alba Dias Cunha, 19! Portal da Trindade
Rua Douglas Seabra Levi Belluno

Rua Douglas Seabra Levi Luciana

Rua Douglas Seabra Levi Luciana

Rua Douglas Seabra Levi Rosana

Rua Professor Milton Roq Das Américas
Rua Professor Milton Roq Sanford

Rua Lauro Linhares, 635 Arquipélago

Rua Lauro Linhares, 635 Arquipélago

Rua Lauro Linhares, 635 Arquipélago

Rua Lauro Linhares, 635 Arquipélago

Rua Lauro Linhares, 635 Arquipélago

Rua Lauro Linhares, 635 Arquipélago

Rua Lauro Linhares, 359 Lauro Linhares
Rua Lauro Linhares, 359 Lauro Linhares

Ogé Fortkamp, 119 Ogé Studios
Ogé Fortkamp, 119 Ogé Studios
Ogé Fortkamp, 119 Ogé Studios
Ogé Fortkamp, 119 Ogé Studios
Ogé Fortkamp, 119 Ogé Studios
Ogé Fortkamp, 119 Ogé Studios

Rua Procopio Manoel Pire Ilha de Majorca
Rua Procdépio Manoel Pire Acquafredda
Rua Lauro Linhares, 152C Dona Augusta
Rua Lauro Linhares, 152C Dona Augusta
Rua Lauro Linhares, 173C Trindade

Rua Lauro Linhares, 173C Trindade

Rua Joao de Deus Mache La Belle

Rua Jodo de Deus Mache La Belle

Rua Jo&o de Deus Mache La Belle

Rua Joao de Deus Mache Montreal

Rua Jodo de Deus Mache Savoya

Rua Professor José Brasi Trinita

Rua Juvéncio Costa,97 Ripresa

Rua Salomé Damazio Jac Real Trindade
Rua Salomé Damazio Jac Real Trindade
Praca Santos Dumont, 16 Santos Dumont
Avenida Madre Benvenu Plaza du Soleil
Avenida Madre Benvenu Plaza du Soleil
Avenida Madre Benvenu Plaza du Soleil
Avenida Madre Benvenu Plaza du Soleil
Avenida Madre Benvenu Plaza du Soleil
Avenida Madre Benvenu Plaza du Soleil
Avenida Madre Benvenu Plaza du Soleil
Avenida Madre Benvenu Plaza di Ménaco
Avenida Madre Benvenu Sao Conrado
Avenida Madre Benvenu Sao Conrado
Rua Prof Maria Flora Pau: Viva Trindade
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74
74,53
47
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65
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72
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30
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75
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45
65
62
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49
66
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60,52
41
63
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89
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65
31,45
71,06
71
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31
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89,3
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95,45
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2018
2018
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1984
1984
1984
1984
1984
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1984
1984
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2006
2006
2006
2006
2006
2006
2009
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2001
2010
2010
2010
2010
2010
2010
2010
2010
1999
1999
2023

idade
5
5
18
39
39
39
39
39
39
39
39
39
39
17
17
17
17
17
17
12
29
29
29
30
12
34
33
33
33
33
33
33
34
34
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38
11
21
21
35
35

0 = a

-
(@)]

preco
R$ 750.000,00
R$ 795.000,00
R$ 795.000,00
R$ 290.000,00
R$ 300.000,00
R$ 319.000,00
R$ 329.000,00
R$ 335.000,00
R$ 395.000,00
R$ 410.000,00
R$ 420.000,00
R$ 490.000,00
R$ 530.000,00
R$ 670.000,00
R$ 670.000,00
R$ 628.536,00
R$ 650.000,00
R$ 668.000,00
R$ 669.000,00
R$ 710.000,00
R$ 470.000,00
R$ 230.000,00
R$ 310.000,00
R$ 400.000,00
R$ 680.000,00
R$ 599.000,00
R$ 320.000,00
R$ 325.741,00
R$ 380.000,00
R$ 395.000,00
R$ 430.000,00
R$ 330.000,00
R$ 400.000,00
R$ 390.000,00
R$ 554.696,00
R$ 562.000,00
R$ 554.697,00
R$ 584.697,00
R$ 514.897,00
R$ 542.550,00
R$ 580.000,00
R$ 530.000,00
R$ 600.000,00
R$ 759.000,00
R$ 385.000,00
R$ 410.000,00
R$ 482.000,00
R$ 845.000,00
R$ 880.000,00
R$ 845.514,00
R$ 830.000,00
R$ 799.000,00
R$ 450.000,00
R$ 765.000,00
R$ 750.000,00
R$ 565.000,00
R$ 1.350.000,00
R$ 1.300.000,00
R$ 950.000,00
R$ 1.190.000,00
R$ 1.190.000,00
R$ 1.280.000,00
R$ 1.320.000,00
R$ 850.000,00
R$ 425.000,00
R$ 430.000,00
R$ 530.547,00

latitude_ m_S
6945367,90
6945367,90
6945375,11
6946287,58
6946287,58
6946287,58
6946287,58
6946287,58
6946287,58
6946287,58
6946287,58
6946287,58
6946287,58
6946093,05
6946093,05
6946093,05
6946093,05
6946093,05
6946093,05
6946779,56

