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RESUMO

Rede Neural Artificial (RNA) ¢ um dos métodos citados pela NBR 14653-2 (ABNT, 2011) para
realizar avaliagdo de imoveis. Esse método pode ser usado para inferir as relagdes entre as
variaveis independentes e a variavel dependente do imodvel a partir de uma amostra de
treinamento. A tendéncia ¢ que as RNA ganhem gradativamente mais espaco em avaliagdes
imobiliarias devido sua capacidade de lidar com problemas ndo lineares, ao contrario da
Regressao Linear Classica (RLC). Apesar disso, a RNA ainda tem sido considerada um método
“caixa-preta” e a propria norma NBR 14653-2 (ABNT, 2011) apresenta o método em carater
informativo, sem maiores detalhes, o que dificulta a sua disseminagdo e utilizacdo entre os
avaliadores. Diante do cendrio exposto, € possivel compreender a pertinéncia de um estudo que
contribua para o avango da compreensao de RNA e sua aplicacdo em avaliagdes imobiliarias.
Assim, o objetivo deste trabalho ¢ realizar uma andlise comparativa entre o0 modelo RLC e
modelos de RNA em avaliagdes imobilidrias na area central do municipio de Florianopolis.
Especificamente, os objetivos sdo: analisar o desempenho do melhor modelo de RLC obtido com
auxilio da abordagem de forga-bruta e verificar seus pressupostos; simular modelos de RNA com
e sem transformagdes e identificar aqueles com melhor capacidade preditiva ao variar diferentes
parametros; comparar modelos de RNA com RLC. Para isso foi realizada uma coleta de dados
(apartamentos) que resultou em uma amostra total de 231 elementos com 8 varidveis
independentes. A RLC de referéncia possui R? de 96,39% e foram verificados a linearidade,
normalidade, homocedasticidade, auséncia de autocorrelagdo, de multicolinearidade, de pontos
influenciantes e de outliers. Ao todo, foram realizadas 5.364 simulacdes com RNA, sendo 1.800
em cenarios com aplicacdo de transformagdes e 3.564 sem transformacgdes, nas quais foram
testados diferentes parametros. Diante dos resultados foi possivel perceber que ndo existem
valores fixos para os parametros de uma RNA que devam ser sempre empregados, pois cada
problema ¢ Unico e deve ser tratado segundo as suas peculiaridades. O melhor caminho ¢
realizar o ajuste fino dos pardmetros até encontrar modelos com boa capacidade preditiva. Por
fim, ao comparar modelos de RNA com RLC, foi possivel observar que todos os modelos de
RNA utilizados para predi¢do dos valores da amostra de avaliagdo apresentaram resultados
superiores a RLC, ou seja, melhor capacidade preditiva, por exemplo, a RNA-1 apresentou
RMSE, MAE e MAPE, respectivamente, iguais a 329.338,34, 212.364,91 e 14,00%; a RNA-
11 forneceu 333.445,70, 214.502,72 ¢ 13,80%; ¢ o modelo de RLC obteve 408.853,13,
240.121,12 e 14,70%. Com relacdo a analise de elasticidade das varidveis, o modelo de RLC e
o modelo de RNA-1 apresentaram um melhor comportamento, ja 0 modelo RNA-11 apresentou
um comportamento indesejado na variavel “suites”, que poderia ser descartada. Isso suscita
uma reflexdo: apesar de métricas superiores, redes neurais podem, na verdade, apresentar
comportamento indesejado em alguma variavel. Isso mostra que analise de elasticidade deve
ser sempre considerada na valida¢do de modelos de RNA.

Palavras-chave: Rede Neural Artificial; Regressdo Linear Classica; Engenharia de avaliagdes



ABSTRACT

Artificial Neural Network (ANN) is one of the methods cited by NBR 14653-2 (ABNT, 2011)
to evaluate properties. This method can be used to infer the relationships between the
independent variables and the property's dependent variable from a training sample. The
tendency is for ANN to gradually gain more space in real estate valuations due to its ability to
deal with non-linear problems, unlike Classical Linear Regression (RLC). Despite this, ANN
has still been considered a “black box” method and the NBR 14653-2 (ABNT, 2011) presents
the method in an informative capacity, without further details, which makes its dissemination
and use among professionals difficult. Given the above scenario, it is possible to understand the
relevance of a study that contributes to advancing the understanding of ANN and its application
in real estate valuations. Therefore, the objective of this work is to carry out a comparative
analysis between the RLC model and ANN models in real estate valuations in the central area
of the city of Florianopolis. Specifically, the objectives are: to analyze the performance of the
best RLC model obtained with the help of the brute-force approach and verify its assumptions;
simulate ANN models with and without transformations and identify those with better
predictive capacity when varying different parameters; compare ANN models with RLC. To
this end, data collection was carried out (apartments) which resulted in a total sample of 231
elements with 8 independent variables. The reference RLC has an R? of 96.39% and linearity,
normality, homoscedasticity, absence of autocorrelation, multicollinearity, influencing points
and outliers were verified. In total, 5,364 simulations were carried out with ANN, 1,800 in
scenarios with the application of transformations and 3,564 without transformations, in which
different parameters were tested. Given the results, it was possible to realize that there are no
fixed values for the parameters of an ANN that must always be used, as each problem is unique
and must be treated according to its peculiarities. The best way is to fine-tune the parameters
until you find models with good predictive capacity. Finally, when comparing ANN models
with RLC, it was possible to observe that all ANN models used to predict the values of the
evaluation sample presented results superior to RLC, that is, better predictive capacity, for
example, ANN-1 presented RMSE, MAE and MAPE, respectively, equal to 329,338.34,
212,364.91 and 14.00%; RNA-11 provided 333,445.70, 214,502.72 and 13.80%; and the RLC
model obtained 408,853.13, 240,121.12 and 14.70%. Regarding the elasticity analysis of the
variables, the RLC model and the RNA-1 model showed better behavior, while the RNA-11
model showed undesirable behavior in the “suites” variable, which could be discarded. This
raises a reflection: despite superior metrics, neural networks can, in fact, present undesired
behavior in some variable. This shows that elasticity analysis should always be considered when
validating ANN models.

Keywords: Artificial Neural Network; Classical Linear Regression; Appraisal Engineering.
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1. INTRODUCAO

Engenharia de Avaliagdes ¢ o campo de conhecimento que busca inferir o valor de um bem
com o menor erro possivel. Na busca desse valor, segundo a NBR 14653-2 (ABNT, 2011), deve ser
dado preferéncia ao método comparativo direto de dados de mercado, no qual o avaliador utiliza um
conjunto de dados semelhantes ao imével avaliado e recorre a algum método de célculo para o
tratamento dos dados.

Os métodos para tratamento cientifico prescritos pela NBR 14653-2 (ABNT, 2011) podem ser
consultados em seus anexos (A, C, D e E). Sdo eles: regressao linear, regressao espacial, envoltéria de
dados e redes neurais artificiais.

Segundo Sen e Srivastava (1990, p. 1), a regressdo linear ¢ uma “andlise de dados que
objetiva descobrir como uma ou mais variaveis (chamadas de varidveis independentes, variadveis
preditoras ou regressores) afetam outras varidveis (chamadas de variaveis dependentes ou variaveis
resposta)”. E, conforme consta em Hoffmann (2016, p. 3), a regressao ¢ “a técnica estatistica mais
usada em estudos que exigem a andlise de relagdes entre duas ou mais variaveis”.

Quanto a aplicagdo da regressdo em modelos de avaliagdo de imoveis, a NBR 14653-2
(ABNT, 2011) afirma que esse € o método mais utilizado. Nos casos de existir apenas uma variavel
independente, o método ¢ chamado de regressdo linear simples; e quando ha mais de uma variavel
independente, ¢ chamado de regressao linear multipla (RAO et al., 2008). Em avaliagdes imobiliarias,
0 mais comum ¢ serem utilizados modelos de regressao linear multipla, pois ha varios fatores que
interferem na formacao do valor (DANTAS, 2012). E no caso de haver dependéncia espacial que nao
pode ser tratada pela regressao classica, deve ser usada a regressao espacial (ABNT, 2011).

A andlise envoltéria de dados ¢ uma técnica consagrada para avaliar a produtividade e
eficiéncia de imdveis, que se baseia em modelagem econométrica para estimar uma fungdo de
producdo formada pelas unidades analisadas mais eficientes, onde a partir dos dados coletados ¢é
definido um espago viavel de produ¢do, delimitado pela envoltdria representativa dos melhores
resultados, orientada segundo a minimiza¢ao dos insumos ou maximizacao dos produtos. A eficiéncia
de cada uma das unidades observadas ¢ determinada pela distancia normalizada a envoltdria, através
da solugdo de problemas de programacao linear. A anélise envoltéria de dados sob dupla otica explica
as variagdes observadas em uma ou mais variaveis de interesse (dependentes), utilizando outras
variaveis independentes (ABNT, 2011).

As Redes Neurais Artificiais (RNA) sdo “modelos matematicos assemelhados as estruturas

neurais bioldgicas e que podem, entre outras finalidades, ser utilizadas para o aprendizado e posterior



generalizacdo!” (ABNT, 2011, p. 47). O termo “aprendizado” refere-se a etapa na qual o modelo de
RNA ¢ treinado com dados da amostra coletada. Nessa etapa, o objetivo ¢ que a RNA aprenda as
relagdes entre as variaveis independentes (area, idade, padrdo construtivo etc.) e a sua varidvel
dependente (valor). Caso, ao final dessa etapa, a RNA seja capaz de fazer boas predigdes para imoveis
semelhantes aos da amostra usada no treino, ter-se-a alcangado a capacidade de generalizagao.

As RNA tém fundamentos em diversas areas de conhecimento € o progndstico ¢ que esse
método se consolide cada vez mais (HAYKIN, 2001). Essa previsdo tem sido confirmada com a
crescente automatizacdo de tarefas por computadores viabilizada pela expansao da inteligéncia
artificial. E ainda que, segundo a NBR 14653-2 (ABNT, 2011), o método mais utilizado seja a
Regressao Linear Classica (RLC), a tendéncia € que as RNA ganhem gradativamente mais espaco em
avaliacdes imobilidrias devido sua capacidade natural de lidar com variaveis de natureza nao linear, ao
contrario da RLC (GONZALEZ; FORMOSO, 2000; BAPTISTELLA; CUNICO; STEINER, 2007);
além disso, pode também lidar com dados ndo tabulares, por exemplo, imagens.

Apesar das vantagens conferidas pelo método, existem ainda lacunas na literatura técnica sobre
o uso de redes neurais. Uma das questdes debatidas ¢ a determinagdo da quantidade ideal de neurdnios
a serem utilizados no modelo. Os modelos de RNA sdo formados por um conjunto de estruturas
menores dispostas em camadas, os neurdnios, que t€ém despertado pesquisas de muitos cientistas sobre
a quantidade ideal de neurdnios na constru¢do de redes neurais (YOTOV; HADZHIKOLEV;
HADZHIKOLEVA, 2020). No entanto, ainda ndo ha consenso na literatura técnica sobre um nimero
6timo de neurdnios que garanta os melhores resultados.

A determinacdo do niimero de neurdnios € quase sempre feita de modo intuitivo ou usualmente
por tentativa e erro, onde o objetivo € encontrar a quantidade de neurdnios mais adequada (WANAS et
al., 1998; SHILIN et al., 2010; SHEELA e DEEPA, 2013a). A propria NBR 14653-2 (ABNT, 2011)
ndo determina um intervalo ou quantidade especifica de neurdnios, nem mesmo orienta o uso de
qualquer equagdo para definir esse nlimero. Alids, a referida norma cita RNA em carater apenas
informativo, sem especificacdes mais detalhadas, o que pode ser entendido como um problema.

Intuitivamente, para definir o nimero de neurdnios, ¢ comum acreditar que, quanto maior a
quantidade, melhores serdo os resultados. No entanto, segundo Silva, Spatti e Flauzino (2010), esse

aumento indiscriminado de neurdnios produz um fendmeno denominado overfitting’, no qual a RNA

1 Generalizagao € “a capacidade da rede responder adequadamente a padrdes que nao fizeram parte do conjunto
de treinamento” (LIMA; PINHEIRO; SANTOS, 2014, p. 55). Ou seja, € a capacidade da RNA fazer boas previsdes fora
do conjunto utilizado para treina-la.

2 Fenomeno caracterizado pelo excesso de treinamento em modelos de RNA. “Isto tem como resultado uma
piora na capacidade de generalizagdo da rede” (BRAGA; CARVALHO; LUDERMIR, 2000).



apenas decora o conjunto de dados. Na pratica, um modelo com overfitting produz bons resultados
apenas na amostra para a qual foi treinada, pois decorou os valores, mas ¢ incapaz de fazer boas
predi¢des para imdveis fora da amostra de treinamento. Por outro lado, ainda conforme os autores, o
uso de pequenas quantidades de neur6nios também ¢ problematico, pois gera modelos de RNA com
underfitting® (grandes erros).

Outra lacuna ¢ a defini¢do da quantidade de camadas ocultas (ou intermedidrias). A quantidade
ideal de camadas ocultas varia de acordo com o problema: alguns problemas podem ser solucionados
com apenas uma camada oculta, enquanto outros exigem multiplas camadas (UZAIR; JAMIL, 2020).
Na pratica, o mais comum ¢ encontrar RNA com uma ou duas camadas ocultas, conforme consta em
Kaastra e Boyd (1996), no entanto, a NBR 14653-2 (ABNT, 2011) ndo estabelece uma quantidade
especifica de camadas ocultas, deixando a pesquisa e determinagdo desse pardmetro a cargo do
avaliador, que deve usar algum algoritmo para isso.

Além do ntimero de neurdnios e camadas intermedidrias, existem ainda outros parametros
utilizados na defini¢do da arquitetura de RNA como fungdo de ativagdo, taxa de aprendizagem,
otimizadores e inicializadores dos pesos, os quais nao devem ser escolhidos de modo trivial.

Por fim, vale ressaltar que o método de RNA tem sido visto como uma espécie de “caixa-
preta” em alguma medida (LUDWIG JR.; MONTGOMERY, 2007; MCCLUSKEY ef al., 2013;
CHANASIT et al., 2021; CHIAPPINI et al., 2023). Vale ressaltar que no ramo da engenharia de
avaliagOes essa percepgao nao ¢ diferente; e a propria NBR 14653-2 (ABNT, 2011) apresenta o método

em carater informativo, sem maiores detalhes, o que dificulta a sua disseminagdo entre os avaliadores.

1.1. JUSTIFICATIVA

Em engenharia de avaliagdes, a maior parte da literatura utiliza Regressao Linear Classica
(RLC) como método para realizar avaliagdes. A RNA, por outro lado, tem sido pouco explorada, apesar
dos conhecidos beneficios que podem ser obtidos e que ja foram mencionados na introdugdo deste
capitulo. A propria norma vigente ndo aborda com detalhes quais diretrizes relacionadas as RNA devem
ser seguidas, o que deixa os avaliadores sem uma metodologia clara para utilizar e validar seus modelos.

Por exemplo, a norma nao entra em detalhes com relacdo as defini¢des de: arquitetura de
RNA; quantidade de neurdnios/camadas intermediarias; critérios para evitar overfitting; funcdes de

ativacao; normalizagcdo dos dados; amostras de treinamento/validagdo e; verificacdo dos modelos.

3 Fendmeno caracterizado pela insuficiéncia de treinamento em modelos de RNA.



Fica a critério do avaliador entender as entrelinhas do texto, pesquisar e testar o que parece ser mais
adequado para cada caso avaliado.

Desta forma, a falta de definicdo normativa pode contribuir para uma escolha equivocada dos
parametros utilizados nos modelos de RNA, impactando os resultados das avaliagdes e, até mesmo,
inviabilizando-os em decorréncia dos erros obtidos, tanto em situacdes de overfitting, quanto em
underfitting. Esses erros, em avaliagdes imobilidrias, podem representar variacdes consideraveis nos
valores negociados, prejudicando alguma das partes (comprador ou vendedor) interessadas.

Diante do cendrio exposto, ¢ possivel compreender a pertinéncia de um estudo que contribua

para o incremento no estado da arte de RNA aplicadas em avaliagdes imobiliarias.

1.2.0BJETIVOS

O objetivo geral deste trabalho € realizar uma analise comparativa entre o modelo classico de
regressao e modelos de redes neurais artificiais em avaliacdes imobilidrias na drea central do municipio

de Florianopolis. Especificamente, os objetivos sdo:

e Analisar o desempenho do melhor modelo de RLC obtido com auxilio da abordagem
de forca-bruta e tendo seus pressupostos verificados;

e Produzir RNA com e sem transformagdes e identificar modelos que apresentem boa
capacidade preditiva ao variar diferentes pardmetros;

e Comparar as avaliagdes realizadas usando RLC com aquelas efetuadas usando RNA.

1.3.HIPOTESE

A hipotese deste trabalho ¢ que modelos produzidos a partir de RNA podem apresentar
capacidade preditiva superior aos modelos produzidos a partir de RLC. Essa suposi¢@o se baseia na
expectativa de que, quando devidamente treinados, modelos de RNA podem capturar relagdes

complexas entre as varidveis de interesse.



1.4. ESTRUTURA DA PESQUISA

O trabalho ¢ composto por sete capitulos, onde o primeiro aborda a contextualizagdo, a
justificativa, os objetivos, a hipdtese e a estrutura da pesquisa.

Os materiais utilizados, a caracterizacdo da area de estudo e o método proposto sdo
apresentados no capitulo dois.

No terceiro capitulo € apresentada a pesquisa de dados realizada no centro de Florianopolis.

No quarto capitulo ¢ apresentada a producao, validacao e avaliagdo usando modelo de RLC.

A seguir, no quinto capitulo, sdo realizadas simulagdes em RNA variando diversos parametros
a fim de encontrar modelos com boa capacidade preditiva.

No sexto capitulo, foram conduzidas avaliagdes utilizando RNA selecionadas, cujos resultados
foram posteriormente comparados com o modelo de RLC.

No sétimo e ultimo capitulo sdao apresentadas as conclusdes finais acerca deste trabalho.



2. APRESENTACAO DE MATERIAIS, AREA DE ESTUDO E METODO

Este capitulo tem por objetivo apresentar os materiais, a caracterizagdo da area de estudo e os
procedimentos metodologicos utilizados neste trabalho de forma a alcangar os objetivos propostos. Para
tanto foi realizada pesquisa qualitativa exploratoria em artigos cientificos, teses, dissertagdes, normas,
entre outros, para verificar o estado da arte sobre os temas relacionados a avaliagdo imobilidria e os
métodos utilizados para produzir modelos preditivos.

A pesquisa também utiliza como método a pesquisa quantitativa através de estudo de caso
aplicado em uma area de estudo, visando realizar a coleta de dados amostrais, gerar modelos e validar
os resultados. Também se vale de pesquisa qualitativa analitica critica para embasar a aceitacdo ou
ndo da hipotese formulada.

O fluxograma basico, que resume as etapas de trabalho, pode ser observado na figura 1.

Figura 1 — Fluxograma basico de trabalho
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2.1. MATERIAIS

Na pesquisa foram utilizados os seguintes materiais:

e Hardware: Notebook, Intel Core 15, 8GB RAM,;

e Sistema operacional: Windows 10;

e Linguagem de programagao utilizada para automagao de procedimentos concernentes a RLC
e RNA: Python 3.8;

e IDE* (Integrated Development Environment) - ferramenta auxiliar na atividade de
programacao e aumento de produtividade: Pycharm Community Edition 2021.2.2;

e Gerenciador® de ambientes e pacotes: Miniconda 4.3.10;

e Software E-Valuation e scripts: utilizados nessa pesquisa para o desenvolvimento de modelos
preditivos de RLC e RNA;

e [Editor de textos planos: Notepad++ 8.1.5;

e Sistema® de informagio geografico utilizado: OGIS 3.10.10

2.2.CARACTERIZACAO DA AREA DE ESTUDO

A éarea utilizada para o estudo de caso esta situada no bairro Centro de Floriandpolis e pode
ser observada na figura 2. E uma area com boa disponibilidade de iméveis, conta com infraestrutura,
oportunidades de trabalho e varios servigos disponiveis (comércios, escolas, hospitais, parques,
orgdos governamentais efc.). Além disso, ¢ proxima a orla da Beira Mar Norte, faixa bastante
valorizada na regido. Tudo isso contribui para que essa area seja altamente atrativa para investimentos
imobiliarios, tanto para residéncias quanto para empreendimentos comerciais. Esses fatores somados
a alta demanda por imoveis t€m feito dessa localidade uma das regides com metro quadrado mais

valorizado de Florian6polis (10.531,00” R$/m?).

4 <https://www.codecademy.com/articles/what-is-an-ide> Acesso em 6 de outubro de 2021.

5 <https://docs.conda.io/projects/conda/en/latest/> Acesso em 6 de outubro de 2021.

6 <https://qgis.org/en/site/> Acesso em 6 de outubro de 2021.

7 <https://downloads.fipe.org.br/indices/fipezap/indice-fipezap-202304-residencial-venda.pdf > Acesso em 5 de
junho de 2023.


https://docs.conda.io/projects/conda/en/latest/

Figura 2 — Area de estudo: Centro de Florianépolis - SC

Fonte: Google Earth, 2023.

2.3.APRESENTACAO DO METODO DE TRABALHO

Sao apresentadas nos itens a seguir os procedimentos metodoldgicos utilizados neste

trabalho.

2.3.1 Pesquisa de dados

Nesta etapa s@o definidos o tamanho da amostra, os tipos de iméveis avaliados e as variaveis
independentes, de forma a permitir a avaliagdo pelos modelos preditivos. Também ¢ apresentada a

amostra separada para os testes finais dos modelos propostos.

2.3.2 Producio de modelo por Regressao Linear Classica (RLC)

Nesta etapa € produzido o modelo de avaliacao imobiliaria usando RLC. Primeiramente, sao
definidos os parametros de calculo e as transformacdes testadas. Depois disso, utilizando o software
E-Valuation, ¢é realizada a busca pelos melhores modelos de RLC. E definido, entdo, o melhor modelo
tendo como critério o maior R? obtido e as verificagdes dos pressupostos basicos da RLC. Por fim, o

modelo ¢ utilizado para predizer valores a partir da amostra de validagao.



2.3.3 Producido de modelo por Rede Neural Artificial (RNA)

Nesta etapa sao produzidos modelos usando RNA. Ao total, sdo realizadas 5.364 simulacdes
variando diversos parametros para definir quais modelos apresentam melhor capacidade preditiva.
Foi considerada a aplicacdo de transformagdes nas varidveis em algumas RNA e em outras ndo. A
amostra foi dividida entre treinamento e validagdo, as quais foram devidamente escalonadas para
permitir os treinos e validagdes. Por fim, sdo selecionados alguns modelos para verificacao de

qualidade.

2.3.4 Analise comparativa entre os modelos produzidos na pesquisa

Por fim, sdo realizadas comparacdes entre RNA ¢ RLC por meio de métricas, diferencas
monetarias e percentuais. Nesse contexto, ¢ verificada se a hipotese de que modelos de RNA podem
apresentar capacidade preditiva superior a RLC foi atendida. Além disso, ¢ efetuada a variagao dos
valores em funcao das varidveis explicativas (analise de elasticidade). Assim, € possivel indicar quais
sdo as similaridades e diferengas no comportamento dos modelos produzidos por RNA em relagdo ao

modelo produzido por RLC.
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3. MERCADO IMOBILIARIO E PESQUISA DE DADOS

Neste capitulo sdo apresentados conceitos relativos ao mercado imobilidrio e aqueles
utilizados para definir tamanho de amostra, quantidade de variaveis e como foi realizada a pesquisa

de dados para subsidiar a produ¢ao dos modelos preditivos.

3.1. MERCADO IMOBILIARIO

Segundo o TAAO (2018, p. 46), mercado pode ser definido como “a area tematica de
interesse comum na qual compradores e vendedores interagem”. No caso de mercado imobiliario, o
interesse comum gira em torno dos imodveis (casas, apartamentos, terrenos etc.). Esse mercado,
segundo Dantas (2012), ¢ formado pela triade: bens imdveis, parte que oferece (vendedores) e parte
que adquire (compradores) e dele sdo coletados os dados necessarios para compor a amostra utilizada
em avalia¢des imobiliarias. Essas caracteristicas devem ser entendidas como varidveis, consideradas
importantes na formagdo do valor do imével, ou seja, o valor monetario ¢ fun¢do das varidveis

coletadas.

3.2. QUALIDADE DA PESQUISA DE DADOS

Se o valor final ¢ func¢do das varidveis, ¢ evidente que a qualidade da coleta de dados tem
forte impacto no resultado da avaliagdo. “Os bons avaliadores sabem que os resultados de suas
avaliacdes terdo a mesma qualidade dos dados coletados em sua pesquisa. Em outras palavras, nao ¢
seguro construir uma tese sobre falsas premissas” (OLIVEIRA; GRANDISKI, 2014, p. 32).

Segundo Berrini (1949), ¢ na fase da coleta de dados que estd a maior dificuldade do
processo avaliatdrio, e isso ocorre devido a falta de qualidade das informagdes disponiveis. Por isso,
¢ desejavel que o avaliador seja bastante criterioso na coleta de dados, pois a pesquisa de dados ¢ a
etapa que fundamenta o processo avaliatorio. Caso contrario, ndo serdo alcangados resultados
satisfatorios, por melhor que seja o método de célculo utilizado. Em ultima instancia, a capacidade
preditiva do método de calculo reflete a qualidade da pesquisa de campo.

A etapa de coleta de dados tem carater investigativo, onde o avaliador precisa entender quais
variaveis sdo de fato importantes naquela regido. “Na estrutura da pesquisa sdo eleitas as variaveis

que, em principio, sdo relevantes para explicar a tendéncia de formacao de valor e estabelecidas as
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supostas relagdes entre si e com a variavel dependente®” (ABNT, 2011, p. 13). “Contudo, no decorrer
dos trabalhos, outras variaveis podem se revelar como importantes”. (DANTAS, 2012, p. 16). Assim,
o avaliador deve iniciar sua coleta de dados assumindo alguns pressupostos sobre quais varidveis

independentes sao importantes para explicar a variavel dependente, no entanto, isso pode mudar

durante a coleta, seja acrescentando ou retirando variaveis independentes’.

Para orientar o pesquisador na coleta de dados, a NBR 14653-1 (ABNT, 2011) apresenta

alguns itens a serem verificados, conforme resumo apresentado no quadro 1.

Quadro 1 — Itens descritos na NBR 14653-1 relativos a pesquisa de dados

Itens da NBR 14653-1

Comentario

Buscar dados de mercado com atributos mais
semelhantes possiveis aos do bem avaliando.

Delimitagdo que favorece a composicdo de uma amostra
homogénea, situagdo desejavel em modelos preditivos.

Identificar e diversificar as fontes de informacao,
sendo que as informagdes devem ser cruzadas, tanto
quanto possivel, com o objetivo de aumentar a
confiabilidade dos dados de mercado.

Garante a confirmagdo da veracidade de informagdes que possam
suscitar desconfianga no pesquisador.

Identificar e descrever a caracteristicas relevantes
dos dados de mercado coletados.

Menciona a necessidade da caracterizacdo das variaveis
importantes na formagdo do valor. Isso deve preceder o ato de
coletar dados, pois o avaliador ndo pode iniciar sua pesquisa sem
definir claramente quais variaveis devem ser coletadas

Buscar dados de mercado de preferéncia
contemporaneos com a data de referéncia da
avaliacdo.

Indica a necessidade da delimitagdo temporal do estudo, pois o
mercado imobilidrio ¢ dinamico e sofre alteracdes ao longo do
tempo.

Por fim, ¢ evidente que a quantidade de varidveis ndo significa, necessariamente, melhoria
na qualidade no modelo. O excesso de variaveis explicativas pode ser até¢ mesmo prejudicial por causa
da multicolinearidade. Segundo Oliveira e Grandiski (2014, p. 63) “quando sdo usadas muitas
variaveis independentes, aumenta a possibilidade de elas serem correlacionadas, propiciando excesso
de ajustamento do modelo aos dados pesquisados, com pequeno aumento de predi¢gdo do modelo™.
Assim, ¢ importante que o avaliador escolha de modo adequado variaveis que possam explicar seu

modelo, evitando situagdes com variaveis em excesso, possivelmente, correlacionadas.

8 Segundo a NBR 14653-2 (ABNT, 2011, p. 8) ¢ a “variavel cujo comportamento se pretende explicar pelas
variaveis independentes”.

9 “As variaveis independentes referem-se as caracteristicas fisicas (por exemplo, area, frente), de localizacao
(como bairro, logradouro, distancia ao polo de influéncia, entre outros) e econdmicas (como oferta ou transagdo, época e
condicdo do negocio — a vista ou a prazo)” (ABNT, 2011, p. 13).
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3.3. CARACTERIZACAO DA PESQUISA DE DADOS

Neste trabalho foram escolhidas oito variaveis independentes (7 quantitativas e 1

qualitativa), definidas, considerando o tipo de imovel (apartamento) e a localizagdo (Centro de

Florian6polis), regido que tem como polo valorizador a orla da Beira Mar Norte. As variaveis

definidas foram:

a)

b)

g)

Area privativa: variavel quantitativa mensurada em metros quadrados (m?) que indica o tamanho
do imodvel. A relagdo esperada entre a area e o valor do imével ¢ diretamente proporcional, pois
quanto maior a area de um imével, maior costuma ser o seu valor;

N° de banheiros (WC): variavel quantitativa, onde a relacdo esperada entre o numero de
banheiros ¢ o valor do imovel ¢ diretamente proporcional, pois quanto mais banheiros ha no
apartamento, maior tende a ser o valor;

N° de suites: variavel quantitativa, onde a relacdo esperada entre o numero de suites e o valor do
imovel ¢ diretamente proporcional, pois quanto mais suites, maior costuma ser o valor;

N° de vagas: variavel quantitativa, onde a relacdo esperada entre o nimero de vagas de garagem
e o valor ¢ diretamente proporcional, pois quanto mais vagas disponiveis, maior tende a ser o
valor do imovel;

Padrio construtivo: variavel qualitativa, categorizada em alto, médio e simples (1, 2 e 3). A
relacdo esperada entre o padrdo construtivo e o valor do imével € inversamente proporcional, pois
a escala da categoria é: 1° — alto, 2° — médio e 3° — simples; ou seja, quanto menor o numero,
maior o padrao (maior o valor);

Idade: varidvel quantitativa mensurada em anos. A relacdo esperada entre a idade do imovel e o
valor do imdvel € inversamente proporcional, pois quanto maior € a idade, mais depreciado ¢ o
valor do imovel;

Distancia a Beira-mar: variavel quantitativa mensurada em metros (m) que indica a menor
distancia euclidiana do imével a orla. A relagdo esperada entre a distincia a orla e o valor do
imovel ¢ inversamente proporcional, pois quanto menor ¢ a distancia até a orla, mais valorizados

costumam ser 0s imoveis;
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h) Norte'’: variavel quantitativa mensurada em metros (m) que representa a localizagdo do imovel
com relacdo ao eixo Norte-Sul. A relacdo esperada entre essa variavel e o valor do imével ¢
diretamente proporcional, pois quanto mais ao norte, mais valorizado costumam ser os imoveis
na regido estudada.

A coordenada Leste nao foi considerada, pois apresentou pequena correlacao (r=0,01) com
os valores dos imdveis e, também, problemas em sua significancia (>30%), que impede o
enquadramento minimo exigido pela NBR 14653-2 (ABNT, 2011).

A partir da definicdo das variaveis, foi definido o tamanho da amostra, segundo os preceitos
da NBR 14653-2 (2011) que diz que a quantidade minima de dados necessarios, deve ser estabelecida
de acordo com o grau de fundamentagio!! e em funcdo da quantidade (k) de varidveis independentes,
conforme apresentado a seguir:

e 6 (k+1) para grau de fundamentacao III;
e 4 (k+1) para grau de fundamentacgao II;

e 3 (k+1) para grau de fundamentacao I.

Considerando as 8 variaveis explicativas apresentadas, ¢ necessaria uma amostra com, no
minimo, 6(8+1) elementos para o enquadramento no grau de fundamentacdo III. Como a amostra
saneada possui 156 elementos, o modelo obedece a prescricdo normativa, pois 156 > 54.

Para evitar a micronumerosidade'?, a NBR 14653-2 (ABNT, 2011, p. 34) orienta obedecer
as seguintes quantidades de dados (n):

e n>3(k+1)

e paran<30,n;>3;

e para30<n<100,n >10% n;
e paran> 100, n; > 10.

Onde n; “¢ o nimero de dados de mesma caracteristica, no caso de utilizagao de variaveis
dicotdmicas e varidveis qualitativas expressas por codigos alocados ou cddigos ajustados” (ABNT,

2011, p. 34). No caso dessa pesquisa, como o n > 100, é requerido que cada varidvel qualitativa tenha

10 Foi feita uma translacdo da origem das coordenadas para diminuir a escala da varidvel. A coordenada
6.944.745,26 foi considerada como origem.

11 Grau de fundamentagdo € uma classificacdo estabelecida pela NBR 14653-2 (2011) para os laudos de
avaliag¢do. Existem trés graus (III, IT e I) e o enquadramento em cada um deve seguir as prescrigoes do item 9.2.1 da NBR
14653-2 (2011) para modelos de regressao.

12 Termo usado para se referir ao problema de “pequeno tamanho da amostra” (GOLDBERGER;
GOLDBERGER, 1991).
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no minimo 10 dados com a mesma caracteristica. Como a variavel qualitativa “Padrao” possui 25
dados para a categoria “simples”, 51 dados para a categoria “médio” e 80 dados para a categoria
“alto”, o requisito da NBR ¢ atendido.

Assim, foram coletados 231 dados (apartamentos) na regido de estudo entre os meses de
agosto e setembro de 2021 nos seguintes sites de anuncios de imoveis: amrimoveis.com.br;
Ifenegociosimobiliarios.com.br; piramides.com.br; r8imoveis.com.br; chavesnamao.com.br;
estivaleteimoveis.com.br;  imobiliariacordova.com.br;  imovelweb.com.br;  investtprime.com.br;
joaquimalfredoimoveis.com.br; lopes.com.br; vivareal.com.br e zapimoveis.com.br (ver apéndice A).

Alguns dos imodveis coletados foram retirados da amostra bruta, os quais estdo indicados no
apéndice A por meio de asteriscos (*). A figura 3 apresenta a distribuicdo espacial dos imdveis
utilizados no Centro de Florianopolis. As coordenadas UTM e os nomes dos condominios/edificios

dos elementos pesquisados podem ser consultados no apéndice B.

Figura 3 — Distribui¢@o espacial dos dados coletados no Centro de Florian6polis/SC.
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A figura 4 apresenta a distribuicao espacial dos valores dos imoveis, onde ¢ possivel notar

que a regido mais ao Norte € a que concentra os imdveis mais valorizados.

Figura 4 — Distribui¢ao espacial dos valores coletados.
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3.4. AMOSTRAS DE TREINAMENTO E DE VALIDACAO

Para producdo dos modelos (RLC e RNA) foi usado um conjunto de dados denominado
amostra'’ de treinamento e para comparar os modelos foi utilizada a amostra de validagdo.

A amostra total deve ser subdividida em: treinamento e validagdo. Para isso, em primeiro
lugar, ¢ criado um elemento (/ista_dados extremos) que armazena os indices dos dados extremos
(méximos ou minimos). O motivo para ser criado tal elemento € especificar quais sdo os dados que
obrigatoriamente devem constar na amostra de treinamento. E a razdo pela qual a amostra de
treinamento deve conter os valores extremos € para garantir que todos os elementos da amostra de
validagao estejam dentro do escopo treinado, desse modo, € garantido o principio da ndo extrapolagdo
de variaveis recomendado pela NBR 14653-2 (ABNT, 2011).

De posse dos itens extremos, esses sao inseridos na lista que representa os elementos a serem

treinados (indices _random_train). Posteriormente, sao acrescentados nessa lista outros elementos de

13 Os dados das amostras de treinamento e validagdo podem ser obtidos na pasta “data” do projeto no GitHub.


https://github.com/duarteleonardosales/resultados_mestrado_ppgtg_ufsc

16

maneira randomica, por meio da fun¢do randint da biblioteca random’?. Esse acréscimo acontecera
at¢ que o numero de elementos da amostra de treinamento atinja o nimero ideal conforme a
porcentagem de separagdo definida pelo avaliador. Por fim, é criada a indices random test, que
contém os elementos que nao foram incluidos na lista indices random train. No apéndice H ¢

apresentado o codigo para essa divisdo. As respectivas localizagdes dos dados das amostras de

treinamento e validacdo constam na figura 5.

Figura 5 — Distribuicao espacial das amostras de treinamento e validagao.
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14<https://docs.python.org/3/library/random.html>. Acesso em 22 de outubro de 2021.
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4. PRODUCAO DE MODELOS POR REGRESSAO LINEAR CLASSICA (RLC)

Neste capitulo, inicialmente, sdo apresentados no item 4.1 defini¢des e pressupostos basicos
para validar os modelos de RLC e no item 4.2 as abordagens que constam na literatura para a selegao
de modelos RLC. A partir dai, € possivel avangar na descri¢gdo do método no item 4.3. No item 4.4
sdo apresentados os resultados do modelo escolhido e as avaliagdes realizadas. Por fim, no item 4.5,

sdo tecidas as conclusdes parciais do capitulo.