6945172,1
6945009,43
6945009,43
6945104,07
6946506,95
6946531,06
6946330,22
6946330,22
6946330,22
6946330,22
6946330,22
6946330,22
6945113,05
6945113,05
6945293,45
6945293,45
6945293,45
6945293,45
6945293,45
6945293,45
6946442,81
6946488,92
6945524,66
6945524,66
6945305,25
6945305,25
6945171,18
6945171,18
6945171,18
6945409,40
6945379,91
6945291,47
6946046,37
6945469,63
6945469,63
6945074,88
6945502,69
6945502,69
6945502,69
6945502,69
6945502,69
6945502,69
6945502,69
6945502,69
6945548,24
6945548,24
6945005,83

longitude_m_S link

744781,74
744781,74
744776,06
744361,39
744361,39
744361,39
744361,39
744361,39
744361,39
744361,39
744361,39
744361,39
744361,39
744394,38
744394,38
744394,38
744394,38
744394,38
744394,38
74424451
744250,42
744386,03
744386,03
744343,51
74437714
744440,56
744356,87
744356,87
744356,87
744356,87
744356,87
744356,87
744722,65
744722,65
744489,01
744489,01
744489,01
744489,01
744489,01
744489,01
744384,82
74443411
744628,45
744628,45
744656,54
744656,54
744961,58
744961,58
744961,58
744781,94
744822,66
744790,32
744535,90
744698,23
744698,23
744617,58
744974,33
744974,33
744974,33
744974,33
744974,33
744974,33
744974,33
744974,33
745047,44
745047 ,44
744858,24
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ANEXO A:
El_68
El_69
El_70
El_71
El 72
El_73
El_74
El_75
El_76
El_77
El_78
El_79
El_80
El_81
El_82
El_83
El_84
El_85
El_86
El_87
El_88
El_89
El_90
El_91
El_92
El_93
El_94
El_95
El_96
El_97
El_98
El_99

EI_100
El_101
El_102
El_103
El_104
El_105
El_106
El_107
El_108
El_109
El_110
El_111
El_112
El_113
El_114
El_115
El_116
El_117
El_118
El_119
El_120
El_121
El_122
El_123
El_124
El 125
El_126
El_127
El_128
El_129
El_130
El_131
El_132

endereco

nomeCondominio

Rua Prof Maria Flora Pau: Viva Trindade

Rua Prof Maria Flora Pau: Dom Afonso

Rua Luiz Oscar de Carval Itambé

Rua Luiz Oscar de Carval Iltambé

Rua Luiz Oscar de Carval Iltambé

Rua Luiz Oscar de Carval Itambé

Rua Luiz Oscar de Carval Itambé

Rua Luiz Oscar de Carval ltambé

Rua Luiz Oscar de Carval Itambé

Rua Luiz Oscar de Carval Itambé

Rua Luiz Oscar de Carval ltambé

Rua Luiz Oscar de Carval Itambé

Rua Luiz Oscar de Carval Iltambé

Rua Luiz Oscar de Carval Verde Mar

Rua Luiz Oscar de Carval Solar Santa Paula

Rua Luiz Oscar de Carval Solar Santa Paula

Rua Luiz Oscar de Carval Solar Santa Paula

Rua Luiz Oscar de Carval Solar Santa Paula

Rua Luiz Oscar de Carval Solar Santa Paula

Rua Sergio Lopes Falcao Ilha do Sol

Rua Lauro Linhares, 970
Rua Lauro Linhares, 970
Rua Lauro Linhares, 970

Império do Sol
Império do Sol
Império do Sol

Rua Lauro Linhares, 139C Rodrik Residence

Rua Lauro Linhares, 139C Rodrik Residence

Rua Lauro Linhares, 1921 S&o Francisco

Rua Joao Margal, 176
Rua Joao Margal, 176
Rua Joao Margal, 176
Rua Jo&o Margal, 176
Rua Joao Margal, 176
Rua Joao Margal, 176
Rua Joao Margal, 216
Rua Joao Margal, 216
Rua Jo&o Margal, 216
Rua Edison Areas, 132
Rua Europa, 370

Rua Europa, 370

Rua Europa, 370

Rua Europa, 150

Rua Europa, 128

Rua Europa, 128

Rua Europa, 106

Rua Trajano Margarida, 1
Rua Trajano Margarida, 1
Rua Trajano Margarida, 1
Rua Trajano Margarida, 1
Rua Trajano Margarida, 1
Rua José Batista Rosa
Rua José Batista Rosa

Pereque

Pereque

Pereque

Pereque

Pereque

Pereque

Spazio Trindade
Spazio Trindade
Spazio Trindade
Mariely

Munique

Munique

Munique

Coimbra

Barcelona
Barcelona

Bruxelas

Back Green Towers
Back Green Towers
Back Green Towers
Back Green Towers
Back Green Towers
Inés de Castro

Inés de Castro

Rua Lauro Linhares, 128€ Stoneville
Rua Lauro Linhares, 128€ Stoneville
Rua Lauro Linhares, 128€ Stoneville

Rua Luiz Pasteur, 89
Rua Luiz Pasteur, 89
Rua Luiz Pasteur, 89
Rua Luiz Pasteur, 89
Rua Luiz Pasteur, 89
Rua Lauro Linhares, 657
Rua Lauro Linhares, 657
Rua Lauro Linhares, 657