4.1.DEFINICAO E PRESSUPOSTOS DA RLC

Segundo consta em Kmenta (1988) ou Gujarati e Porter (2011), a fun¢do de regressido para
uma amostra de n elementos pode ser representada conforme a fungao linear da equacao 1 e, sua forma

matricial, conforme as equagoes 2 e 3.
Y; = by + b1 Xy; + B, Xp; + - 4 B Xy + 2y (1)

Y=Xb+1 2

Y, 1 X, X - Xual [Do] [2;
Y
2 — 1 X]Z XZZ sz . B] + a2 (3)
Y, 1 Xin Xon - Xwl LB, 0,
Onde Y representa a varidvel dependente; X; X, ... Xi representam as k varidveis

explicativas; b representa os estimadores dos coeficientes de regressio; @@ representa os residuos
(GUJARATI; PORTER, 2011).

O objetivo em avaliagdes imobilidrias € encontrar a funcdo de estimacao (valor monetario)
a partir da funcao de regressao calculada. Para isso, pode ser realizada a estimagao dos coeficientes
de regressao pelo método dos minimos quadrados (MMQ).

“O principio da estimag¢do dos minimos quadrados envolve a minimizagdo da soma dos
desvios ao quadrado, dos valores observados a partir da média. Isto é, temos de encontrar o valor
médio que faca a soma exigida tdo pequena quanto possivel” (KMENTA,1988, p. 249). “De acordo
com o método de minimos quadrados, o estimador b deve ser aquele que minimiza o valor da soma
de quadrados dos desvios”. (HOFFMANN, 2016, p. 6). Em suma, o objetivo do MMQ ¢ encontrar os

estimadores (coeficientes) que minimizem os erros entre valores preditos e valores observados.
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Em modelos de regressio linear simples, para calculo de by e by, Kmenta (1988) apresenta

as equagoes 4 ¢ 5:

by=Y-b, - X 4)

_X(&i-%)- (- 1))

by Y (Xi — X)2

)

No caso de regresséo linear multipla, para o calculo de b, Kmenta (1988) apresenta:

b= XXXV ©)
Y 1 X Xz oo X
Onde, Y = Y X = 1 X Xz o Xpo

Y, 1 Xin Xon o X
Uma vez determinados os coeficientes da RLC, é necessario verificar se o modelo atende

aos pressupostos ou hipoteses basicas da RLC, a fim de garantir o bom funcionamento do modelo.

Gujarati e Porter (2011, p. 325) apresentam as hipoteses para modelos de RLC:

e Hipotese 1. O modelo de regressao ¢ linear nos parametros;

e Hipotese 2. Os valores dos regressores, os X, sdo fixos, os valores de X sdo independentes do
termo de erro. Aqui, isso significa que exigimos covariancia zero entre u; € cada variavel X;

e Hipotese 3. Para os X dados, o valor médio do erro u; € zero;

e Hipdtese 4. Para os X dados, a variancia de u; € constante ou homocedastica;

e Hipodtese 5. Para os X dados, ndo ha autocorrelacao, ou correlagdo serial, entre os termos do
erro;

e Hipdtese 6. O nimero de observacdes n deve ser maior que o nimero de parametros a serem
estimados;

e Hipotese 7. Deve haver variagdo suficiente nos valores das variaveis X;

e Hipdtese 8. Nao ha colinearidade exata entre as varidveis X;

e Hipdtese 9. O modelo esta especificado corretamente, logo ndo ha viés de especificacao;

e Hipotese 10. O termo estocastico (de erro) u; € distribuido normalmente.
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Visando garantir tais pressupostos, o anexo A da NBR 14653-2 (ABNT, 2011), em seu item
A.2.1, orienta que sejam verificados os seguintes itens: linearidade, normalidade, homocedasticidade,
ndo autocorrelacdo, ndo multicolinearidade, auséncia de pontos influenciantes e outliers.
Considerando a relevancia de verificar tais itens, na sequéncia sao fornecidas definigdes e maneiras

para identificar cada um.

4.1.1 Linearidade

Ha dois tipos de linearidades: a linearidade com relagdo as varidveis X e com relagdo aos
parametros b; no primeiro caso, tem-se uma relacgio linear quando X nio tem expoente diferente de

1 e ndio se combina com outra variavel; no segundo caso, ¢ linear quando o b néo ¢ elevado a expoente
que ndo seja 1 e ndo se combina com nenhum outro pardmetro; essa ¢ a linearidade a que se refere o
termo “regressdo linear” (GUJARATTI; PORTER, 2011).

Assim, ¢ fundamental garantir a linearidade na RLC, pois 0 método pressupde esse tipo de
comportamento. Uma saida para alcangar tal comportamento ¢ a utilizacdo de transformagdes nas
variaveis. As transformagdes citadas pela norma sdo artificios matematicos para alcangar relagoes
lineares. Ou seja, ainda que a relagdo original ndo seja linear, transformacdes podem ser aplicadas as
variaveis visando tornar o modelo especificado como linear (KRAMER; SONNBERGER, 1986).

Sobre isso, a NBR 14653-2 (ABNT, 2011, p. 35) afirma:

“As transformagdes utilizadas para linearizar o modelo devem, tanto quanto possivel, refletir
o comportamento do mercado, com preferéncia pelas transformagdes mais simples de
variaveis, que resultem em modelo satisfatorio [...]. Apos as transformacgdes realizadas, se
houver, examina-se a linearidade do modelo, pela construgdo de graficos dos valores
observados para a varidvel dependente versus cada variavel independente, com as respectivas
transformagdes”.

4.1.2 Normalidade

Essa hipotese espera que os residuos (diferencas entre valores observados e preditos),
estejam dispostos de modo semelhante ao comportamento da curva gaussiana/normal. A curva normal
¢ “uma cléssica distribui¢do de curva em forma de sino, determinada por dois pardmetros: sua média
4 (mi) e o desvio padrao o (sigma)” (GRUS, 2016, p. 75).

Capellano (2014, p. 133) explica que “a média e o desvio padrdo definem a forma da curva
normal. A média determina sua posi¢do em relagdo ao eixo das ordenadas [...] e o desvio padrao
determina sua altura e largura”. Assim, usando os residuos padronizados, o formato da curva normal

com u=0 e o=1 deve ser conforme mostrado na figura 6. A ideia, portanto, ¢ que os residuos



20

padronizados da RLC estejam dispostos de modo semelhante ao observado nessa figura, de modo que

possa ser garantido o comportamento normal.

Figura 6 — Curva Normal (=0, 0=1)
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Fonte: Autor (2023)

Para a verificagdo da normalidade, a NBR 14653-2 (ABNT, 2011) orienta algumas opgoes:

a) pelo exame de histograma dos residuos padronizados, com o objetivo de verificar se sua
forma guarda semelhanca com a da curva normal;

b) pela andlise do grafico de residuos padronizados versus valores ajustados, que deve
apresentar pontos dispostos aleatoriamente, com a grande maioria situada no intervalo [-2, +2];
¢) pela comparagdo da frequéncia relativa dos residuos amostrais padronizados nos intervalos
de[-1;+1],[-1,64,+1,64] ¢ [-1,96,+1,96], com as probabilidades da distribui¢cdo normal padrdo
nos mesmos intervalos, ou seja, 68%, 90% e 95%;

d) pelo exame do grafico dos residuos ordenados padronizados versus quantis da distribui¢do
normal padronizada, que deve se aproximar da bissetriz do primeiro quadrantel5;

e) pelos testes de aderéncia ndo paramétricos, como, por exemplo, o qui-quadrado, o de
Kolmogorov-Smirnov ajustado por Stephens e o de Jarque-Bera.

4.1.3 Homocedasticidade

A homocedasticidade ¢ definida por Gujarati e Porter (2011, p. 370) da seguinte maneira:
“igual ou homogéneo (homo) espalhamento (cedasticidade), isto €, variancia igual”.

Isso significa que o modelo precisa apresentar residuos aleatorios e uniformes, isto €, sem
viés ao longo dos valores analisados, de modo a evitar o comportamento heterocedastico.

“Heterocedasticidade ¢ a falta de variancia residual constante através da amplitude dos
valores previstos. Em outras palavras, os erros sdo maiores em algumas por¢des da amplitude do que

em outras” (BRUCE; BRUCE, 2019, p. 166).

15 Essa representacdo grafica ¢ comumente referenciada como “Q-Q plof”.
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Para verificar essa hipotese, a NBR 14653-2 (ABNT, 2011) cita a analise grafica dos
residuos e os testes de Park!'® e White, deixando o avaliador livre para usar também outras
verificacoes.

No caso da analise grafica, quando os pontos sdo distribuidos de modo aleatério, ha indicio
de variancia constante, mas se estiverem distribuidos obedecendo alguma tendéncia, ha suspeita de
variancia nao constante (DANTAS, 2011). A figura 7, por exemplo, mostra duas situagdes: uma

distribuicdo homocedastica e outra heterocedastica, respectivamente.

Figura 7 — Distribui¢ao de residuos com e sem variancia constante
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Fonte: Autor (2023)
4.1.4 Autocorrelagao

Em modelos de regressdo linear, ¢ importante ndo haver relacdo entre os termos de erro, ou
seja, um erro de um determinado dado ndo deve ser influenciado ou influenciar outro erro qualquer
(KMENTA, 1988; GUJARATI; PORTER, 2011). Isso implica que o erro em um determinado
momento nao afeta o erro em outro (KMENTA, 1988).

Desta forma, Kendall e Buckland (1971, p. 8) apud Gujarati e Porter (2011) definem
autocorrelacao da seguinte maneira: “correlacao entre integrantes de séries de observagdes ordenadas
no tempo [como as séries temporais] ou no espago [como nos dados de cortes transversal]”. A
autocorrelacdo de séries temporais costuma ser menos comum em avaliagdes imobilidrias, pois as

coletas de dados sdo realizadas em um periodo bem definido.

16 Goldfeld e Quandt (1972) apud Gujarati e Porter (2011) chamam atengao para a possibilidade de problemas
no teste de Park, onde os residuos da regressdao auxiliar usada nesse teste podem violar pressupostos do Método dos
Minimos Quadrados e até mesmo apresentarem heterocedasticidade. Gujarati e Porter (2011) encorajam o uso desse teste
para fins estritamente exploratorios.
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Gazola (2002) apresenta uma imagem que mostra a forma de verificar a autocorrelagao para o caso
de dados ordenados no tempo; nessa situagao, sao dispostos os residuos em sequéncia temporal ou de coleta,

os quais devem estar distribuidos aleatoriamente para nao haver autocorrelaco (figura 8).

Figura 8 — Verificacdo grafica da autocorrelagao
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Fonte: Adaptado de Gazola (2002)

J4 a autocorrelagdo espacial tem a ver com a capacidade que um dado tem de influenciar
imdveis proximos e pode ser verificada no mapa de residuos (e;), que precisa apresentar ei positivos
e negativos espalhados randomicamente (DANTAS, 2011). A figura 9 indica a presenga da

autocorrelacdo espacial, pois hd um inequivoco agrupamento de residuos de mesmo sinal.

Figura 9 — Verificagdo grafica da autocorrelagdo espacial
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Fonte: Autor (2023)

A antiga versao da NBR 14653-2 (ABNT, 2004) trazia como uma das formas de fazer a
verificacdo de autocorrelacao o teste de Durbin-Watson. Na versdo atual, a NBR 14653-2 (ABNT,
2011) retirou essa verificagdo e manteve apenas a indicagao de fazer um gréafico de residuos e valores

ajustados, que deve ter pontos dispostos aleatoriamente.
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4.1.5 Multicolinearidade

Multicolinearidade acontece quando variaveis independentes contribuem de modo muito
similar para explicar as variagdes na variavel dependente. Nesse caso, o modelo possui variaveis
independentes em excesso, pois a mesma explicagdo esta sendo dada por varias.

Em modelos de regressdo, o que o avaliador espera obter sdo fortes correlagdes entre a
variavel Y; e as Xi, por outro lado, cada variavel X deve ter um comportamento independente das
outras X (OLIVEIRA, GRANDISKI, 2014). Ainda, conforme os autores, se houver correlacao forte
entre as variaveis Xi, ocorre a colinearidade (duas variaveis) ou multicolinearidade (mais de duas) e
esse problema estd ligado ao comportamento dos precos, que dependem de variaveis Xi que se
comportam de modo coeso.

Um exemplo disso ¢ um modelo de regressao que depende de varidveis como: area, suites,
garagens, idade, padrdo construtivo e localizagio. E esperado que imdveis com areas maiores também
tenham mais suites e garagens (e vice-versa), ou seja, ha uma correlagao natural entre essas variaveis.
A questdo a ser respondida ndo ¢ se hd ou ndo multicolinearidade, mas se o grau da correlacao
identificada ¢ aceitavel (KMENTA, 1988). Ou seja, em Ultima anélise, € certo que havera correlagdes
entre varidveis independentes, a questdo ¢ mensurar se tais correlagdes sdo aceitdveis ou nao.

“Para a verificacdo da multicolinearidade deve-se, em primeiro lugar, analisar a matriz das
correlagdes, que espelha as dependéncias lineares de primeira ordem entre as variaveis independentes,
com atencao especial para resultados superiores a 0,80” (ABNT, 2011, p. 36). No entanto, essa analise
deve ser cautelosa, pois, segundo Gujarati e Porter (2011), ndo € necessario a ocorréncia de altas
correlacdes para haver multicolinearidade.

Uma das formas citadas por Gujarati e Porter (2011) para a verificagdo do grau de
multicolinearidade ¢ nimero condicional (n.) e o indice condicional (/C), onde 100 < n. < 1.000 ou
10 < IC <30 indicam multicolinearidade moderada a forte e n. > 1000 e /C > 30 indicam
multicolinearidade grave.

Outra métrica citada pelos autores é o fator de inflagdo variada (FIV ou VIF). A medida que
o VIF aumenta, mais desfavoravel é o comportamento, sendo que uma forte multicolinearidade pode
ser detectada para valores de VIF > 10 (KLEINBAUM; KUPPER; MULLER, 1988 apud
GUJARATT; PORTER, 2011). Outros autores sao mais conservadores ¢ defendem que casos graves
de multicolinearidade acontecerdo se o VIF ultrapassar limites como 5 ou 10 (MONTGOMERY;
PECK, 1982 apud VAN GAANS; VRIEND, 1990).

No caso de alto grau de multicolinearidade, uma saida ¢ identificar qual variavel, dentre as

fortemente correlacionadas, ¢ a mais significativa para o modelo (BRASIL, 2018). Depois disso, ¢
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possivel excluir as variaveis menos significativas que estejam contribuindo para um alto grau de
multicolinearidade. Outra solucgdo ¢ expandir a amostra e verificar se 0 novo modelo tem o seu grau
de multicolinearidade reduzido (GUJARATI; PORTER, 2011). Essa solu¢do, no entanto, pode ser de
dificil aplicacdo em cenarios com escassez de dados.

Apesar dos esfor¢os para contornar a multicolinearidade, ¢ possivel que ela faca parte do
modelo, ou seja, seja intrinseca ao mercado estudado. Por isso a propria NBR 14653-2 (ABNT, 2011)
permite a utilizagdo de modelos com multicolinearidade (ndo perfeita), desde que os imoveis
avaliados também sigam o mesmo padrao observado no modelo.

Por fim, ¢ importante verificar se a multicolinearidade detectada ¢ real ou esta inflada. Para
isso pode ser aplicada a técnica de escalonamento centering'’. Nesse contexto é importante saber que
existem dois tipos de multicolinearidade: a ndo-essencial e a essencial, sendo que a primeira ¢
removida por meio de escalonamento, mas a segunda nio (MARQUARDT; 1980 apud
AFSHARTOUS; PRESTON, 2011). Ou seja, essa técnica reduz apenas a parte ndo essencial,
mantendo a parte essencial, como demonstrado por Dalal e Zickar (2012) e deve ser considerada
sempre que houver dividas com relacdo aos resultados da multicolinearidade. “O centering ¢,
portanto, uma etapa importante ao testar os efeitos de intera¢do na regressdo multipla para obter uma

interpretagdo significativa dos resultados” (ROBINSON; SCHUMACKER, 2009).

4.1.6 Pontos influenciantes e outliers.

“A existéncia de pontos influenciantes ou pontos atipicos pode ser verificada pelo grafico
dos residuos versus cada variavel independente, como também em relacao aos valores ajustados, ou
usando técnicas estatisticas mais avancadas, como a estatistica de Cook ou a distancia de Mahalanobis
para detectar pontos influenciantes”. (ABNT NBR 14653-2, 2011, p. 37).

Esses pontos sdo caracterizados por possuirem pequenos residuos, mas, ao mesmo tempo,
distanciando-se demasiadamente do conjunto de dados, tendo assim a capacidade de alterar o
comportamento da tendéncia esperada para os valores do mercado. (DANTAS, 2011, p. 114).

Dantas (2011) cita ainda trés formas para identificar um ponto influenciante: a) através da
distancia de Cook; b) Y; versus Xj; c) e; versus X;. A figura 10 mostra o comportamento de um ponto
influenciante caracterizado por apresentar pequenos residuos e estar fora do alinhamento formado

pelos demais pontos.

17 A técnica consiste em subtrair todos os elementos de uma variavel pela média da variavel.
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Figura 10 — Verificagdo grafica de um ponto influenciante
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Fonte: Adaptado de Dantas (2011)

Com relagdo aos outliers, sao apresentadas duas defini¢des: a) “Entende-se por outlier um
dado que contém grande residuo em relagdo aos demais que compdem a amostra” (DANTAS, 2011,
p. 113); b) “os elementos discrepantes ou “outliers” sdo observacdes cujo comportamento ¢ muito
diferenciado das demais” (Oliveira; Grandiski, 2014, p. 87).

E possivel notar nas duas defini¢cdes o cuidado em ressaltar a comparagéo entre o discrepante
e os demais dados da amostra. Oliveira e Grandiski (2014), por exemplo, afirmam que um dado
considerado outlier tem um erro alto, no entanto, esse erro ¢ alto quando comparado com os demais
dados. Um critério comumente utilizado é considerar discrepante elementos fora do intervalo [-2;
+2], que € um critério fundamentado na distribuicdo normal dos dados (Oliveira; Grandiski, 2014).
Porém, Dantas (2011) destaca que ha situagdes em que os dados extrapolam o intervalo [-2; +2] € ndo
parece haver outliers; e hé situagdes que mesmo sem pontos fora do intervalo [-2; +2] ocorre outlier.
A figura 11 esclarece tal comportamento, o grafico da esquerda, mesmo com pontos fora do intervalo

[-2; +2], tem um conjunto homogéneo (sem discrepantes), ao contrario do grafico a direita.