Living Trindade
Living Trindade
Living Trindade
Living Trindade
Living Trindade
Vilamares
Vilamares
Vilamares

Rua Procépio Manoel Pire Pedro Scheidt

Lauro Linhares, 1600

Piemonte

Presidente Gama Rosa, 2 Firenze

Desembargador Vitor Lim Scarlett
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aPriva
33
100,6
52
56
53
65
80
65
65
68
64
65
65
57
65
80
75
75
75
68,36
64
144,63
144
42,15
42,15
74
60
64
65
65
65
60
33
40
40
89
65
64
65
73
77
78
77
73,00
91
92
91
91
42
63,75
89
86,6
87
60
61
61
60
60
59
59
84,25
62
100
90,5
92

ano
2023
1988
1983
1983
1983
1983
1983
1983
1983
1983
1983
1983
1983
1983
1983
1983
1983
1983
1983
2003
2007
2007
2007
2018
2018
1985
1990
1990
1990
1990
1990
1990
2022
2022
2022
2002
1998
1998
1998
1998
1998
1998
1998
2017
2017
2017
2017
2017
2018
2018
2000
2000
2000
2022
2022
2022
2022
2022
1993
1993
1993
1991
2006
1993
1994

idade

35
40
40
40
40
40
40
40
40
40
40
40
40
40
40
40
40
40
20
16
16
16

38
33
33
33
33
33
33
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30
30
30
32
15
30
29

preco
R$ 466.417,00
R$ 700.000,00
R$ 350.000,00
R$ 350.000,00
R$ 357.000,00
R$ 450.000,00
R$ 450.000,00
R$ 398.000,00
R$ 420.000,00
R$ 419.000,00
R$ 398.000,00
R$ 425.000,00
R$ 390.000,00
R$ 300.000,00
R$ 390.000,00
R$ 415.000,00
R$ 430.000,00
R$ 410.000,00
R$ 405.000,00
R$ 670.000,00
R$ 430.000,00
R$ 950.000,00
R$ 953.741,00
R$ 540.000,00
R$ 548.000,00
R$ 500.000,00
R$ 349.000,00
R$ 430.000,00
R$ 377.741,00
R$ 373.000,00
R$ 385.000,00
R$ 349.000,00
R$ 365.000,00
R$ 440.000,00
R$ 450.000,00
R$ 585.000,00
R$ 380.000,00
R$ 394.000,00
R$ 395.000,00
R$ 360.000,00
R$ 382.000,00
R$ 375.000,00
R$ 359.000,00
R$ 998.000,00
R$ 1.099.000,00
R$ 1.319.000,00
R$ 1.504.000,00
R$ 1.611.814,00
R$ 540.000,00
R$ 887.707,00
R$ 550.000,00
R$ 570.000,00
R$ 670.000,00
R$ 560.000,00
R$ 579.000,00
R$ 645.000,00
R$ 650.000,00
R$ 680.000,00
R$ 379.000,00
R$ 390.000,00
R$ 480.000,00
R$ 380.000,00
R$ 990.000,00
R$ 585.000,00
R$ 590.000,00

latitude_ m_S
6945005,83
6944976,42
6945873,67
6945873,67
6945873,67
6945873,67
6945873,67
6945873,67
6945873,67
6945873,67
6945873,67
6945873,67
6945873,67
6945780,46
6945744,33
6945744,33
6945744,33
6945744,33
6945744,33
6945733,11
6946034,85
6946034,85
6946034,85
6945637,39
6945637,39
6945144,13
6945276,52
6945276,52
6945276,52
6945276,52
6945276,52
6945276,52
6945281,47
6945281,47
6945281,47
6946560,72
6946136,81
6946136,81
6946136,81
6946370,06
6946364,13
6946364,13
6946368,55
6946046,37
6946046,37
6946046,37
6946046,37
6946046,37
6946170,14
6946170,14
6945749,88
6945749,88
6945749,88
6946399,02
6946399,02
6946399,02
6946399,02
6946399,02
6946334,72
6946334,72
6946334,72
6945444,19
6945444,19
6946200,41

6944820,1

longitude_m_S link

744858,24
744828,36
744764,53
744764,53
744764,53
744764,53
744764,53
744764,53
744764,53
744764,53
744764,53
744764,53
744764,53
744856,17
744859,01
744859,01
744859,01
744859,01
744859,01
744722,64
744437,08
744437,08
744437,08
744611,54
744611,54
744725,53
744380,54
744380,54
744380,54
744380,54
744380,54
744380,54
744400,53
744400,53
744400,53
744346,18
743977,73
743977,73
743977,73
744234,89
744230,29
744230,29
744233,8
744535,9
7445359
7445359
744535,9
7445359
744310,59
744310,59
744589,93
744589,93
744589,93
744217,26
744217,26
744217,26
744217,26
744217,26
744360,11
744360,11
744360,11
744636,64
744636,64
744632,91
744300,93
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ANEXO B - Scripts deste trabalho

Os scripts dos modelos, o conjunto de dados e outros cdédigos estéo
disponiveis no seguinte repositorio:

https://github.com/arturdalpra/T CC-avaliacaolmobiliarial C/

Script em Python para obtenc&o dos elementos da base amostral em PDF
Script em Python para gerar arquivo kml a partir de dados num arquivo csv
Script em R para Regressao Linear Multipla (MLR)

Script em R para Regressao Linear Multipla (MLR) com undersampling
Script em R para Sistemas de Inferéncia Difusos de Mamdani (FIS)

Script em R para Sistemas de Inferéncia Difusos de Takagi-Sugeno (TSK)

Script em R para Sistemas de Inferéncia Difusos Neuroadaptativos (ANFIS)


https://github.com/arturdalpra/TCC-avaliacaoImobiliariaIC/

ANEXO C - Modelo MLR alternativo
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Em paralelo foi executado um estudo com as variaveis area privativa, idade

(transformada com a funcéo inversa) e padrdao de acabamento (como fator) para

explicar a variavel precgo unitario, obtendo-se os resultados da tabela 10:

Divisao

Tabela 10 — MLR: comparativo entre as proporcdes de treino x teste
Modelo MLR (PU ~ aPriva + 1/idade + padraoAcabamento)

MAE

RMSE

1.211.689,00 708,31 1.100,77
909.170,00 686,99 953,50
607.681,00 535,71 779,54
770.523,20 497,27 877,79

Fonte: elaborado pelo autor

Cabe destacar que tratou-se de um modelo sem a aplicagao da técnica de

undersampling e que manteve-se alguns elementos cujo residuo padronizado

ultrapassou 1,96, limitado a 2,64, sob a justificativa que tratavam-se de sete pontos

e que o mercado imobiliario ndo é perfeito. Por haver superado 1,96, foi excluido da

comparacgao dos resultados.

A tabela 10 o éxito na divisdo do conjunto de dados sob a proporcao de 87%

para treino e 23% para teste, conforme as quatro métricas estudadas.

Tomando-se por melhor modelo aquele gerado pela distribuicdo 87% x 23%,

notaram-se alguns outliers, conforme indica o grafico da figura 43 (residuos

padronizados). Estes outliers foram mantidos, visto que o mercado nao é perfeito.

Destaca-se ainda que é possivel notar aleatoriedade na distribuicdo dos residuos

padronizados.
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Figura 43 - MLR 87% x 23%: residuos padronizados para modelo
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Fonte: elaborado pelo autor (2023)

Quanto a distribuicdo dos residuos, esta conserva aspecto de quase-
normalidade, em especial se considerado que o mercado imobiliario contém
particularidades, os elementos do conjunto de dados possuem muitas
desigualdades onde nem todas sao abrangidas pelas variaveis e as classes sao
desbalanceadas, sendo um mercado de concorréncia imperfeita, entdo o histograma

de residuos da figura 44 mostra aspecto de quase-normalidade.

Figura 44 - MLR 87% x 23%: histograma de residuos
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Fonte: elaborado pelo autor (2023)
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A matriz de correlagdes da figura 45 indica correlagéo positiva média para a
variavel idade (em sua forma inversa) e moderada a forte para a variavel padrao de
acabamento com a variavel dependente, o que é importante. Ainda quanto a variavel
dependente (preco unitario), a area privativa apresentou correlagdo negativa
(concordando com o comportamento do mercado) e fraca. Apesar de ser fraca, &
importante que o modelo contenha a inclusdo desta variavel, conforme recomenda a
NBR 14.653-2 (2011).

Figura 45 - ML(I)? 87% x 23%: matriz de correlagdes
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Fonte: elaborado pelo autor (2023)

Vale destacar que a NBR 14.653-2 (2011) em seu anexo A recomenda
atencado quando a correlagao entre variaveis independentes ultrapassa o limite 0,80.

Quanto aos dados, muito do que se observa no grafico de correlagdes
também pode ser observado no grafico de dispersdao simples entre as variaveis,
mostrado na figura 46.
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Figura 46 - MLR 87% x 23%: gréafico de dispersao entre variaveis
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Fonte: elaborado pelo autor (2023)

Na figura 46, a dispersdo quase que aleatéria entre a area privativa e o
preco unitario indica que somente a variavel area privativa ndo é suficiente para
explicar o comportamento da variavel prego unitario.

A figura 47 mostra a qualidade do treinamento e o éxito na predicdo dos

precos unitarios de teste, indicando ser um excelente modelo.

Figura 47 - MLR 87% x 23%: poder de predicéo (ajuste e predi¢do) por sequéncia
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Fonte: elaborado pelo autor (2023)



124

Por fim, a técnica MLR faz necessaria algumas observagdes, tais como
estas da figura 48 a aleatoriedade dos residuos, a aderéncia a linha para concluir

pela normalidade dos residuos, e a distancia de Cook.