Figura 11 — Grafico e; xY;
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Fonte: Adaptado de Dantas (2011)
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4.2. BUSCA PELO MELHOR MODELO DE RLC: FORCA-BRUTA E STEPWISE

Esse item ¢ importante para fundamentar a escolha de qual abordagem sera adotada para
realizar a busca pelos melhores modelos de RLC, que € uma etapa que demanda tempo quando nao se
dispde de softwares para auxiliar a tarefa. A razao dessa demora ¢ que, dependendo do numero de
variaveis independentes (k), pode haver milhares ou milhdes de combinagdes diferentes para serem

analisadas. O numero total de combinagdes possiveis (n.) ¢ dado pela equagdo 7:

ne = kYRt ]R2 (7)

Onde k; ¢ quantidade de variaveis independentes que ndo tem nenhum valor igual a “0”; k> €
quantidade de variaveis independentes que tem, pelo menos, um valor igual a “0”’; TR/ ¢é a quantidade
de transformacdes que as variaveis sem valores “0” podem assumir, 7R2 é a quantidade de
transformagoes que as variaveis com pelo menos um valor “0” podem assumir.

Ha duas técnicas muito conhecidas para buscar os melhores modelos de regressao: forca

bruta (brute-force) e o stepwise.

4.2.1 Forca bruta

Embora, comumente, referenciado como um método, for¢a bruta ¢ mais precisamente uma
abordagem computacional aplicada na elaboragdo de algoritmos e seu uso na computagdo consiste
em verificar cada solugdo/informacdo disponivel dentro de um campo de possibilidades, o qual
contém certamente a solu¢io/informacio desejada (HLAVAC; JEFFERY; WIEDERMANN, 2000).
A forga bruta ¢, portanto, uma forma de busca exaustiva, onde cada solu¢do (uma por uma) ¢
verificada.

O termo “forca bruta” ¢ mais utilizado nas ciéncias da computacdo. Por isso, fora desse
contexto, € possivel que sejam utilizadas outras designagdes para essa abordagem. Por exemplo, na
obra de Sen e Srivastava (1990), o termo utilizado para designar forga bruta € “search over all possible
subsets”, e Zhang (2016) utiliza o termo “best subset regression” para designar o procedimento de
forca bruta. Apesar de nomenclaturas diferentes, todos seguem a mesma logica: verificar todas as
solugdes (uma a uma).

Conforme Sen e Srivastava (1990), a forca bruta ¢ a abordagem mais 1til na selecao de
variaveis (se nao houver muitas para serem analisadas). Os autores fazem essa ressalva tendo em vista

o tempo de processamento, no entanto, reconhecem que o desenvolvimento tecnoldgico tende a
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possibilitar a manipulacdo de muitas variaveis. O tempo de processamento também ¢ uma ressalva

feita por Hlavac, Jeffery e Wiedermann (2000), pois existem trés fatores que impactam esse tempo:

a) Complexidade do problema,;
b) Volume de dados;

c) Processador utilizado.

Dos fatores citados, ndo ¢ possivel alterar a complexidade do problema, nem o volume de
dados. Por outro lado, o surgimento de processadores com melhor performance tem ajudado a
aprimorar o desempenho do processo de forga bruta e, assim, o tempo de calculo tem se tornado cada
vez menos um fator limitante na utilizagao dessa abordagem.

Apesar da ressalva com relagdo ao tempo de processamento, Hlavac, Jeffery e Wiedermann
(2000) afirmam que a forca bruta sempre garante sucesso. E isso acontece porque todas as
possibilidades sdo verificadas, ou seja, ndo ha como o melhor modelo ficar de fora da analise do
avaliador.

Na forga bruta, cada solugdo (modelo) representa uma combinagdo dentro de um conjunto
com todas as combinagdes possiveis. Existem varios modelos de regressao por causa das diferentes
transformagdes que podem ser aplicadas em cada variavel. Para exemplificar, a tabela 1 apresenta a
quantidade de combinagdes possiveis para diferentes valores de k (varidveis independentes)
considerando sete transformacgdes. Pela quantidade de combinagdes apresentadas nessa tabela, fica

evidente que ¢ impraticavel verificar cada solugdo sem automagao computacional.

Tabela 1 — Combinagdes possiveis de transformacdes

k Quantidade de combinacgdes

2 49
4 2.401
6 117.649
8 5.764.801
10 282.475.249

Na utiliza¢do da forga bruta, ¢ necessario ainda escolher alguma métrica para avaliar a
capacidade preditiva de cada modelo e, assim, julgar se um modelo ¢ melhor que outro. No caso da
RLC, é muito comum a utilizacao do R?, o coeficiente de determinacdo do modelo.

Por fim, o procedimento da for¢a bruta ndo tem como objetivo substituir o ser humano na

tomada de decisdo sobre o modelo final. Essa abordagem ¢ comumente utilizada para listar e
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apresentar ao profissional as melhores opgdes encontradas. A partir dai, a decisdo final ¢ tomada pelo
avaliador. Além disso, a remog¢ao de varidveis do modelo ¢ decisdo tomada pelo avaliador e nunca
delegada a maquina. Isso ¢ importante em cendrios onde alguma varidvel se comporta de modo
incoerente e, ainda assim, o modelo apresenta um valor consideravel de R?. A figura 12 apresenta um
fluxograma de como o processo de for¢a bruta pode ser aplicado para calcular e apresentar os

melhores modelos de regressao.

Figura 12 — Fluxograma da forga bruta

| Definir n° de variaveis ‘

Definir uma lista com modelos
de regressao a serem testados

| Testar modelo da lista

v

xistem mais
modelos?

Ordenar resultados em
ordem decrescente de R?

4.2.2 Stepwise

O termo stepwise'® sugere algo marcado ou processado em etapas (de modo gradual). No
contexto de regressdo linear, esse termo € utilizado para designar um procedimento pelo qual ¢é
definido o modelo de regressao a ser utilizado. Diferentemente da forca bruta, onde a decisdo final
sobre a escolha das varidveis € responsabilidade do ser humano, o stepwise propoe fazer a selecao
automaticamente.

Basicamente, o stepwise ¢ uma abordagem que trabalha com inser¢do/remog¢ao gradual e

controlada de variaveis independentes para a constru¢do do modelo final de regressao (PENNSTATE,

18 <https://www.merriam-webster.com/dictionary/stepwise>. Acesso em 2 de abril de 2022.
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2023). Essa selecao de variaveis ¢ usada quando o pesquisador se depara com uma série de preditores

potenciais, mas ndo tem (ou ndo usa) o conhecimento necessario que lhe permita especificar, de

antemao, as variaveis importantes a serem incluidas no modelo (HARRELL, 2001).

Essa técnica stepwise pode ser dividida em: “forward-selection™ e “backward-elimination”:

O primeiro caso “[...] inicia sem variaveis explicativas e, em seguida, adiciona variaveis,
uma a uma, com base em qual variavel ¢ a mais estatisticamente significativa, até que nao
haja mais variaveis estatisticamente significativas”. O segundo caso “[...] inicia com todas
as varidveis explicativas possiveis e, em seguida, descarta as variaveis estatisticamente
menos significativas, uma a uma” (SMITH, 2018, p. 1-2).

A diferenca bésica entre forward-selection e backward-elimination' é que o primeiro caso

adiciona variaveis e o segundo remove variaveis. Essas inser¢des/remogdes acontecem conforme o

critério das significancias das variaveis. No caso da regressao linear, a forma de ser feita a verificacao

desse critério € por meio da estatistica #: quanto maior, mais significativa ¢ a variavel para o modelo

de regressao (BRUCE; BRUCE, 2019).

Diferente da forca bruta, o stepwise nao faz uma busca exaustiva em todas as solugdes

possiveis e, por isso, converge mais rapidamente, conferindo mais agilidade ao pesquisador. Além

disso, o stepwise ¢ uma técnica bem difundida como menciona Harrell (2011), no entanto, esse autor

também faz algumas ressalvas sobre o stepwise (ver quadro 2).

Quadro 2 — Ressalvas sobre o stepwise

Ressalvas de Harrell (2011)

Comentario

Produz valores de R? tendenciosos;

O valor do R? pode ser tendencioso/inflado quando variaveis
estatisticamente significantes sdo selecionadas, mas que nao deveriam
estar juntas no modelo por serem altamente colineares ou por alguma
delas ter comportamento incoerente com a realidade.

Produz “p-valores” pequenos (estatisticas t
grandes), mas sem significado adequado;

E possivel que seja selecionada uma varidvel estatisticamente
significativa, mas inadequada ao modelo, por exemplo, uma variavel
com p-valor significativo, mas que apresenta grafico de linearidade
incoerente com a realidade. Nesse caso, a selegdo automatica do
stepwise produziria um modelo inadequado.

Nao resolve problemas causados

multicolinearidade;

por

Outra preocupagdo é a ocorréncia da multicolinearidade. Como o
critério de sele¢do do stepwise ¢ a significancia da variavel, é possivel
que variaveis colineares sejam selecionadas para o modelo final, ja que
a significancia da variavel ndo € o critério indicado para detectar
colinearidade entre variaveis.

Nao permite que o avaliador pense sobre o
problema;

Além disso, como o stepwise automatiza todo o processo, ¢ retirada do
profissional a oportunidade de realizar uma analise mais aprofundada
sobre as particularidades da avaliagdo, das variaveis explicativas do
problema e das transformacdes utilizadas.

19 O tipo backward-elimination ¢ o menos indicado caso o avaliador desconfie que existam varidveis
colineares na sua base de dados. E isso porque esse tipo ja inicia com todas as variaveis selecionadas, ou seja, o modelo

jé inicia com multicolinearidade.
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No caso particular de avaliagdes imobilidrias, € frequente a utilizacao de transformagdes nas

variaveis. No entanto, no stepwise, testar varias transformagdes para uma mesma variavel eleva a

chance da ocorréncia de dois problemas:

a)

b)

Diferentes transformagdes da mesma varidvel podem ser selecionadas para o modelo, gerando
assim problemas de multicolinearidade. Para evitar isso, ¢ necessario que o avaliador
previamente analise a melhor transformacao para cada variavel isoladamente. Esse tipo de
tratamento acaba anulando o carater pratico do stepwise, além disso, ¢ desaconselhdvel analisar
uma variavel isoladamente quando se trata de regressdo linear multipla;

As varidveis colineares tendem a concorrer entre si para entrar no modelo conforme consta em
Harrell (2011) e nem sempre a melhor transformacao ¢ selecionada. Isso acontece porque a
melhor transformacao nao apresenta necessariamente a maior estatistica ¢, isto €, ndo ¢ apenas
essa métrica que define a melhor transformagdo. Ha outros fatores a serem analisados, por
exemplo: sua correlagio com as demais varidveis (independentes e dependente), sua
linearidade, sua coeréncia com a realidade etc.

Para ilustrar o funcionamento do stepwise, ¢ apresentado o fluxograma da figura 13.



Figura 13 — Fluxograma do stepwise (forward-selection).
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Retornar aviso que nenhuma
variavel pode ser usada com
os atuais critérios de significancia.

Neste item sdo descritos os procedimentos metodologicos adotados neste trabalho com

relagdo a producao do modelo de RLC.

4.3.1 Definicio de parametros da RLC

r

O primeiro parametro a ser definido ¢

a significancia para o calculo do intervalo de

confianga. O item A.10 da NBR 14653-2 (2011) orienta o valor de 20% para a significancia, pois

determina intervalo de confianca de 80%. O segundo parametro ¢ o valor minimo do R? dos modelos

de RLC. Esse ndo ¢ um parametro normativo, mas sim do software E-Valuation. Tal defini¢do afeta
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a etapa descrita em 4.3.4.2°° pois o R? ¢ a métrica usada para a selecdo dos melhores modelos de
RLC, sendo assim, a alteracdo desse parametro pode excluir ou incluir diferentes modelos. Neste
trabalho, ¢ considerado um R? minimo de 80%. O terceiro parametro ¢ um nimero definido para
limitar a quantidade de modelos armazenados durante a etapa descrita em 4.3.4.2. Os melhores
modelos estdo entre aqueles com maior R?, desse modo, ndo héd motivo para gravar todos os modelos

possiveis. Neste trabalho sdo gravados até 100 modelos.

4.3.2 Definicao das transformacoes a serem testadas

Essa ¢ a etapa em que sdo definidas quais transformacdes sdo testadas na busca pelo melhor

modelo de RLC. As transformagdes comumente testadas sdo: x2 Vx; In(x); I/x; 1% 1/y/x.
Lembrando que a varidvel pode também ser mantida em sua escala original e que a NBR 14653-2

(ABNT, 2011) destaca que ¢ preferivel a utilizagdo de transformagdes mais simples.

4.3.3 Abordagem utilizada para buscar os melhores modelos RLC

Tendo em vista as informacgdes apresentadas no item 4.2 sobre as abordagens forga-bruta e

stepwise, o quadro 3 apresenta uma comparacao entre alguns aspectos das duas abordagens.

Quadro 3 - Comparagao bdsica entre forca bruta e stepwise

Forc¢a bruta Stepwise
Todas os modelos sdo verificados. INao verifica todos os modelos.
Maior tempo de processamento. Menor tempo de processamento.
Menor praticidade. Maior praticidade.
Parte do processo ¢ guiado pela maquina. Todo o processo ¢ guiado pela maquina.
Requer maior esfor¢o analitico do avaliador na escolha dagNao requer esfor¢o analitico do avaliador na defini¢do das
variaveis a serem utilizadas. variaveis utilizadas.

Neste trabalho ¢ utilizado a for¢a bruta para a sele¢ao de varidveis. Essa decisao foi tomada
pois ¢ essencial encontrar o melhor modelo de regressdo, o qual sera tomado como referéncia para o
estudo de Redes Neurais. O uso da forca bruta ¢ mais conservador e garante a verificagdo de todas os

modelos possiveis, ainda que, para isso, seja necessario um maior esforco computacional.

20 Etapa onde ocorre a busca pelos melhores modelos de RLC.



33

O stepwise nao foi escolhido por causa dos problemas ja citados no item 4.2. Acerca dessa
abordagem, Judd, McClelland e Ryan (2017) consideram que a regressao stepwise € suas variantes
apresentam a promessa sedutora de encontrar o melhor modelo sem, praticamente, nenhum esforco
do pesquisador ou analista de dados. No entanto, o fascinio ¢ enganoso, pois € possivel mostrar que,
para preditores redundantes, o procedimento stepwise nem sempre encontrara o melhor modelo.
Quando os autores usam o termo “preditores redundantes” estdo fazendo referéncia as varidveis
colineares. Esse problema de multicolinearidade, em stepwise, dificulta a selecao de um bom modelo
de regressdo. Ainda ressaltam que a sua maior vantagem que era o menor tempo de processamento
s0 se justificava quando os computadores ainda nao tinham a eficiéncia de hoje em dia. Assim utilizar
um método automatizado ¢ preferivel utilizar algum que permita verificar todas as combinagdes
possiveis.

Neste trabalho, portanto, a tarefa de buscar os melhores modelos de RLC ¢ automatizada por
meio de um software desenvolvido no ambito deste trabalho, que faz a busca por forga bruta. De

modo geral, essa busca pode ser dividida em duas partes:

a) Definicao das transformagdes aplicaveis a cada variavel;

b) Sele¢do dos melhores modelos de RLC.

4.3.3.1 Definicdo das transformacgoes aplicaveis a cada variavel

Essa etapa € importante para definir quais variaveis podem assumir as transformagdes definidas
no item 4.3.2. Por exemplo, uma variavel que possua algum dado com valor igual a 0 ndo pode assumir
uma transformacao logaritmica. Entdo, o sofiware faz a verificagdo dos dados de cada variavel para aplicar
apenas as transformagdes possiveis. O resultado dessa verificacdo ¢ uma lista (/ista_tr_indice) contendo
niimeros que representam?’! as transformagdes a serem testadas em cada varidvel. A descri¢do a seguir
ajuda a compreender: por exemplo, um modelo com 5 variaveis (1 dependente e 4 independentes) com
lista_tr_indice = [[1, 4, 5], [1, 4, 5], [1, 4, 5], [1], [1]] significa que a variavel dependente e as duas
primeiras independentes podem assumir as transformacdes: 1, 4 e 5; j& as duas Ultimas podem assumir
apenas a escala original: 1.

O algoritmo que define a “lista_tr_indice” pode ser observado no apéndice H.

21 No cédigo, cada nimero representa uma escala de transformagdo: 1: Escala original; 2: x%; 3: vx; 4:
In(x); 5: 1/x; 6: 1/x% 7: 1/4/x.
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4.3.3.2 Selecdo dos melhores modelos de RLC

Nessa etapa, os modelos de RLC sdo testados um a um. Cada modelo € calculado e seu R? ¢
tomado como métrica de avaliacdo. As combinagdes possiveis sao obtidas usando a fungao product,
um iterador?? combinatorio nativo do Python. Assim, para cada modelo de RLC, é calculado o valor
do R?, que ¢ utilizado para filtrar quais modelos sdo aceitos e adicionados a lista final dos melhores
resultados. O cédigo para realizar essa selecdo assim como o cddigo para obtengdo do R? e RMSE

contam no apéndice H.

4.3.4 Verificacdo dos pressupostos

Esse item trata sobre a verificagdo dos pressupostos basicos do modelo definido. O software
E-valuation, desenvolvido nesta pesquisa, busca ¢ armazena os melhores modelos de regressao,
filtrando e ordenando-os com base no R2 No entanto, em ultima instancia, a definicdo do modelo
final ¢ responsabilidade do pesquisador, de modo que ndo basta apenas escolher o modelo com o
maior R? (o que pode até funcionar em alguns casos), ¢ necessario considerar, também, os
pressupostos citados no item 4.1. Desse modo, nessa etapa, o fluxograma da figura 14 pode ser usado

como instru¢ao para a defini¢do do modelo.

22 <https://docs.python.org/3/library/itertools.html> Acesso em 21 de outubro de 2021.
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Figura 14 — Fluxograma basico para verificagao dos pressupostos em RLC.
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4.3.4.1 Verificacdo da auséncia de outliers e pontos atipicos

Essa deve ser a primeira verificagdo realizada, pois para garantir os pressupostos da RLC, ¢
necessario haver um modelo saneado, ou seja, sem a interferéncia de outliers e/ou pontos atipicos.

Neste trabalho, a presenca de outliers ¢ verificada por meio do grafico de residuos
padronizados versus valores ajustados. Nesse grafico, sdo observados quais pontos destoam dos
demais, conforme explicado no item 4.1.6. A presenga de pontos influenciantes ¢ verificada pelos
valores da distancia de Cook, que ndo devem exceder 1,00. Basta, entdo, observar o grafico das
distancias de Cook e checar se algum elemento ultrapassa esse limite.

Os valores dos residuos padronizados e das distancias de Cook sdo calculados como consta no
coadigo que esta no apéndice H. O sofiware retorna esses valores e destaca residuos absolutos maiores que

2,00 e pontos influenciantes maiores que 1,00.

4.3.4.2 Verificagdo da Normalidade

Neste trabalho, inicialmente, ¢ realizada a verificagdo visual. Para isso, € observado se o

histograma dos residuos padronizados guarda semelhanca com a curva normal e se existe aderéncia

entre os pontos e a bissetriz no grafico Q-Q. Essas verificagdes visuais sdo rdpidas e intuitivas, no
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entanto, a subjetividade do avaliador pode interferir no processo de verificagdo, por isso, verificagdes
numéricas também sdo realizadas para ratificar ou refutar as verificagdes visuais.

Sao realizadas a seguintes verificagdes numéricas: a comparagdo entre as frequéncias do
histograma e as de referéncia de uma curva normal e; a utiliza¢ao do teste de Kolmogorov-Smirnov
para verificagdo da normalidade.

O teste de Kolmogorov-Smirnov ¢ empregado para verificar se ha diferencas entres duas
distribui¢des, sendo que a hipdtese nula ¢ ndo haver diferenca entre as fungdes de distribuicdo das
duas amostras comparadas, ou seja, had normalidade (Kolmogorov—Smirnov Test, 2008).

Neste trabalho, o teste de Kolmogorov—Smirnov ¢ realizado por meio da fungdo

“stats.kstest” da biblioteca Scipy** como é apresentado no cédigo que consta no apéndice H.

4.3.4.3 Verificagdo da Homocedasticidade

Neste trabalho, a verificagdo ¢ realizada por meio da observacdo grafica dos residuos
padronizados versus os valores ajustados e por meio de testes?* estatisticos. Sdo utilizados os testes
de White e Breusch-Pagan®® para verificagio da homocedasticidade. Foi incluido Breusch-Pagan
como op¢do porque a significancia estatistica no teste de White pode estar vinculada a erros de
especificagdo do modelo em vez de um comportamento de fato heterocedastico (GUJARATI;
PORTER, 2011). Ou seja, € possivel que um modelo diagnosticado por White como heterocedastico
ndo tenha, de fato, esse comportamento, mas esteja apenas com problemas de especificagdo. Dessa
maneira, ¢ interessante a presenca de outro teste para garantir boas interpretagoes.

Neste trabalho, os testes de White e Breusch-Pagan sao realizados por meio da biblioteca

StatsModels*® como apresentado no apéndice H.
4.3.4.4 Verificacdo da ndo Multicolinearidade
Neste trabalho ¢ realizada a verificagdo gréafica (residuos padronizados versus variaveis

independentes), apesar de ndo requerida pela NBR 14653-2. Além disso, sdo observadas as

correlagdes, o indice condicional e o VIF. A matriz de correlagdo, o indice condicional e o VIF podem

23 <https://scipy.org/>. Acesso em 01 de janeiro de 2022.

24 Devido as limitagcdes mencionadas no item 4.1.3 sobre o teste de Park, ele ndo ¢ utilizado neste trabalho.

25 E utilizada a versio corrigida do teste. Essa versio elimina o erro no nivel de significancia caso os residuos
do modelo ndo estejam distribuidos de modo normal (KOENKER, 1981).

26 <https://www.statsmodels.org/>. Acesso em 08 de janeiro de 2022.
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ser calculados por meio das bibliotecas Pandas®’, Numpy®® e StatsModels como apresentado no

apéndice H.

4.3.4.5 Verificagdo da ndo Autocorrela¢do

A Unica forma citada pela NBR 14653-2 (ABNT, 2011) para detectar a autocorrelacao ¢ o
exame do grafico de residuos padronizados versus valores ajustados. Como a referida norma ndo cita
nenhum teste para a verificagdo da autocorrelacdo, esse trabalho utiliza o teste de Durbin-Watson ¢ o
de Breusch-Godfrey.

O teste de Durbin-Watson ¢ o mais conhecido procedimento para a verificagdo da
autocorrelagio (KRAMER; SONNBERGER, 1986). Nesse teste ¢ calculado o parametro “d,” de
Durbin-Watson, que indica a ndo ocorréncia de autocorrelagdo se for proximo de “2” (GUJARATI;
PORTER, 2011; ASTERIOU; HALL, 2011). O quadro 4 resume a utilizagao desse teste, onde dL ¢ dU

sdo valores tabelados por Durbin-Watson.

Quadro 4 - Condigdes para verificacdo da autocorrelagdo pelo teste de Durbin-Watson

Hipétese nula — HO Decisao Condicao
INao ha autocorrelagdo positiva Rejeitar 0 <dw<d;
INao ha autocorrelagdo positiva Zona de indecisdo dr <dw<duy
INao ha autocorrelagdo negativa Rejeitar 4-dp <dw<4
INao ha autocorrelagdo negativa Zona de indecisdo 4-dy<dw<4-d
INenhuma autocorrelagdo (positiva e negativa) IN2o rejeitar dy <dw<4-du

Fonte: Adaptado de (GUJARATI; PORTER, 2011)

Apesar de Durbin-Watson ser mais conhecido e mais usado, apresenta limitagdes?, por esse
motivo ¢ preferivel utilizar Breusch-Godfrey, que consegue superar essas limitagdes (GUJARATI;
PORTER, 2011; ASTERIOU; HALL, 2011).

A hipotese nula do teste de Breusch-Godfrey € que nao ocorre autocorrelagdo serial
(ASTERIOU; HALL, 2011). Dessa maneira, o que se deseja ¢ aceitar a hipdtese nula para um
determinado nivel de significancia. Neste trabalho, os testes citados sdo realizados como apresentado

no apéndice H.

27 <https://pandas.pydata.org/>. Acesso em 12 de janeiro de 2023.

28 <https:/mumpy.org/>. Acesso em 08 de janeiro de 2022.

29 a) pode fornecer resultados inconclusivos; b) ndo ¢ aplicavel quando ¢ utilizada variavel dependente
defasada; c) ndo considera ordens mais altas de correlagdo serial (ASTERIOU; HALL, 2011).


https://books.google.com.br/books?id=6qYcBQAAQBAJ&pg=PA159&redir_esc=y#v=onepage&q&f=false
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Por fim, também ¢ verificada a autocorrelagao espacial por meio da plotagem espacial dos
residuos. E para ratificar essa observagao, ¢ realizada também a verificagdo de dependéncia espacial
usando as estatisticas de Moran, LM-error e LM-lag calculadas pelo software Geoda.

O manual do Geoda fornece um fluxograma para a tomada de decisdo (ver figura 15).
Primeiramente, é calculado um modelo RLC tradicional e sdo observados os valores das métricas ndo
robustas “LM-error” e “LM-lag”; caso nenhum dos dois seja estatisticamente significativo, o modelo
tradicional pode ser utilizado, caso contrario, um modelo espacial deve ser utilizado (ANSELIN,

2005).

Figura 15 — Fluxograma do “Geoda work book” para casos de Regressao Espacial
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Fonte: Anselin (2005)
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4.3.4.6 Verificagdo da Linearidade

Neste trabalho, a verificacdo da linearidade ¢ realizada pela observacdo dos graficos da
variavel dependente versus variaveis independentes e por testes de linearidade. A unica forma de
verificacdo citada pela NBR 14653-2 (ABNT, 2011) ¢ a observacao dos graficos, no entanto, visando
confirmar os resultados advindos da interpretacao visual, esse trabalho faz os testes de linearidade
usando as fungdes “linear Im” e “linear rainbow” disponiveis na biblioteca StatsModels.

O teste “linear Im'"° baseia-se no multiplicador de Lagrange e tem como hipdtese nula que a
especificagdo linear do modelo esta correta (STATSMODELS, 2023b). O teste “linear rainbow”
(Teste Rainbown) faz uma comparacdo entre o ajuste da amostra completa e o ajuste de uma
subamostra, onde o esperado ¢ que o primeiro ajuste nao seja significativamente inferior ao segundo,
caso contrario a hipotese nula de linearidade ¢ rejeitada (BALTAGI, 2011).

Neste trabalho, os testes de linearidade sao realizados como apresentado no apéndice H.

4.4 RESULTADOS DO MODELO ESCOLHIDO DE RLC

Este item apresenta o modelo de regressao utilizado (4.4.1 a 4.4.3), as verificagcdes que o

validam (4.4.4 a 4.4.14) e a avaliagdo dos imoveis da amostra de teste (4.4.15).

4.4.1 Combinac¢ao utilizada

A busca automatica das melhores combinag¢des de transformacdes das variaveis € realizada
pelo método da forga bruta. Das opg¢des fornecidas, foi escolhida a seguinte combinagdo: valor total
(VT) em logaritmo natural; drea em logaritmo natural; WC em logaritmo natural; suites na escala
original; vagas na escala original; padrdo em logaritmo natural; idade na escala original; distancia em

logaritmo natural; norte na escala original.

4.4.2 Coeficientes da regressao

Os sinais dos coeficientes apresentados na tabela 2 estdo coerentes, pois obedecem a ldgica

esperada e ja descrita no item 3.3.

30 E o mesmo teste calculado pelo software de econometria Gretl <http://gretl.sourceforge.net/>. Acesso em
10 de janeiro de 2022.


https://www.statsmodels.org/stable/generated/statsmodels.stats.diagnostic.linear_lm.html?highlight=linear_lm
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Tabela 2 — Coeficientes da regressao

Parametro Variavel Valor
bo Intercepto 11,741892
by Area 0,553606
b, WwC 0,268195
b; Suites 0,032717
by Vagas 0,082003
bs Padréo -0,304688
bs Idade -0,014186
b; Distancia -0,101334
bs Norte 0,000111

4.4.3 Funcao de regressao e de estimacao

A fungdo de regressao fornece a saida na escala logaritmica. J& a fungdo de estimacao retorna

o valor monetario (escala original).

Fungdo de regressao:

LN(VT) = (1.174e+01)+(5.536e-01 *LN(AREA))+(2.682e-01 *LN(WC))+
(3.272e-02*SUITE)+(8.200e-02*VAGA)~+(-3.047e-01 *LN(PADRAQO))+
(-1.419e-02*IDADE)+(-1.013e-01*LN(DIST))+(1.111e-04*Norte)

Func¢do de estimagdo (R$):

VT = EXP((1.174e+01)+(5.536e-01 *LN(AREA))+(2.682e-01 *LN(WC))+
(3.272e-02*SUITE)+(8.200e-02*VAGA)+(-3.047e-01 *LN(PADRAO))+
(-1.419¢-02*IDADE)+(-1.013e-01 *LN(DIST))+(1.111e-04*Norte))

4.44 Poder de explicacao do modelo

O coeficiente de determinacdo®! (R?) é uma métrica comumente utilizada para se avaliar a
qualidade de modelos de regressao. Segundo observado na tabela 3, € possivel concluir que, 96,39% das
variagdes em relacdo a média sdo explicadas pelo modelo proposto; além disso, o coeficiente de

correlagdo (R) igual a 98,18% indica uma relacdo forte entre a variavel dependente e as independentes.

31 Obtido pela razdo entre a parte “explicada” e o “total” da ANOVA (tabela 6). E preferivel modelos que
consigam explicar muito de sua variagao total.
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Tabela 3 — Poder de explicagdao do modelo

Cocficientes Valor

Coeficiente de Determinagdo (R?) 0,9639
Coeficiente de Determinacao Ajustado (Ra?) 0,9620
Cocficiente de Correlagdo (R) 0,9818

4.4.5 Residuos padronizados e Distancias de Cook

Os residuos padronizados plotados na figura 16 indicam ndo haver outliers, visto que os
residuos apresentados pertencem a mesma nuvem de pontos, sem valores que destoam dos demais. As
distancias de Cook da figura 17 indicam ndo haver pontos influenciantes no modelo, visto que os valores

obedecem aos limites aceitaveis (menor que 1,00).

Figura 16 — Residuos padronizados x valores ajustados
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Figura 17 — Distancias de Cook
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Os valores dos residuos padronizados e distancias de Cook sao apresentados no apéndice C.



42

4.4.6 Correlacoes

As correlagdes podem ser observadas nas tabelas 4 € 5. A tabela 4 apresenta os coeficientes
entre VT e as variaveis explicativas, onde ¢ observado que os sinais desses coeficientes sao coerentes

com a légica esperada e ja descrita no item 3.3.

Tabela 4 — Correlacdes entre variavel dependente e independentes
Area WC Suites Vagas Padrio Idade Distancia Norte
VT 0,88 0,84 0,83 0,85 -0,79 -0,44 -0,55 0,58

As correlagdes entre as variaveis independentes sdo apresentadas na tabela 5 e figura 18.
Nesse caso, o desejavel ¢ evitar que as correlagdes sejam altas. A figura 18 ilustra a matriz de
correlacdes da tabela 5, onde é possivel notar que as maiores correlagdes ocorrem entre as variaveis:
“Area, WC, Suites e Vagas” e entre “Distincia e Norte”, com destaque para o caso “Area e WC” que
ultrapassa 0,80. Conforme consta na NBR 14653-2 (ABNT, 2011), valores maiores que 0,80 devem
servir de alerta para a verificagao da multicolinearidade.

Assim, para investigar com mais cuidado a presenca da multicolinearidade, no item 4.4.11

sdo realizadas verificagdes por meio de graficos e métricas como o VIF e IC.

Tabela 5 — Matriz de correlagoes

Area wC Suites Vagas Padrao Idade Dist Norte
Area 1.00 0.85 0.72 0.77 -0.61 -0.12 -0.44 0.41
WC 0.85 1.00 0.80 0.76 -0.59 -0.25 -0.28 0.37
Suites 0.72 0.80 1.00 0.80 -0.66 -0.41 -0.37 0.39
Vagas 0.77 0.76 0.80 1.00 -0.69 -0.45 -0.32 0.41
Padrio -0.61 -0.59 -0.66 -0.69 1.00 0.50 0.37 -0.48
Idade -0.12 -0.25 -0.41 -0.45 0.50 1.00 0.04 -0.21
Dist. -0.44 -0.28 -0.37 -0.32 0.37 0.04 1.00 -0.71

Norte 0.41 0.37 0.39 0.41 -0.48 -0.21 -0.71 1.00




43

Figura 18 — Heatmap referente a matriz de correlagdes
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4.4.7 Erro padriao (Se) e coeficiente de variaciao (CV)

Os valores encontrados para o Erro padrio e coeficiente de variagao sdo:
e Se(R$)igual a337.391,02;
o (V:22,41%.
Porém, a analise isolada do erro padrdo pode nao ser tao util caso falte a referéncia da média
dos valores VT analisados. No modelo estudado, a média dos VT ¢é 1.505.358,22 e a razdo entre o

Se/VT (337.391,02/1.505.358,22) ¢ igual a 22,41% (CV).

4.4.8 ANOVA e testes de significincia

As informagdes da andlise de variancia (ANOVA) e os testes de significancia sdo

apresentadas nas tabelas 6, 7 e 8, respectivamente.
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Tabela 6 — ANOVA do modelo de Regressao

TIPO DE VARIACAO GL SSE MSE
Explicada 8 1,106e+02 1,383e+01
Nao explicada 147 4,141e+00 2,817¢-02
Total 155 1,148e+02 7,404e-01

A ANOVA orienta o avaliador sobre a capacidade de generalizacdo do modelo: quanto menor
for a diferenga entre a variagdo explicado e a total, melhor ¢ o modelo e maior o seu coeficiente de
determinagdo, visto que a razao (1,106e+02)/(1,148e+02) ¢ igual ao R? (0,96).

Além disso, com a ANOVA, ¢ possivel calcular a estatistica /- conforme a equagao 8:

_ (MSEexplicado) _ (1,383e + 01)
‘ (MSEnioexplicado) (2'8176 - 02)

= 490,9 (8)

No caso da significancia global do modelo, para fins de comparagao, os valores tabelados
de "F" sdo: 3,214 para Grau III (1%); 2,8269 para Grau II (2%); 2,3092 para Grau I (5%). Conforme

a tabela 7, a estatistica Fc > Fupelados; assim, € rejeitada a hipotese nula de que nenhuma variavel ¢é

importante.

Tabela 7 — Significancia global do modelo
Estatistica (F.) P-valor (o)

490,9193 0,0000%

No caso das significancias dos parametros, para efeitos comparativos, os valores tabelados
de "trabelados" s0: 1,6609 para Grau III (10%); 1,2904 para Grau II (20%); 1,0421 para Grau I (30%).
Conforme os valores apresentados na tabela 8, nota-se que |t:| > |fabelados| €m todos os casos. Nesse
caso, a hipotese nula de que a variavel ndo ¢ importante € rejeitada em todos os casos.

Pela tabela 8 também ¢ possivel inferir o grau de significancia das variaveis no modelo de

regressdo: a mais significante ¢ a area (maior 7. em modulo) e a menos ¢ o nimero de suites (menor

t. em modulo).

Tabela 8 — SignificAncia dos pardmetros

Area wC Suites Vagas Padrao Idade Dist. Norte

Estatistica (tc) 11,1077 48113 1,3592 2,7805 -6,1227 -8,9372 -6,7931 2,1220

P-valor (a) 0,0000%  0,0004% 17,6149%  0,6138%  0,0000%  0,0000%  0,0000%  3,5517%
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449 Verificaciao da Normalidade

Essa verificacdo € requerida no item A.2.1.2 da NBR 14653-2 (ABNT, 2011). Graficamente,
essa verificagdo pode ser realizada pelo histograma, histograma cumulativo e pelo grafico Q-Q.

No modelo analisado, ¢ possivel notar comportamentos que indicam a normalidade: o
histograma dos residuos padronizados guarda semelhanga com a curva da distribui¢do normal (figura
19), a distribui¢ao cumulativa do histograma assemelha-se com a distribuicdo normal acumulada

(figura 20) e os pontos observados no grafico Q-Q estdo ajustados a bissetriz (figura 21).

Figura 19 — Histograma x Curva Normal
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Figura 21 — Q-Q Plot
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Outra verificagdo realizada ¢ a comparagao das porcentagens dos residuos nos intervalos [-1,00;
+1,00], [-1,64; +1,64] e [-1,96; +1,96] com as faixas recomendadas pela NBR 14653-2 (ABNT, 2011).
As porcentagens observadas no modelo e as tedricas de uma curva normal podem ser observadas na tabela

9, onde ¢ possivel notar pequenas diferengas, indicando comportamento normal.

Tabela 9 — Porcentagens observadas versus tedricas

Porcentagem Diferenca
Intervalo -
Observada Teérica absoluta
[-1,00; +1,00] 67,95% 68,00% 0,05%
[-1,64; +1,64] 88,46% 90,00% 1,54%
[-1,96; +1,96] 96,79% 95,00% 1,79%

Por fim, o teste de normalidade de Kolmogorov—Smirnov pode ser observado na tabela 10. A
hipotese nula ¢ que ndo hé diferenca entre as fungdes de distribuicdo das duas amostras comparadas
(KOLMOGOROV-SMIRNOV TEST, 2008). E comparada a amostra dos residuos e uma com
distribuicdo normal. O resultado ¢ que, para um nivel de significancia de 5% (0,9245 > 0,05), ndo ¢

possivel rejeitar a hipotese nula, portanto ¢€ aceita a condi¢do de normalidade dos residuos padronizados.