Figura 48 - MLR 87% x 23%: conjunto de graficos para diagnéstico do modelo
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Abstract. This study provides an overview of the state-of-the-art in
computational intelligence applied to real estate valuation and its
implementation through scripts using R libraries for predicting the selling
price of apartments located in the Trindade neighborhood as of the reference
date of march 2023. A comparative study is conducted, comparing the well-
established technique of direct comparison method using statistical inference
through Multiple Linear Regression (MLR) with other techniques such as
Mamdani's fuzzy inference system (FIS), Takagi-Sugeno's fuzzy inference
system (TSK), and adaptive neuro-fuzzy inference system (ANFIS).
Additionally, the work briefly addresses class balancing through
undersampling of the majority class and highlights important considerations
for the successful application of fuzzy logic-based models in real estate
valuation. The study concludes that MLR yields the best results, followed by
the TSK technique. The FIS technique shows reasonable performance, while
the ANFIS technique demonstrates potential but requires a careful
application. Metrics such as Mean Absolute Error (MAE), Mean Squared
Error (MSE), Root Mean Squared Error (RMSE), and Mean Absolute
Percentage Error (MAPE) were implemented and jointly analyzed using
various train-test set ratios. From the perspective of the MAPE metric, the best
MLR model resulted in 7.39%, TSK achieved 8.51%, followed by FIS with
10.40%, and ANFIS with 13.05%.

Resumo. Este trabalho apresenta uma visdo geral sobre o estado da arte da
inteligéncia computacional aplicada a avaliagdo imobiliaria e sua
implementagdo através de scripts usando pacotes em linguagem R para a
predicdo do preco de venda de apartamentos situados no Bairro Trindade na
data base marco de 2023. Um estudo comparativo é realizado confrontando a
técnica consagrada do método comparativo direto de dados de mercado por
inferéncia estatistica usando Regressdo Linear Multipla (MLR), comparada
com outras técnicas, como o sistema de inferéncia difuso de Mamdani (FIS), o
sistema de inferéncia difuso de Takagi-Sugeno (TSK), o sistema de inferéncia
difuso neuroadaptativo (ANFIS). Além disso, o trabalho aborda brevemente o
balanceamento de classes por subamostragem da classe majoritaria



(undersampling), e destaca consideragoes importantes para o éxito na
aplicacdao de modelos baseados em logica difusa na avaliagdo imobiliaria. O
estudo conclui que a MLR apresenta os melhores resultados, seguido da
técnica TSK. A técnica FIS apresenta um desempenho razoavel, enquanto que
a técnica ANFIS mostra potencial, mas requer ser aplicada sob certos
cuidados. Foram implementadas as métricas Erro Absoluto Médio (MAE),
Erro Quadratico Médio (MSE), Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE) e
Erro Médio Percentual Absoluto (MAPE), analisadas conjuntamente sob a
aplicacdo de conjuntos treino x teste com diversas propor¢oes. Sob a otica da
métrica MAPE, o melhor modelo MLR resultou 7,39%, o TSK 8,51%, seguido
pelo FIS 10,40% e ANFIS com 13,05%.

1. Consideracoes iniciais

O mercado imobiliario traz uma realidade que esta correlacionada com diversos outros
setores da economia. Uma varidvel impactante a estabilidade do mercado imobilidrio ¢ a
precificagdo dos imdveis. No julgamento dos possiveis precos de mercado que podem
ser atribuidos a um imovel urbano, muitas interpretagdes e técnicas coexistem.

Usualmente os avaliadores aplicam a técnica de inferéncia estatistica com regressao
linear multipla quando o mercado disponibilizar uma quantidade de elementos
suficiente para compor uma amostra representativa e enquadramento nos graus de
fundamentagdo e de precisao citados na NBR 14.653-2 (2011), que ¢ a norma brasileira
de avaliacdo de bens, parte de imoveis urbanos. A tendéncia da norma brasileira ¢
progredir para outros campos da IC como logica difusa (abordagens de Mamdani,
Takagi-Sugeno), sistemas hibridos (como o ANFIS), e aprofundar o tratamento com
redes neurais artificiais.

Este artigo objetiva analisar modelos para avaliacio de imdveis o tipo apartamento
utilizando técnicas de inteligéncia computacional, a saber, MLR, FIS, TSK e ANFIS.

2. Técnicas alternativas para avaliacdo imobiliaria

Segundo Pelli (2004), grandes avangos na area de engenharia sdo notados, no que tange
as modelagens de sistemas reais por meio de mecanismos de inferéncia. Nesta Otica, este
autor cita a restricdo em uso de Estimadores dos Minimos Quadrados e elenca a
possibilidade do uso de sistemas hibridos, como por exemplo, as redes neuro-difusas e
redes neurais artificiais, que sdo aplicdveis as avaliagdes de imdveis urbanos. O uso de
muitas alternativas conduz a resultados diferentes, e entdo surge a possibilidade de usar
um método para validar os resultados do outro. A seguir, discorre-se brevemente sobre
cada alternativa.

Os modelos deste trabalho fazem uso da varidvel preco unitario como variavel
dependente e area privativa, padrdo de acabamento, niimero de vagas e idade como
variaveis independentes.

As técnicas aqui descritas sdo aplicadas sob um conjunto de dados com 132 elementos,
coletado no Bairro Trindade, em Florian6polis (SC), em fevereiro/2023.



Figura 1. Distribui¢cao espacial dos elementos do conjunto de dados

2.1. Regressao linear multipla (MLR)

A Regressao Linear Multipla trata-se de uma técnica estatistica para modelar a rela¢do
entre a variavel dependente e as variaveis independentes. Eventualmente esta técnica ¢é
citada na bibliografia internacional por Andlise de Regressao Multipla.

Segundo CETINKAYA-RUNDEL (2019), a MLR ¢ uma extensao da regressao simples
entre duas varidveis para o caso em que permanece havendo uma variavel dependente,
mas sdo diversos os preditores (variaveis independentes).

Ao ajustar um modelo, deve-se levar em conta a significancia alcancada, entdo havendo
rejeicdo da hipotese nula, considera-se que uma ou mais variaveis independentes podem
explicar a variagdo na varidvel dependente. Neste trabalho, nenhum ajuste de MLR
acima de 0,05 sera empregado.

Quanto a distribuicdo dos residuos, o histograma de residuos apresenta aspecto de
quase-normalidade, uma vez que a avaliagdo de imoveis envolve residuos quase normais
devido a imperfeicdo do mercado imobilidrio, que ¢ influenciado de forma nao linear
por fatores econdmicos e eventos especificos, como mudangas na conjuntura econdmica
e subjetividade na definicao dos pregos dos imoveis.



A modelagem envolveu diversas etapas e distribui¢des e convergiu nos resultados da

tabela 1:

Tabela 1. Tabela com a alternativa MLR

Modelo MLR (PU ~ aPriva + nVagas + padracoAcabamento)

Divisdo MSE MAE RMSE MAPE

70% x 30% 1.261.330,00 917,28 1.123,09 9,74%
75% x 25% 948.470,20 806,26 973,89 9,00%
80% x 20% 793.825,70 724,24 890,97 7,39%
85% x 15% 1.644.782,00 1.103,05 1.282,49 11,09%

2.2. Sistema de inferéncia difuso de Mamdani (FIS)

O sistema de inferéncia difuso de Mamdani foi uma primeira abordagem para resolver
um sistema de inferéncia baseado em logica difusa.

Segundo Caixa (2018), aspectos qualitativos causam subjetividades, imprecisdes,
incertezas e ambiguidades e o tratamento costuma se dar pelo discernimento e bom
senso do avaliador. Muitas das variaveis tais como pequena (area), alto (padrao), perto
(distancia), bastante (vagas), velho (idade), e outros podem ser tratadas por sistemas
difusos. Caixa (2018) destaca que os advérbios podem ser diminuidores ou
aumentadores conforme a area de pertinéncia dos conjuntos difusos ¢ ampliada ou
reduzida.

Os estudos partiram do conjunto de dados sem a aplicacao da técnica de subamostragem
(undersampling), mas ja saneado. Os modelos foram executados conforme o algoritmo
de Wang (1992), disponivel na biblioteca frbs que esta funciona no pacote estatistico R.

Todas as proporgdes treino x teste mostraram bom desempenho, notado pela métrica
MAPE. Algumas distribui¢gdes apresentaram valores um pouco maiores para a métrica
RMSE, por efeito da formula da métrica que penaliza grandes desvios.

Fez uso das varidveis area privativa, nimero de vagas e padrdo de acabamento para
explicar a variabilidade na varidvel preco unitario. Esta ¢ a mesma distribui¢do de
variaveis praticada nos modelos MLR.

Depois de alguns procedimentos para escolha de variaveis, obtiveram-se os resultados
da Tabela 2.

Tabela 2. Tabela com a alternativa FIS

Modelo FIS
Divisdo MSE MAE RMSE MAPE
70% x 30% 1.061.433,00 837,02 1.030,26 10,80%
75% x 25% 1.071.559,00 803,10 1.035,16 10,40%
80% x 20% 1.172.636,00 876,33 1.082,88 11,07%
85% x 15% 1.261.787,00 965,88 1.123,29 11,39%




2.3. Sistema de inferéncia difuso de Takagi-Sugeno (TSK)

O Sistema de Inferéncia Difuso de Takagi-Sugeno ¢ uma técnica que partiu do sistema
Mamdani, mantendo o antecedente e substituindo o consequente por uma equacao
polinomial que resulta na propria saida (output) do sistema.

A técnica TSK se constitui num misto entre uma regressao linear convencional e um
sistema difuso. Na regressdo linear convencional, o método de minimos quadrados ¢
usado para encontrar os parametros i que minimizam a soma dos erros quadrados. Em
geral, a diferenca entre os valores estimados e observados surge da incerteza da estrutura
do modelo ou de observagdes imprecisas.

A imprecisdo incorporada (que € bastante comum em situagdes de previsoes de precos
de venda) torna importante a aplicacdo da técnica TSK. A técnica TSK consiste em usar
as regras para constituir filtros e a partir deles clusterizar os dados para criar cada fungao
polinomial. Note que a cada regra correspondera uma unica fun¢ao polinomial.

Como no TSK as equagdes sdo ajustadas diretamente aos dados, entdo a modelagem ¢
mais precisa que aquela obtida através da abordagem por Mamdani (FIS) por capturar
mais precisamente a relagdo funcional entre a variavel dependente e as variaveis
independentes do setor imobiliario.

Os modelos foram realizados com as varidveis darea privativa, idade e padrio de
acabamento para explicar a variabilidade na variavel resposta prego unitario. Destaca-se
que a variavel padrao de acabamento foi modelada como varidvel proxy, conforme
adiantado no tdpico de aplicagdo.