Tabela 10 — Teste de normalidade
Teste

Estatistica/Significincia
Kolmogorov—Smirnov

Estatistica 0,0429
P-valor () 0,9245
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4.4.10 Verificacdo da Homocedasticidade

Essa verificagdo ¢é requerida no item A.2.1.3 da NBR 14653-2 (ABNT, 2011). Graficamente,
a averiguacao pode ser realizada plotando os residuos padronizados versus valores ajustados (figura
22). Nessa figura, ¢ possivel notar que os pontos do gréafico se distribuem de modo aleatério (sem

padrdo definido), comportamento que indica homocedasticidade no modelo.

Figura 22 — Residuos padronizados x Valores ajustados
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Além da verificacdo gréfica, ¢ recomendada a realiza¢do de testes para a confirmacdo da
homocedasticidade. Desse modo, sio apresentados os testes®? de White e de Breusch-Pagan (tabela
11), onde ¢é possivel notar que, a um nivel de significancia de 5%, a condigdo homocedastica do

modelo € comprovada, ja que a hipotese nula nao pode ser negada (0,7843 > 0,05 ¢ 0,6538 > 0,05).

Tabela 11 — Testes de homocedasticidade

Teste
Estatistica/SignificAncia
White Breusch-Pagan
Estatistica 36,426 5,9418
P-valor () 0,7843 0,6538

4.4.11 Verificacao da nao Multicolinearidade

Graficamente, a verificagdo de multicolinearidade ¢ realizada com auxilio da figura 23.

32 Para esses dois testes, a hipotese nula € que os erros sdo homocedasticos (STATSMODELS, 2023a).
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Nesse tipo de andlise, a multicolinearidade ¢ percebida quando os graficos de variaveis
diferentes guardam semelhangas entre si (ABUNAHMAN, 2008). Ou seja, se os residuos de
diferentes varidveis apresentam comportamento semelhante, isso pode indicar que essas varidveis
contribuem de modo similar para explicar as mudangas na variavel dependente.

Conforme a matriz de correlagdes apresentada no item 4.4.6, a correlacdo que inspira uma
analise mais cuidadosa é da Area versus WC. No entanto, pela figura 23 ndo é possivel concluir se ha
ou ndo problemas de multicolinearidade entre essas varidveis. Isso ocorre devido a natureza discreta da
variavel WC, que varia de unidade em unidade, diferentemente da variavel continua Area.

E possivel perceber que a verificagdo grafica é intuitiva, porém abre espaco para subjetividade,
pois a avaliagdo de equivaléncia entre os graficos ¢ realizada apenas visualmente ¢ ndo ha como
mensurar se a equivaléncia visual caracteriza um grau elevado de multicolinearidade. Por isso, devem
ser utilizadas métricas mais objetivas como VIF e IC para avaliar o grau da multicolinearidade.

O VIF de cada variavel podem ser observados na tabela 12. Todos os valores sdo menores que
5 ou 10, caracterizando um grau de multicolinearidade dentro dos limites recomendados na literatura
técnica. Os resultados dos VIF ratificam o que foi observado na matriz de correlagdes, isto €, as maiores

correlagdes de fato ocorrem entre as variaveis Area e WC (comportamento ja esperado do mercado).

Tabela 12 — VIF para cada varidvel

Parametro Area WC Suites Vagas Padrao Idade Distancia Norte

VIF 5,87 5,45 4,22 4,39 2,58 1,87 2,53 2,44

Ja o valor encontrado para o Indice Condicional (IC) foi 68,7. Existe aqui uma incoeréncia
entre os resultados dos VIF e do IC: os resultados dos VIF indicam grau de multicolinearidade dentro
dos limites aceitaveis, ja o IC ndo. Nesse caso, ¢ utilizado o “centering” (técnica mencionada no item
4.1.5) e verificado se o IC sofre alteragao.

A centralizacdo é feita nas variaveis Area, WC, Suites e Vagas, pois sio as que apresentam
os maiores valores de VIF. Os resultados obtidos no sofiware Gretl sio apresentados na figura 24. E
possivel observar que o IC ¢ alterado para 25,79. Nesse caso, a multicolinearidade removida foi
apenas a nao essencial (a parcela essencial permanece) e o IC encontrado indica que a
multicolinearidade existente nao € grave. Portanto, os resultados do VIF e IC estdo coerentes e dentro

dos limites aceitaveis.



Figura 24 — VIF e IC calculados no Gretl apos o uso do “centering’
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Fatores de Inflacionamento da Varidncia (VIF)
Valor minimo possivel = 1,0
Valores > 10,0 podem indicar um problema de colinearidade
ARER 5.865
WC 5.44¢
SUITE 4,224
VAGA 4,387
PRDRRC 2.583
IDADE 1.870
DIST 2.535
Horte 2.443

VIF(3) 1/(1 - R(j)"2), onde R(j) & o coeficiente de correlacgdoc maltipla

entre a variavel j & a outra variavel independente

Diagnosticos de colinearidade de Belsley-Kuh-Welsch:

lamkda cond const LERER WC SUITE VAGR PRDRRO IDADE DIST Horte
4,447 1.000 0.000 0.002 0.002 0.003 0.003 0.009 0.004 0.001 0.001
3.413 1.141 0.000 0.009 0.010 0.012 0.012 0.000 0.001 0.000 0.002
0.36e7 3.482 0.001 0.143 0.07g 0.060 0.082 0.060 0.024 0.002 0.010
0.253 4,190 0.000 0.100 0.077 0.334 0.038 0.182 0.004 0.001 0.021
0.201 4,703 0.000 0.001 0.017 0.083 0.593 0.2586 0.004 0.002 0.031
0.14¢ 5.519 0.001 0.0939 0.485 0.370 0.000 0.078 0.052 0.027 0.001
0.103 6.557 0.001 0.032 0.087 0.043 0.007 0.302 0.087 0.060 0.217
0.063 §.401 0.00& 0.566 0.14¢ 0.011 0.264 0.100 0.758 0.039 0.002
0.007 m 0.991 0.048 0.100 0.084 0.002 0.014 0.066 0.868 0.715

4.4.12 Verifica¢ao da nao Autocorrelacao
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Conforme consta na NBR 14653-2 (2011), a forma grafica de investigar a autocorrelagdo ¢

verificando se o grafico de residuos versus valores ajustados ¢ formado por pontos dispostos de modo

aleatorio, condig@o essa que caracteriza a ndo autocorrelagdo. Tal condi¢do ja foi verificada na figura

22.

Além da verificacdo grafica, sao realizados testes de Durbin-Watson e Breusch-Godfrey. O

teste de Durbin-Watson (dw =1,9905), com dw préoximo a 2,00 indica auséncia de autocorrelagdo e o

teste de Breusch-Godfrey (tabela 13) que apresenta resultados que indicam, a um nivel de

significancia de 5%, que ndo € possivel rejeitar a hipotese nula de ndo autocorrelagao.

Tabela 13 — Teste de autocorrelacao

Estatistica/Significancia

Breusch-Godfrey

Estatis

tica

10,9387

P-valor ()

0,3623

Além desses resultados, ¢ importante investigar a existéncia de autocorrelagao espacial. Isso

pode ser realizado ao plotar espacialmente os residuos padronizados (ver figura 25), onde o ideal ¢

que residuos positivos (em azul) e negativos (em vermelho) estejam distribuidos de modo aleatorio.
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Figura 25 — Verificagdo grafica da autocorrelagdo espacial
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Na figura anterior, € observado que existem residuos negativos e positivos em todos os locais
do mapa, indicando nao haver autocorrelagao espacial no modelo. No entanto, a analise puramente
visual pode ndo favorecer a melhor interpretagdo, por isso, tal analise pode ser ratificada usando o indice
de Moran (figura 26). O valor 0,004 indica auséncia de dependéncia espacial, pois quanto mais proximo
de 0 for o indice, menor é a correlagdo obtida; e o p-valor referente ao indice é 0,3690, o que indica

que ndo € possivel rejeitar a hipdtese nula de distribuigao aleatoria.

Figura 26 — Indice de Moran - RLC
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33 Obtido no sofiware Geoda usando 999 permutagdes, seed igual a 10 e distdncia euclidiana de 212,707 metros
na analise univariada de Moran.
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Além disso, ¢ realizada a verificagdo de dependéncia espacial no software Geoda usando as
estatisticas “LM-lag” e “LM-error”, onde ¢ notado que nenhum dos valores ¢ significativo (tabela 14).

Isso indica que nao ha dependéncia espacial, por isso o modelo RLC tradicional pode ser utilizado.

Tabela 14 — Testes para autocorrelacdo espacial

Lagrange Multiplier Robust LM Lagrange Multiplier

Estatistica/Significancia (lag) (lag) (error) Robust LM (error)
Estatistica 0,1489 0,2617 0,1743 0,2871
P-valor (a) 0,6996 0,6089 0,6763 0,5920

4.4.13 Verificacdo da Linearidade

Graficamente, a linearidade pode ser verificada pelos graficos apresentados na figura 27, que
apesar de apresentar graficos com pontos indicando comportamento linear, ¢ dificil garantir a
linearidade apenas por verificacdo visual. Por isso, sdo apresentados testes de linearidade na tabela 15

que mostram que ndo se pode negar a hipotese nula da linearidade.

Tabela 15 — Testes de Linearidade
Teste

LM (x?) Rainbow
Estatistica 5,7644 0,9642
P-valor () 0,6736 0,5637

Estatistica/SignificAncia
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Figura 27 — Gréficos de linearidade

1e6 Correlagao Y-AREA:[0.88]

1e6 Correlagdo Y-WC:[0.84]

40

100 125

3.0 35 4.5 5.0 55 6.0 0.00 025 050 0.75 150 175 2.00
LN(AREA) LN(WC)
1e6 Correlagéo Y-SUITE:[0.83] 1e6 Correlagéo Y-PADRAQ:[-0.79]
7 1 i i
6 . L] 61—
L] L]
5 7 5 -
H
41 = 4
SR
34 33 '
.
21 21 O
l T l -
O 1 T T T T T T T T T 0 1 T T T T T T
0.0 0.5 1.0 1.5 2.0 2.5 3.0 3.5 4.0 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
SUITE LN(PADRAQ)
1e6 Correlagdo Y-VAGA:[0.85] 1e6 Correlagao Y-IDADE:[-0.44]
7 1 L] 7 1 -
6 * . 6+ . .
L] L]
5 7 5 -
4 Py
37 Z 3
21 2
14 1]
0 4
T T T T T T T T T 0 1 T T T T T
0.0 0.5 1.0 1.5 2.0 25 3.0 3.5 4.0 0 1 2 3 4
VAGA IDADE lel
1e6 Correlagao Y-DIST:[-0.55] 1e6 Correlagao Y-Norte:[0.58]
i, 71 .
61 = . 6+ . .
'Y L]
5 7 5 -
4 4
3 4
2 4
l 4
0 4

LN(DIST)

53



4.4.14 Grafico de Predicao

Na figura 28, o eixo “x” representa os valores coletados no mercado e o eixo

54

(1))

y" representa

os valores estimados pelo modelo. Essa figura apresenta pontos aderentes a bissetriz, que ¢ o cenario

ideal, indicando assim que os valores observados foram bem estimados pelo modelo.

4.4.15 Valores para os imoveis avaliados

Valores estimados

Figura 28 — Gréficos de Predi¢ao
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Poder de predicao

Valores observados

le6

Os valores médios, maximos e minimos conforme o intervalo de confianga (IC), intervalo

de predicao (IP) e campo de arbitrio (CA) podem ser consultados nas tabelas 16, 17 e 18.

Tabela 16 — Valores estimados versus valores observados no mercado (amostra de validacao)

Imével Valor estimado (RS) Valor de Mercado (RS) Diferenca (RS) Diferenca (%)
1 005 2.261.638,53 2.650.000,00 -388.361,47 -17,17%
1 006 813.235,96 980.000,00 -166.764,04 -20,51%
1 008 1.617.935,88 2.099.000,00 -481.064,12 -29,73%
1 013 1.774.238,27 1.350.000,00 424.238,27 23,91%
I 015 395.752,73 425.000,00 -29.247.27 -7,39%
1 019 2.312.270,73 1.920.000,00 392.270,73 16,96%
1 023 676.354,44 550.000,00 126.354,44 18,68%
1 024 676.324,02 730.000,00 -53.675,98 -7,94%
1 026 859.792,83 849.900,00 9.892,83 1,15%
1 036 1.152.779,88 1.150.000,00 2.779,88 0,24%
1 041 2.148.463,02 1.800.000,00 348.463,02 16,22%
1 049 1.198.570,42 1.170.000,00 28.570,42 2,38%
1 064 263.332,66 230.000,00 33.332,66 12,66%
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Tabela 16 — Valores estimados versus valores observados no mercado (amostra de validacao)

Imével Valor estimado (RS) Valor de Mercado (RS) Diferenca (RS) Diferenca (%)
1 072 2.762.381,77 2.400.000,00 362.381,77 13,12%
1 090 1.622.430,29 1.850.000,00 -227.569,71 -14,03%
1 092 1.483.195,20 1.480.000,00 3.195,20 0,22%
I 096 315.121,45 400.000,00 -84.878,55 -26,94%
1 099 206.625,53 259.000,00 -52.374,47 -25,35%
1 102 601.849,38 530.000,00 71.849,38 11,94%
I 107 1.919.840,03 1.725.000,00 194.840,03 10,15%
I 114 466.299,91 529.000,00 -62.700,09 -13,45%
1122 985.099,70 1.200.000,00 -214.900,30 -21,82%
I 123 2.437.812,78 1.880.000,00 557.812,78 22,88%
I 126 782.238,05 799.000,00 -16.761,95 -2,14%
I 130 591.986,99 650.000,00 -58.013,01 -9,80%
I 131 530.834,51 459.000,00 71.834,51 13,53%
I 137 1.042.698,64 889.900,00 152.798,64 14,65%
I 138 212.516,75 220.000,00 -7.483,25 -3,52%
I 142 1.866.964,60 3.100.000,00 -1.233.035,40 -66,04%
I 157 2.232.322,35 2.099.700,00 132.622,35 5,94%
I 158 1.282.203,82 2.100.000,00 -817.796,18 -63,78%
I 159 2.014.738,83 1.890.000,00 124.738,83 6,19%
I 160 851.891,61 750.000,00 101.891,61 11,96%
1 170 1.213.930,96 950.000,00 263.930,96 21,74%
1171 744.870,19 630.000,00 114.870,19 15,42%
1173 1.844.553,79 2.100.000,00 -255.446,21 -13,85%
1 174 418.003,14 530.000,00 -111.996,86 -26,79%
1 176 1.579.521,55 1.500.000,00 79.521,55 5,03%
1182 3.594.278,08 3.650.000,00 -55.721,92 -1,55%
I 183 2.998.199,39 4.200.000,00 -1.201.800,61 -40,08%
I 193 399.780,94 350.000,00 49.780,94 12,45%
I 195 574.645,09 450.000,00 124.645,09 21,69%
I 196 702.526,90 750.000,00 -47.473,10 -6,76%
1197 664.193,16 600.000,00 64.193,16 9,66%
I 211 3.964.339,81 3.850.000,00 114.339,81 2,88%
1212 3.803.634,80 3.900.000,00 -96.365,20 -2,53%
1214 474.269,11 371.000,00 103.269,11 21,77%
1219 5.326.161,85 5.900.000,00 -573.838,15 -10,77%
1222 4.544.624,33 5.000.000,00 -455.375,67 -10,02%
1223 3.848.466,68 5.500.000,00 -1.651.533,32 -42.91%
I 225 525.151,33 530.000,00 -4.848,67 -0,92%
1 226 317.145,55 400.000,00 -82.854,45 -26,13%
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As amplitudes dos intervalos de confianca apresentadas na tabela 17, por serem menores que

30%, sdo enquadradas no grau III de fundamentacdo da NBR 14653-2 (2011) para todos os imoveis

avaliados.
Tabela 17 — Intervalos de confianga e intervalos de predi¢ao
Intervalo de Confianc¢a (IC) Intervalo de Predicao (IP)

Imovel Am([())}‘i)t)ude Valor min. (R$) Valor max. (RS) Am([())}(i)t)ude Valor min. (R$)  Valor max. (R$)
I 005 9,90% 2.152.420,88 2.376.398,08 44,69% 1.812.012,13 2.822.833,66
I 006 8,08% 781.046,16 846.752,42 44,31% 652.769,70 1.013.148,63
I 008 7.27% 1.560.208,24 1.677.799,45 44,17% 1.299.608,59 2.014.234,54
1013 10,15% 1.686.461,81 1.866.583,30 44,75% 1.421.110,85 2.215.113,22
I 015 9,45% 377.492,47 414.896,28 44,59% 317.231,27 493.709,90
1 019 6,62% 2.237.006,47 2.390.067,25 44,06% 1.858.288,67 2.877.161,12
I 023 6,78% 653.815,61 699.670,24 44,09% 543.495,05 841.691,80
I 024 6,78% 653.781,18 699.644,15 44,09% 543.469,96 841.654,95
I 026 6,97% 830.342,72 890.287,47 44,12% 690.795,49 1.070.133,97
I 036 8,64% 1.104.028,18 1.203.684,36 44,42% 924.819,27 1.436.930,98
I 041 10,70% 2.036.594,74 2.266.476,12 44,88% 1.719.750,38 2.684.048,44
1 049 10,82% 1.135.483,42 1.265.162,52 44.91% 959.264,60 1.497.575,40
1 064 10,13% 250.336,58 277.003,43 44,75% 210.927,55 328.757,87
1072 13,81% 2.578.240,79 2.959.674,31 45,75% 2.201.837,86 3.465.628,95
1 090 10,24% 1.541.495,63 1.707.614,34 44,77% 1.299.387,94 2.025.784,57
1. 092 8,34% 1.422.661,25 1.546.304,87 44.36% 1.190.248,99 1.848.241,86
I 096 8,67% 301.756,42 329.078,43 44,43% 252.800,31 392.806,20
I 099 9,25% 197.291,08 216.401,63 44,55% 165.664,29 257.714,64
1102 9,23% 574.711,35 630.268,87 44,55% 482.548,28 750.645,46
1107 8,60% 1.839.094,62 2.004.130,56 44,41% 1.540.267,36 2.392.951,92
114 10,06% 443.429,70 490.349,66 44,73% 373.530,19 582.109,85
122 11,88% 928.335,38 1.045.334,94 45,19% 787.359,47 1.232.501,10
1123 9,84% 2.320.777,81 2.560.749,73 44,68% 1.953.291,36 3.042.521,61
I 126 9,61% 745.549,08 820.732,51 44,63% 626.926,00 976.026,47
I 130 8,14% 568.390,97 616.562,56 44,33% 475.151,94 737.550,59
I 131 11,46% 501.278,78 562.132,87 45,08% 424.507,51 663.793,40
I 137 9,80% 992.860,58 1.095.038,40 44,67% 835.500,68 1.301.280,15
I 138 8,06% 204.123,01 221.255,64 44,31% 170.586,11 264.754,07
1 142 27,17% 1.630.507,37 2.137.713,02 51,55% 1.446.759,07 2.409.217,20
1 157 10,09% 2.122.495,38 2.347.832,24 44,74% 1.788.139,86 2.786.841,89
I 158 23,02% 1.143.073,39 1.438.268,67 49,43% 1.003.899,69 1.637.660,28
I 159 9,91% 1.917.401,82 2.117.017,17 44,70% 1.614.189,49 2.514.681,58
1 160 13,13% 797.801,20 909.649,31 45,54% 679.709,39 1.067.690,57
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Intervalo de Confianc¢a (IC) Intervalo de Predicao (IP)