Nao ha biblioteca integralmente automatizada para rodar a técnica TSK, entdo os
conjuntos foram concebidos manualmente com fungdes triangulares e trapezoidais nas
bordas para as varidveis area privativa, padrdo de acabamento e idade. Cada variavel
independente teve trés divisdes. Das divisdes, infere-se ser necessario 27 regras (3x3x3).
As regras que mostraram insuficiéncia de regras para constituir uma funcdo de
consequente foram removidas. Tem-se a propor¢do de uma regra para cada equagdo
gerada. O topico sobre a aplicagdo da técnica TSK explica a defini¢do das funcdes de
pertinéncia. O tipo da t-norma ¢ minimo, da s-norma ¢ maximo, ¢ usada a fungdo de
implicacdo de Zadeh e o operador ¢ o AND.

Testadas diversas combinacdes e regras, a Tabela 3 foi obtida.

Tabela 3. Tabela com a alternativa TSK

Modelo TSK: sem outliers e sem undersampling

Divisdo MSE MAE RMSE MAPE

72% x 28% 1.145.532,00 773,09 1.070,30 8,51%
77% x 23% 1.158.785,00 778,28 1.076,47 9,74%
82% x 18% 2.338.628,00 1.247,54 1.529,26 15,56%
87% x 13% 1.799.465,00 1.017,96 1.341,44 12,03%




2.4. Sistema de inferéncia difuso neuroadaptativo (ANFIS)

Os Sistemas de Inferéncia Difusos Neuroadaptativos foram idealizados por Jang (1993),
onde partindo de um modelo TSK cujas fungdes de pertinéncia sdo gaussianas, se faz
uso de redes neurais artificiais para calibracao destas fungdes.

Valle (2021) explica que dispondo-se de um conjunto de dados significativo, pode-se
abrir mao de compor um dicionario e de estabelecer uma base de regras, entdo a partir
dos dados automaticamente se determina o dicionario e as regras difusas num modelo de
Takagi-Sugeno, fazendo uso da técnica ANFIS que ¢ um modelo de Takagi-Sugeno
adaptativo.

A ideia ¢ reforgada por Sarip et al (2016), que destacam que a tarefa de ajustar as regras
e conjuntos difusos pode consumir muito tempo, razdo pela qual o sistema difuso pode
ser integrado com as capacidades de aprendizado da ANN, resultando no Sistema de
Inferéncia Difuso Neuroadaptativo (ANFIS).

Segundo Kamire et al (2021), quando os dados ja estdo preparados, ¢ dificil encontrar
uma relacdo linear entre as diversas varidveis independentes do conjunto de dados, entdo
¢ quando a técnica ANFIS ¢ empregada.

Corréa (2020) explica que o ANFIS ¢ uma rede feedforward (ANN onde o fluxo avanga
apenas em uma dire¢do, da camada de entrada em direcdo a camada de saida), cuja
aprendizagem se da pelo método da descida em gradiente e também minimos
quadrados, e onde um sistema TSK ¢ gerado.

Depois das diversas combinagdes, concluiu-se que o conjunto de dados em sua
totalidade (com os elementos outliers) enriquecem o modelo, entdo fez-se uma
abordagem sem undersampling (Tabela 4) e outra abordagem com undersampling
(Tabela 5), notando-se como diferenca que o conjunto de dados sem undersampling
apresenta resultados mais estaveis, notadamente em razdo do desempenho medido pela
métrica RMSE.

Tabela 4. Tabela com a alternativa ANFIS

Modelo ANFIS: conjunto com outliers e sem undersampling
Divisdo MSE MAE RMSE MAPE
51% x 49% 1.712.735,00 1.030,55 1.308,72 13,05%

Os resultados obtidos do conjunto de dados com undersampling seguem na Tabela 5.

Tabela 5. Tabela com a alternativa TSK

Modelo ANFIS: conjunto de dados com outliers e com undersampling
Divisdo MSE MAE RMSE MAPE
52% x 48% 3.166.301,00 1.334,93 1.779,41 14,91%




3. Analise comparativa dos resultados

O fato dos modelos MLR se destacarem ndo deve ser entendido como uma regra geral,
entdo outras amostragens em outros lugares podem fazer outra técnica se sobressair
sobre as demais. A Tabela 6 resume os resultados.

Tabela 6. Tabela resumo

Tabela resumo

Técnica Divisdo MSE MAE RMSE | MAPE
MLR (undersampling) | 80% x 20% 793.825,70 | 724,24 | 890,97 | 7,39%
FIS (saneado) 75% x 25% | 1.071.559,00 | 803,10 | 1.035,16 | 10,40%
TSK (saneado) 72%x 28% | 1.145.532,00 | 773,09 | 1.070,30 | 8,51%

ANFIS (com outliers) | 51% x49% | 1.712.735,00 | 1.030,55 | 1.308,72 | 13,05%
ANFIS (com outliers e

54% x 46% | 3.523.135,00 | 1.403,98 | 1.877,00 | 17,67%

undersampling )

A técnica FIS mostrou que a distribuicdo com mais elementos para treinamento se
destacou, trouxe resultados aceitaveis (comparativamente com a técnica consagrada
MLR) e sugeriu que a inclusdo de elementos outliers pode prejudicar a formacdo das
regras e consequentemente afetando os resultados, entdo poder-se-ia realizar modelos
FIS incluindo outliers para comparar o desempenho por meio das métricas.

O modelo obtido com a técnica TSK foi aquele que mais se aproximou da técnica MLR,
entdo por haver usado um conjunto de dados parcialmente saneado, mostrou certa
resisténcia a outliers, notadamente em razdo das equacdes ndo usarem todos os
elementos do conjunto de dados e haver mais de uma equagdo que ¢ ativada conforme o
grau de pertinéncia ao conjunto. A analise destacou o potencial da técnica, uma vez que
conservou bons resultados mesmo com equacdes cujo sinal dos coeficientes estava
invertido.

Quanto ao ANFIS, a eliminagdo dos elementos outliers diminuiu o conjunto de dados e
isso reduziu a capacidade de aprendizado. A criagdo automatica de regras em conjuntos
menores diminui a quantidade de regras e as consequéncias sdo a redugdo do poder de
predicdo dos modelos e a hipotese de varios elementos do conjunto de dados ativarem as
mesmas regras, predizendo valores idénticos (repetidos). Em termos de aplicabilidade
da técnica ANFIS ao escopo das avaliagdes imobilidrias, os resultados mostraram certa
resisténcia a outliers, apresentando melhores resultados para conjuntos de dados
maiores e para conjuntos de dados balanceados (por undersampling).

Como a técnica ANFIS implementa um modelo TSK de ordem 1, situagdes em que
muitas variaveis sdo necessarias para explicar a variabilidade da variadvel dependente, o
ANFIS pode ndo ser uma alternativa adequada nestes casos.

Em todos os modelos os elementos com precos unitarios observados mais elevados
mostraram precos unitarios preditos com maior dispersdo. Este efeito se deve ao fato
que conforme o preco do imdvel aumenta, este perde liquidez e a pressa do ofertante
que o imovel seja absorvido mais rapidamente pelo mercado (venda) ¢ um fator que
influencia sobremaneira.



4. Conclusoes

Este item apresenta as principais descobertas da pesquisa, destacando qual das técnicas
de inteligéncia computacional se mostrou mais eficiente para a avaliacdo imobilidria.

O objetivo deste trabalho foi analisar modelos para avaliacdo de imoveis do tipo
apartamento utilizando técnicas de inteligéncia computacional. Foram utilizadas as
técnicas MLR, FIS, TSK e ANFIS. Nesta ocasido ficam evidentes as possibilidades de
utilizagdo destas técnicas na pratica cotidiana.

A técnica MLR apresentou os melhores resultados e esta conclusdo ndo deve ser
entendida como sendo absoluta, visto que outras amostragens sob outros contextos
podem fazer com que outra técnica se sobressaia sobre a MLR. A medida que a relagio
entre as variaveis independentes e a variavel dependente passa a carregar nao
linearidades importantes ¢ o conjunto de dados traz disponiveis somente variaveis
qualitativas, as técnicas derivadas da logica difusa passam a se destacar, uma vez que a
natureza destes modelos contempla a vagueza. No conjunto de dados do dominio deste
problema, haviam varidveis independentes numéricas que explicavam muito da
variabilidade da varidvel dependente, entdo esta foi a principal razdo pela qual a técnica
MLR se destacou sobre as demais

A técnica FIS treinada com um conjunto de dados maior se destacou trazendo resultados
aceitaveis e sugeriu que a inclusdo de elementos outliers pode prejudicar a formagao das
regras e consequentemente afetando os resultados, entdo trabalhos futuros poderiam
realizar modelos FIS incluindo outliers para comparar o desempenho por meio das
métricas.

O modelo obtido com a técnica TSK foi aquele que mais se aproximou da técnica MLR,
mesmo usando um conjunto de dados parcialmente saneado e mostrou certa resisténcia a
outliers. Este fato pode ser explicado porque as equagdes ndo usam todos os elementos
do conjunto de dados e de acordo com o objeto predito pode haver mais de uma equagao
que ¢ ativada conforme o grau de pertinéncia ao conjunto. Destaca-se o potencial da
técnica, uma vez que conservou bons resultados mesmo com equagdes cujo sinal dos
coeficientes estava invertido.

Tinha-se de antemao a expectativa que a técnica ANFIS poderia ndo ser uma alternativa
adequada em casos como deste trabalho, onde muitas varidveis sdo necessarias para
explicar a variabilidade da varidvel dependente, entdo como a técnica ANFIS
implementa um modelo TSK de ordem 1, esta expectativa se confirmou, apresentando
os resultados com maior imprecisdao quando comparado com as outras técnicas.

Quanto a aceitacdo das técnicas derivadas da logica difusa para a aplicacdo nas
atividades de avaliagdo imobilidria, fica consolidada a necessidade de testar diversas
distribuicdes de treino x teste e uso da técnica MLR como apoio para sanear o0s
elementos outliers.

Em especial o trabalho serviu para destacar as contribuigdes e implicagdes para o campo
da avaliacao imobiliaria sob a dtica do uso de outras técnicas além da MLR, que por
vezes podem conduzir a resultados mais precisos.
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