Imovel Am([;}(i)t)ude Valor min. (R$) Valor max. (RS) Am([())}(i’t)ude Valor min. (R$) Valor max. (RS)
1170 9,77% 1.156.054,50 1.274.704,92 44,66% 972.734,01 1.514.934,55
171 6,01% 722.807,63 767.606,17 43,97% 598.887,24 926.437,49
1173 11,63% 1.740.445,29 1.954.889,76 45,12% 1.474.779,05 2.307.042,99
I 174 8,78% 400.051,59 436.760,22 44.,45% 335.298,24 521.108,08
1 176 7,39% 1.522.242 .44 1.638.955,96 44,19% 1.268.623,81 1.966.610,04
1182 12,58% 3.375.233,38 3.827.538,25 45,38% 2.870.036,42 4.501.279,08
I 183 11,23% 2.834.610,62 3.171.229,06 45,02% 2.398.373,83 3.748.039,38
1193 12,56% 375.461,53 425.675,58 45,38% 319.236,19 500.647,50
I 195 11,13% 543.558,75 607.509,27 44,99% 459.737,16 718.273,41
I 196 7,43% 676.910,22 729.113,00 44.20% 564.228,51 874.723,69
1197 13,45% 621.036,62 710.348,69 45,64% 529.701,71 832.832,03
I 211 12,77% 3.719.235,05 4.225.597,45 45,44% 3.164.691,80 4.966.041,29
1212 18,28% 3.471.871,26 4.167.100,85 47,34% 3.008.429,12 4.809.033,92
1214 11,04% 448.821,71 501.159,32 44.97% 379.476,56 592.740,65
I 219 11,74% 5.022.732,91 5.647.921,28 45,15% 4.257.812,45 6.662.576,24
1222 9,53% 4.333.303,93 4.766.250,11 44,61% 3.642.630,10 5.669.971,91
I 223 11,67% 3.630.389,43 4.079.643,82 45,13% 3.076.779,85 4.813.700,21
I 225 8,14% 504.225,04 546.946,11 44.32% 421.507.91 654.279,36
1 226 9,91% 301.816,09 333.253,59 44,70% 254.092,59 395.845,06

Os intervalos de valores, conforme o campo de arbitrio, constam na tabela 18. Em uma

avaliacdo intervalar, a faixa de variacdo permitida apresenta intervalos mais curtos do que o

estabelecido no campo de arbitrio apenas nos casos em ocorra IC menor que o campo de arbitrio.

Tabela 18 — Valores maximos e minimos conforme o campo de arbitrio

Imoével Campo de arbitrio Valor min. (RS) Valor max. (RS)
1 005 15,00% 1.922.392,75 2.600.884,31
1 006 15,00% 691.250,57 935.221,36
1.008 15,00% 1.375.245,50 1.860.626,27
1013 15,00% 1.508.102,53 2.040.374,01
1 015 15,00% 336.389,82 455.115,64
1019 15,00% 1.965.430,12 2.659.111,34
1.023 15,00% 574.901,27 777.807,60
1 024 15,00% 574.875,42 777.772,62
1 026 15,00% 730.823,91 988.761,76
1036 15,00% 979.862,90 1.325.696,87
1 041 15,00% 1.826.193,56 2.470.732,47
1 049 15,00% 1.018.784,86 1.378.355,99
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Imovel Campo de arbitrio Valor min. (RS) Valor max. (R$)
1 064 15,00% 223.832,76 302.832,56
1 072 15,00% 2.348.024,51 3.176.739,04
1 090 15,00% 1.379.065,75 1.865.794,83
1 092 15,00% 1.260.715,92 1.705.674,48
1 096 15,00% 267.853,23 362.389,67
1 099 15,00% 175.631,70 237.619,36
1102 15,00% 511.571,97 692.126,78
1 107 15,00% 1.631.864,02 2.207.816,03
1114 15,00% 396.354,92 536.244,89
1122 15,00% 837.334,74 1.132.864,65
1123 15,00% 2.072.140,87 2.803.484,70
I 126 15,00% 664.902,34 899.573,76
I 130 15,00% 503.188,94 680.785,03
I 131 15,00% 451.209,34 610.459,69
I 137 15,00% 886.293,85 1.199.103,44
I 138 15,00% 180.639,23 244.394,26
I 142 15,00% 1.586.919,91 2.147.009,29
1 157 15,00% 1.897.474,00 2.567.170,70
[ 158 15,00% 1.089.873,25 1.474.534,40
[ 159 15,00% 1.712.528,01 2.316.949,66
1 160 15,00% 724.107,87 979.675,35
1170 15,00% 1.031.841,31 1.396.020,60
1171 15,00% 633.139,66 856.600,72
1173 15,00% 1.567.870,72 2.121.236,85
1174 15,00% 355.302,67 480.703,61
1176 15,00% 1.342.593,32 1.816.449,78
1182 15,00% 3.055.136,37 4.133.419,79
I 183 15,00% 2.548.469,48 3.447.929,30
I 193 15,00% 339.813,80 459.748,09
I 195 15,00% 488.448,33 660.841,85
1 196 15,00% 597.147,86 807.905,93
1197 15,00% 564.564,18 763.822,13
1211 15,00% 3.369.688,84 4.558.990,78
1212 15,00% 3.233.089,58 4.374.180,02
1214 15,00% 403.128,74 545.409,47
1219 15,00% 4.527.237,58 6.125.086,13
1222 15,00% 3.862.930,68 5.226.317,98
1 223 15,00% 3.271.196,68 4.425.736,69
1 225 15,00% 446.378,63 603.924,03
1 226 15,00% 269.573,71 364.717,38
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4.5.CONCLUSOES PARCIAIS

As andlises e resultados apresentados no item 4.4 evidenciam que o modelo de RLC
selecionado com auxilio de for¢a-bruta atende aos pressupostos basicos exigidos pela NBR 14.653-2
(ABNT, 2011) em seu item A.2.1: linearidade, normalidade, homocedasticidade, ndo autocorrelagao,
ndo multicolinearidade e auséncia de pontos influentes/outliers.

Desse modo, € possivel afirmar que as avaliagdes realizadas usando o modelo de RLC podem
ser utilizadas como uma referéncia comparativa para os modelos de RNA a serem desenvolvidos no
capitulo 5 desta pesquisa. Essa abordagem visa garantir uma melhor avaliagdo e interpretagao dos
testes que serdo realizados usando RNA, pois serdo comparados a um modelo de RLC com resultados

confiaveis.
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5. PRODUCAO DE MODELO POR REDES NEURAIS ARTIFICIAIS (RNA)

Neste capitulo, os itens iniciais (5.1 até 5.9) apresentam definigdes importantes de RNA,
aplicacdes, arquiteturas de redes, numero de neuronios, overfitting/underfitting e estratégias para
contorna-los. De posse desses conceitos, € possivel avancar na descrigdo do método utilizado, no item
5.10. No item 5.11 sdo realizadas simula¢des considerando RNA com transformagdes. No item 5.12
sdo realizadas simulagdes considerando RNA sem transformagdes. No item 5.13 sdo realizadas
verificagdes de qualidade nas RNA. Por fim, no item 5.14 sdo apresentadas as conclusdes parciais para

fechamento do capitulo.

5.1.DEFINICAO

O método de RNA consta no Anexo E da NBR 14653-2 (ABNT, 2011) como uma alternativa
para o tratamento cientifico dos dados coletados. A sigla RNA (Rede Neural Artificial) ¢é
autoexplicativa: “Rede” denota que o modelo é composto por um conjunto de estruturas menores
conectadas, os neurdnios, que justificam o termo “Neural”, e “Artificial” porque sdo elementos
abstratos, ou seja, sao modelos matematicos inspirados no neurdnio bioldgico. RNA podem ser

definidas como:

“Redes neurais artificiais sdo um método para solucionar problemas através da simulagdo do
cérebro humano, inclusive em seu comportamento, ou seja, aprendendo, errando e fazendo
descobertas. S@o técnicas computacionais que apresentam um modelo inspirado na estrutura
neural de organismos inteligentes e que adquirem conhecimento por meio de algum tipo de
regra de treinamento. O grande apelo desses modelos estd em sua capacidade de aprender,
generalizar ou extrair regras automaticamente de conjuntos de dados complexos com
capacidade de gerar fungdes ndo-lineares” (OLIVEIRA E GRANDISKI, 2014, p. 109).

De forma analoga ao cérebro humano, RNA t€m muitos neurdnios interligados entre si, € se
ndo fosse assim, isto €, se o neuronio artificial estivesse isolado, haveria pequeno poder de calculo
(ABUNAHMAN, 2008). Nesse sentido RNA sdo “caracterizadas por neurdnios artificiais, que sao
interligados por um grande nimero de interconexdes (sinapses artificiais), sendo representadas aqui
por vetores/matrizes de pesos sinapticos” (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010, p. 24). Os pesos
sinapticos representam matematicamente as RNA, funcionando como os “coeficientes” da equacao.
A representacdo grafica dessa estrutura com neurdnios e conexdes pode ser observada na figura 29,

que representa uma RNA com trés entradas, trés neurdnios € uma saida.
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Figura 29 — Representagao de uma Rede Neural Artificial

conexao (w)

Legenda:

[: Entrada
I:I Neurbnios
B s-ic-

Fonte: Autor (2023)

5.2.NEURONIO BIOLOGICO

J& que a inspiragdo das RNA procede dos neuronios biologicos, ¢ importante entender o que
s30 e quais fungdes desempenham. O neurdnio ¢ uma célula processadora de informagdes e formada
pelo corpo celular (soma) e pelas ramificagdes axonio e dendritos (JAIN; MAO; MOHIUDDIN,

1996). Na figura 30 ¢ representada a estrutura de um neurdnio bioldgico.

Figura 30 — Neurdnio biologico

Contato com L
outras células Axdnio

Corpo
celular

Neurdnio /A ]
{tamanho e formatos variam) y. / \ Dendritos

(em contato

com outros
S neurdnios)

Fonte: Adaptado de Blausen.com Staff (2014)

A fungdo dos dendritos, soma e axdnio €, respectivamente:

“captar, de forma continua, os estimulos vindos de diversos outros neurdnios (conectores)
ou do proprio meio externo [...] processar todas as informagdes advindas dos dendritos a
fim de produzir um potencial de ativagdo que indicard se o neurdnio podera disparar um
impulso elétrico ao longo de seu axonio. [...] conduzir os impulsos elétricos para outros
neurdnios” (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010, p. 29-30).

5.3.NEURONIO ARTIFICIAL

“O neurdnio matematico, similarmente ao natural, recebe um ou mais sinais de entrada e

devolve um unico sinal de saida, que pode ser distribuido como sinal de saida da rede, ou como sinal
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de entrada para um ou vdarios outros neurdnios da camada posterior” (LUDWIG JR.;

MONTGOMERY, 2007, p. 11).

A figura 31 representa um neurdnio artificial que, do mesmo modo que o neurdnio biolédgico,

pode ser dividido em trés partes. A primeira delas, os sinais de entrada, representa os dendritos. A

jungdo aditiva e a fungdo de ativagdo’® representam o corpo celular. Por fim, a saida representa o sinal

conduzido para fora do neurdnio pelo axdnio.

Sinais de entrada

X0=+1

Figura 31 — Neurdnio artificial

bias
Wko = bk
X funcéo de
ativacao
ida
' Jungao
aditiva
Xn

Pesos sinapticos
Fonte: Adaptada de Haykin (2001)

As equagoes 9 e 10 apresentadas em Haykin (2001) ajudam a entender o célculo dentro do

neurdnio. Os valores de X; a X, sdo as entradas, ou seja, cada valor representa cada varidvel do

problema e geralmente passam por um processo de normalizagio®’; os wk sdo os pesos sindpticos, que

servem para ponderar as entradas X e mostrar suas relevancias para o resultado (SILVA; SPATTI;

FLAUZINO, 2010). O valor “bias” ¢ um valor externo a RNA, que pode majorar ou minorar o valor

que entra na fun¢do de ativacdo, e se manifesta no modelo com uma entrada constante Xy (+1)

ponderada por um peso w igual ao br (HAYKIN, 2001). Assim, cada entrada ¢ ponderada pelo seu

respectivo peso e o somatdrio de tudo € realizado conforme a equacao 9.

n
vkzzwkj'xj (9)
j=0

34 Essa fungao modifica o valor do resultado proveniente do somatdrio do neurénio. “A fungao de ativagdo €
também referida como funcao restritiva ja que restringe (limita) o intervalo permissivel de amplitude do sinal de saida a
um valor finito” (HAYKIN, 2001, p. 37).

35 Processo onde as variaveis sdo escalonadas para um determinado intervalo de valores.
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O yk ¢ a saida produzida (equagao 10) e pode ainda ser usada para alimentar outros neurdnios

(SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010):

yie = f(vi) (10)

5.4. APLICACOES

E possivel aplicar RNA em diversos tipos de problema. Na literatura é possivel encontrar
exemplos como: ajuste de curvas, aprendizado por refor¢o, agrupamentos (GUYON, 1991);
classificagdo de padrdes e aproximagdo de fungdes (ABUNAHMAN, 2008); controle de processos,
previsoes, otimizagdes € memorias associativas (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010).

Para o caso especifico de avaliagdes imobilidrias, a aplicagdo mais adequada ¢ a
aproximacao de fung¢des na qual, segundo Silva, Spatti e Flauzino (2010, p. 28), “o objetivo consiste
em mapear o relacionamento funcional entre as variaveis (tipicamente reais) de um sistema a partir
de um conjunto conhecido de seus valores representativos”. O valor do imodvel é funcdo dos dados
pesquisados e o objetivo ¢ encontrar uma funcdo que se aproxime da relagdo real entre varidvel
dependente e variaveis independentes. A partir dai, ¢ possivel fazer inferéncia sobre o valor do
imovel.

Uma vez escolhido o tipo de aplicacdo, ¢ necessario conhecer qual a arquitetura de RNA

deve ser utilizada para esse tipo de aplicagao.
5.5.ARQUITETURAS DE RNA

“Arquitetura de uma rede neural artificial define a forma como os seus diversos neurdnios estao
arranjados, ou dispostos, uns em relacdo aos outros. Esses arranjos sdo essencialmente estruturados
através do direcionamento das conexdes sinapticas dos neuronios” (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010,
p.45). Desse modo, a arquitetura caracteriza como as ligacdes sdo definidas entre os neuronios de diversas
camadas.

As RNA tém trés categorias de camadas: as de entrada, as ocultas e as de saida; a primeira recebe
os inputs do sistema, a segunda, formada por neurdnios, calcula a maior parte do que se passa na RNA, e
a ultima, também formada por neurdnios, finaliza o célculo e gera o resultado (SILVA; SPATTI;
FLAUZINO, 2010).

E necessario estabelecer um tipo de arquitetura para a RNA, e para isso, devem ser conhecidos

os tipos e suas particularidades. As RNA podem assumir as seguintes arquiteturas: feedforward ou
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Recurrent (ou feedback); a diferenga € que nesta ha presenga de loop, naquela nao ha (JAIN; MAO;
MOHIUDDIN, 1996). A figura 32 explica a diferenca ao mostrar a RNA feedforward com um fluxo

unidirecional (entrada->camada oculta->saida) e a feedback com fluxo de informagdes nas duas direcdes.

Figura 32 — Tipos de Arquiteturas de Redes Neurais
RNA feedforward RNA feedback

A arquitetura do tipo feedforward, conforme consta em Silva, Spatti e Flauzino (2010, p. 47)
¢ utilizada comumente para “classificagdo de padrdes e filtragem linear” no caso de possuir apenas
uma camada de neurdnios; no caso de multiplas camadas, os autores citam aplicagdes em problemas
relacionados a “aproximagodes de funcdes, classificagdo de padroes, identificagdo de sistemas,
otimizagdo, roboética, ao controle de processos, etc.”.

J& o tipo feedback, que “usa dados sequenciais ou dados de série temporal”, “sdo comumente
usados para problemas ordinais ou temporais, como tradu¢do de linguagem, processamento de
linguagem natural (NLP), reconhecimento de fala e legendagem de imagens” (IBM, 2020).

Dentre as opgdes mencionadas, ¢ possivel perceber que a arquitetura adequada para
avaliacdes imobiliarias € a feedforward de multiplas camadas, ja que € 1til no caso de aproximagdes
de fungdes, sendo essa a aplicagcdo desejada. A utilizagdo das redes feedback se justifica apenas se o
objetivo for realizar predi¢cdes com base em dados de séries temporais, que ndo € o objetivo usual de
avaliacdes imobilidrias, tanto que a propria NBR 14653-2 (ABNT, 2011) afirma em seu item 8.2.1.3.2
que a amostra deve ser coletada em um periodo especifico.

Conforme consta em Silva, Spatti e Flauzino (2010), as redes feedforward podem ter uma
camada unica de neurdnios ou multiplas camadas.

O termo “camada unica” (de neurdnios) faz referéncia apenas a camada de saida, ja que os
nds de entrada ndo sdo considerados neuronios, pois ndo efetuam calculos (HAYKIN, 2001). As
feedforward de camadas multiplas t€ém, além da camada de saida, pelo menos uma camada oculta de
neurdnios (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010). As figuras 33 e 34 apresentam exemplos de RNA

feedforward com uma unica camada e com multiplas camadas, respectivamente.
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Figura 33 — RNA feedforward com unica camada de neurdnios (saida)

Camada de entrada

Camada neural de saida

Figura 34 — RNA feedforward com camadas multiplas (oculta + saida)

Camada neural oculta Camada neural de saida

“Entre os principais tipos de redes com arquitetura feedforward de camadas multiplas se
encontra o Perceptron multicamadas (multilayer Perceptron — MLP) e as redes de base radial (radial
basis function — RBF)” (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010, p. 48).

Ambos os tipos (MLP e RBF) podem ser usadas para problemas de aproximacao de funcao,
mas a principal diferenga ¢ que as RBF tém apenas uma camada neural oculta e sua fungao de ativagao
deve ser sempre a gaussiana (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010).

A NBR 14653-2 (ABNT, 2011) nao indica explicitamente qual deve ser usada, se MLP ou
RBF, no entanto, a norma usa o termo “RNA do tipo multicamadas”. Nesse sentido, ¢ possivel inferir
que MLP ¢ o tipo mais compativel. Além disso, a norma recomenda que o avaliador estabeleca o
numero de camadas ocultas ¢ a fun¢do de ativa¢ao adotada; essas recomendagdes nao fazem sentido
para redes RBF, visto que esse tipo possui uma tnica camada oculta e usa apenas a funcao gaussiana.
Assim, € possivel concluir que as redes MLP sdo as mais compativeis com as prescrigdes normativas.

Além da arquitetura da rede, também ¢ importante definir o nimero de neurénios em suas

camadas, que tem sido objeto de estudo de muitos pesquisadores.
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5.6 PARAMETROS COMUMENTE UTILIZADOS NA DEFINICAO DAS RNA

5.6.1 Quantidade de neuronios

Um dos problemas no projeto de redes feedforward é a quantidade de neuronios que devem
ser dispostos nas camadas (JAIN; MAO; MOHIUDDIN, 1996). Apesar de existirem varias pesquisas
sobre esse tema, ndo ha uma quantidade ideal definida e, segundo Kaastra e Boyd (1996), ndo existe
uma foérmula padrado para a definicdo do nimero de neurdnios, os quais costumam ser estabelecidos
por meio de experimentagao.

E importante explicar qual é o “nimero de neurdnios” que tem sido objeto de estudo dos
pesquisadores. Existem dois tipos de camadas neurais: as ocultas e as de saida. Para as camadas de
saida, o nimero de neurénios sempre coincide com o proprio nimero de saidas do problema, ou seja,
para x saidas, ha x neurdnios (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010). Assim, a defini¢ao da
quantidade de neurdnios de saida ¢ simples. Porém, a questdo se torna mais complexa no que diz
respeito as camadas ocultas, pois nao ha uma regra estabelecida para determinar o numero de
neurdnios. E, portanto, a quantidade de neurdnios nessas camadas que tem sido alvo de estudos e
investigacdes. Por exemplo, o quadro 5 apresenta algumas abordagens encontradas na literatura
técnica para definir a quantidade de neurdnios.

No quadro 5, N, representa a quantidade de neuronios na camada; n representa a quantidade
de dados da amostra; 1, representa a quantidade de dados da amostra de treinamento?; n; é o niimero
de entradas; n, ¢ o nimero de saidas da rede neural; » representa a quantidade de camadas ocultas; N

representa a ordem da funcdo a ser aproximada (caso essa seja a finalidade da RNA).

36 Amostra de treinamento ¢ uma porcentagem da amostra total e ¢ destinada exclusivamente para treinar a
RNA. Ja a amostra de validagdo € a outra parte da amostra total e ¢ utilizada para validar se o0 modelo foi bem treinado.
Se 0 modelo for bem treinado, ele é capaz de fazer boas predigdes para as duas amostras.
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Fonte Descric¢ao Equacio

Huang e Sao utilizadas RNA feedforward do tipo
Huang (1991); I[MLP com uma camada oculta para N,=n—1 (11)
Tamura e resolver problema de classificagdo. A n
Tateishi (1997) |equagdo 11 define o valor de N,.

Séo utilizadas RNA feedforward com uma
Wanas et. al camada oculta para resolver problema de

oo para TeRorver b Ny = log,(ne) (12)

(1998) classificag@o. A equacdo 12 define o valor

de N,.

Cechin, Souto
e Gonzalez
(2000)

Sao utilizadas RNA feedforward MLP
aplicadas em avaliacdo imobilidria no
municipio de Porto Alegre — RS. Os
autores usam a equacdo 13 para definir a
quantidade de neurdnios.

Ny =mn(2%)  (13)

Onde u varia de 0 a 2.

Ke e Liu
(2008)

Sdo utilizadas RNA feedforward com
variagdo no nimero de camadas ocultas (0
a 3) para resolver problema de predigio de
acdes em bolsa de valores. A equacdo 14
define o valor de N,.

Nn — (nl:\/ﬁ) (14) 37

Shibata e Ikeda
(2009);

Sao utilizadas RNA feedforward com uma
camada oculta para resolver problemas de
classificag@o. A equagdo 15 define o valor
de N,.

No entanto, segundo Kaastra ¢ Boyd
(1996), o niimero ideal de neurdnios pode
variar entre a metade e o dobro do
resultado anterior (ver equagdo 16).

N, = nn, (15)%

Vi < N, < 2mn, (16)

2

Trenn (2008)

As equagdes 17 e 18 sdo aplicadas para
RNA feedforward MLP para uma e duas
camadas ocultas respectivamente com a
finalidade de resolver problemas de
aproximacdo de fung¢@o.

N. > (N+n;)! ; (17)

= () ng+2

N, > 2\](’“"")’ +2(m+1) —n—3 (18)

(N!ni!)

Silva, Spatti e
Flauzino
(2010)

As equacdes 19 e 20 sdo denominadas de
método de Kolmogorov e de Fletcher-
Gloss respectivamente e sdo indicadas
para RNA feedforward MLP com uma
camada oculta. Os autores ndo indicam
um problema especifico no qual devem
ser usadas as equagdes.

N, =2n;+1 (19)

2\/ni+n, <N, <2n;+1 (20)

37 Segundo Ke e Liu (2008), ndo ha vantagens em usar mais neurdnios do que o niumero usado nos casos de
treinamento. Por isso, nessa formula, o n pode ser usado o proprio ..
38 Essa equagdo ¢ denominada “geometric pyramid rule” e foi proposta inicialmente por Masters (1993) apud
Vega-Marquez et al. (2020), sendo aplicada para casos de RNAs com uma camada oculta.
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Quadro 5 - Equagdes utilizadas para definir a quantidade de neur6nios em RNA

Fonte Descricao Equacio
Sao utilizadas RNA feedforward com uma
camada oculta para resolver problemas de
Sheela ¢ Deepa p.redigéo da velf)cidade ’do vento em Miets
(2013a) sistemas de energia renovavel. Os autores N, = —) 21)
testam varias equagdes e essa ¢ a que '
produz os menores erros. A equagdo 21
define o valor de N,.
Sao utilizadas RNA feedforward com uma
camada oculta para resolver problemas de
Madhiarasan e p.redigﬁo da Velf)cidade ,do vento em anges N
sistemas de energia renovavel. Os autores N, =—— (22)
Deepa (2016) . - ] n;—4
testam varias equagdes e essa ¢ a que
produz os menores erros. A equagdo 22
define o valor de N,.
As equagdes 23 e 24 sdo aplicadas para
Yotov, RNA feedforward MLP com uma e N, < ng—1 (23)
Hadzhikolev e | multiplas camadas ocultas itz
Hadzhikoleva |respectivamente com a finalidade de N < Y@ +ni+2)? +4(r-1) (ne=D—(r+n;+2) (24)
h <
(2020) resolver problemas de aproximagdo de 2(r-1)
funcgdo.
Torres- ~ .-
N Séo utilizadas RNA feedforward MLP
Prunonosa, . L e
Garcia- aplicadas para avaliagdo imobilidria em
Estéve massa na regido da Catalunha, Espanha. N, =n; (25%
vez .
b Os autores usam a equagao 25 para definir
Prado-Roméan tidade d A
a quantidade de neurdnios.
(2021) d
E utilizada uma RNA feedforward MLP Ny = Npin + E(Nppax — Noin) - (26)

Yasnitsky,
Yasnitsky e
Alekseev
(2021)

com duas camadas intermediarias para
realizar avaliagdo imobilidria em massa
capaz de se adaptar as informagdes de
espago e tempo. O numero de neuronios
usados pelos autores ¢ baseado na
proposic¢do de Yasnitsky (2020) e pode ser
observado na equagdo 28.

NoNt
(1 +1log2(e))(ni+7o)

L(E+ 1) (ni+n, +1) +n, (28)

(nj+ny) \ ny

@7

Nmin <

Ahnax S
Onde ¢ é um coeficiente empirico que varia de 0 a 0,5 (os

autores citados usam 0,1).

E possivel perceber que as equacdes apresentadas no quadro 5 utilizam parametros que podem

ser claramente definidos pelo pesquisador como o nimero de entradas, saidas, quantidade de camadas

intermediarias. No entanto, existem outros fatores citados por Ke e Liu (2008) que também interferem

39 Uma limitacdo dessa equagdo ¢ que o numero de entradas deve ser no minimo 5 para que ndo ocorra
inconsisténcia matematica. No trabalho de Madhiarasan e Deepa (2015) foram usadas 5 entradas.

40 A quantidade de neurdnios adotada € igual ao numero de variaveis independentes (DEMUTH et al., 2009
apud TORRES-PRUNONOSA; GARCIA-ESTEVEZ; PRADO-ROMAN, 2021).
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na quantidade ideal dos neurdnios, como o grau de ruido da amostra e a complexidade da funcao a ser
aproximada, mas que sdo dificeis de serem quantificados e especificados como parametros.

Quanto ao grau de ruido, nem sempre o pesquisador consegue uma amostra homogénea, pois
pode ser que a heterogeneidade seja uma caracteristica da regido de estudo. Com relagdo a
complexidade da fun¢do, ndo ha como mensurar, de antemao, a complexidade e ndo ha como garantir
que ndo havera situagdes com alto grau de complexidade. Sendo assim, uma RNA que funciona muito
bem em um caso pode ndo funcionar em outro, pois ambos podem ter caracteristicas distintas que
dificultam a convergéncia de bons resultados para o mesmo modelo.

Diante disso, fica claro os desafios na determinacao do nimero ideal de neur6nios em camadas

ocultas de RNA, caso contrario o pesquisador pode incorrer até mesmo em overfitting € underfitting.

5.6.2 Quantidade de camadas intermediarias

De modo semelhante ao item 5.6.1, ndo ha uma recomendacao universal na literatura técnica
capaz de sempre fornecer os melhores resultados.

Embora teoricamente uma unica camada neural possa resolver até mesmo problemas
complexos, redes neurais com multiplas camadas podem oferecer melhor desempenho usando menos
neurdnios para resolver o mesmo problema (GERON, 2019).

Esse critério de complexidade torna a definicdo desse parametro algo subjetivo para o
avaliador. Parece improvavel que, previamente, o avaliador seja capaz de determinar se o problema a
ser resolvido possui uma complexidade que justifique a utilizagao de redes neurais com muitas camadas

intermediarias.

5.6.3 Taxa de aprendizagem e nimero de iteracoes

“A taxa de aprendizagem afeta a velocidade de treinamento da sua rede neural. [...] Taxas de
aprendizagem mais altas podem ultrapassar as configuragdes de peso ideais. Uma taxa de treinamento
mais baixa sempre produzird melhores resultados. No entanto, diminuir a taxa de treinamento pode
aumentar bastante o tempo de execu¢do.” (HEATON, 2015).

Novamente, ndo ha um valor padrdo que deva sempre usado, pois isso depende do problema
e da arquitetura da RNA. Valores comumente utilizados estdo entre 0 e 1. (SILVA, SPATTI;
FLAUZINO, 2010).

O tempo de execucdo do treinamento, por sua vez, guarda uma relagdo direta com o niimero

de iteracdes envolvidas no processo. Esse nimero, apesar de ser um parametro do modelo, nao precisa
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necessariamente ser ajustado como os demais parametros, uma vez que o treinamento das RNA pode
simplesmente ser interrompido como sera visto no item 5.8.
Vale destacar que a quantidade de iteragdes tem relacdo direta com a ocorréncia de overfitting

e underfitting nas RNA, tema do item 5.7.

5.6.4 Funcoes de ativacido

Outro parametro muito importante na definicdo de RNA ¢ a fungdo de ativagdo que sera
aplicada aos valores p6s juncao aditiva no neurdnio como foi representado na figura 31. “Seu objetivo
¢ limitar a saida do proprio neurdnio dentro de um intervalo de valores razodveis a serem assumidos
pela sua propria imagem funcional” (SILVA, SPATTL; FLAUZINO, 2010).

Existem varias fungdes de ativagdo que podem ser utilizadas em redes neurais como: relu,

sigmoid, softmax, softplus, softsign, tanh, selu, elu e exponencial.*!

5.6.5 Otimizadores e inicializadores de pesos

“Um otimizador ¢ uma funcao que altera o peso e a taxa de aprendizado de uma rede neural.
Como resultado, contribui para diminuir a perda geral e, ao mesmo tempo, melhorar a precisao”
(JAIN et al., 2022). Varios sdo os otimizadores disponiveis para utilizagdo em redes neurais como:
SGD, RMSprop, Adam, AdamW, Adadelta, Adagrad, Adamax, Adafactor, Nadam e Ftr].*!

Segundo Moolayil (2018), o otimizador mais recomendado tem sido o Adam, mas suas
variagdes como Adamax e Nadam também sdo opgdes a serem consideradas quando o Adam nao estiver
entregando o resultado desejado. E conforme Kingma e Ba (2015), Adam “é computacionalmente
eficiente, tem poucos requisitos de memoria, ¢ invariante ao redimensionamento diagonal dos
gradientes e ¢ adequado para problemas grandes em termos de dados e/ou parametros”.

J& os inicializadores dos pesos sdo utilizados para a defini¢do inicial (randomicamente) dos
pesos sindpticos das camadas neurais*’. Vale ressaltar que esses pesos serdo alterados durante o
treinamento, no entanto, a forma como sdo iniciados influenciam nos resultados. Exemplos de
inicializadores sdo: Random Normal, Random Uniform, Truncated Nornal, Glorot Normal ¢ Glorot

Uniform*.

41 https://keras.io/api/layers/activations/. Acesso em 28 set. 23.
42 https://keras.io/api/layers/initializers/. Acesso em 28 set. 23.
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5.7.0VERFITTING E UNDERFITTING

Overfitting e underfitting decorrem, respectivamente, do excesso e da insuficiéncia de
treinamento da RNA. Graficamente, € possivel identificar esses fendmenos como observado na figura
35, na qual o cendrio 1 corresponde ao underfitting, onde nem mesmo a amostra de treinamento tem
bons resultados, havendo elevados erros tanto na curva de treinamento como na de validagdo e o cenario
2 corresponde ao overfitting, caracterizado pelos grandes erros na curva de validagdo e pequenos erros

na curva de treinamento, cuja amostra foi memorizada pela RNA (ZIGANTO, 2018).

Figura 35 — Cenarios possiveis de uma RNA em treinamento

A

Curva de
validacao

Erro

Curva de
treinamento

 J

Numero de treinamentos

Fonte: adaptado de Ziganto (2018)

O problema dessa memorizacao € que o modelo consegue prever muito bem apenas os dados
treinados, mas nao consegue fazer predicdes adequadas para valores fora da amostra de treinamento.
O cendrio desejavel fica entre 1 e 2, local caracterizado por pequenos erros tanto na curva de
treinamento como na de validagdo (ZIGANTO, 2018).

O numero de neurdnios influencia diretamente na ocorréncia de underfitting ou overfitting.
RNA com muitos neurdnios tendem a convergir mais rapido, ou seja, menos repetigdes sao necessarias
para um treinamento adequado. Por outro lado, se for diminuido o nimero de neurdnios, mais repetigdes
sdo necessarias. O problema ¢ que ndo € possivel saber de antemdo quantas repeti¢des precisam ser
realizadas para treinar adequadamente uma RNA. Por exemplo, se 500 repeticdes sdo necessarias para
um treinamento adequado, mas a RNA ¢ configurada para treinar 5.000 vezes, certamente havera
overfitting, devido ao excesso de treinamento. Por outro lado, se for configurada para treinar apenas 50
vezes, havera underfitting, devido a insuficiéncia de treinamento.

No caso de underfitting, a solugao ¢ aumentar o numero de treinamentos (mantendo fixo o
numero de neurdnios). No entanto, isso pode ocasionar o surgimento do overfitting, caso o aumento

seja feito sem controle/monitoramento. Para evitar o surgimento do overfitting, Braga, Carvalho e
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Ludermir (2000) citam duas solugdes: a parada antecipada do treinamento (early stopping) e a poda

(pruning) dos pesos da RNA.

5.8.EARLY STOPPING

O early stopping evita diretamente o surgimento do overfitting, pois ndo permite
treinamentos excessivos, ou seja, se o modelo inicia o levantamento da curva de validacdo,
automaticamente, o treinamento do modelo ¢ interrompido.

Na pratica, ¢ realizado um monitoramento da acuracia dos resultados referentes a amostra
de validagao durante as repeti¢cdes (€pocas) e, quando houver perda de acuracia, o treinamento ¢
interrompido (YING, 2019). Em outras palavras, quando o erro de validacdo atingir um platd (valor
constante) ou comegar a aumentar, o early stopping interrompe o processo de treinamento, conforme
observado na figura 36 (AMIDI; AMIDI, 2018). O parametro comumente utilizado para acompanhar

a acuracia ¢ o erro quadratico médio (MSE).

Figura 36 — Interrupcao do treinamento por meio do Early Stopping
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Validagao

Erro

early stopping

Treinamento

»
>

Epocas/Repeti¢oes
Fonte: Adaptado de Amidi e Amidi (2018)

5.9.PRUNING

O termo pruning significa cortar partes indesejadas (MERRIAM-WEBSTER, 2014). No
contexto de RNA, esse termo ¢ aplicado quando ha partes desnecessarias na rede neural e que
precisam ser podadas/removidas.

Empiricamente, ¢ natural pensar que quanto maior a RNA, melhor serd seu desempenho, no
entanto, segundo Haykin (2001, p. 244-245), “€ menos provavel que uma rede neural com tamanho
minimo aprenda as idiossincrasias ou ruidos dos dados de treinamento, ¢ pode assim generalizar
melhor sobre novos dados”.

O significado de “aprender idiossincrasias/ruidos” ¢ que a RNA deixou de aprender e passou

a decorar os dados de treinamento e, nesse caso, a curva de validagdo tende a subir (muitos erros e
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pouca capacidade de generalizagdo). Esse tipo de situagdo ¢ mais susceptivel de ocorrer em RNA
maiores, pois essas decoram os dados de treinamento muito mais rapido do que as menores. Desse
modo, para simplificar a complexidade da RNA, pode ser utilizado a técnica do pruning.

O pruning, segundo Liang et al. (2021, p. 375), “remove parametros ou neurdnios redundantes
que ndo contribuem significativamente para a acuracia dos resultados”. Dessa forma, ¢ obtida uma rede
neural menor ou menos complexa que a original. O autor citado faz referéncia a dois tipos de pruning:
0 que poda parametros € o que poda neurdnios. As duas formas diminuem a complexidade da rede
neural, a diferenga € que o pruning de parametros remove as conexdes/sinapses entre neurdnios € o

pruning de neur6nios remove a propria unidade neural (ver figura 37).

Figura 37 — Modelo original de uma RNA e seus modelos podados

Sem pruning Pruning nos pardmetros Pruning nos neurénios

Fonte: Autor (2023)

Além de ser usada para melhorar a capacidade de generalizagao da RNA, o pruning, segundo
Pelli Neto (2006, p. 49), “permite obter modelos com pequena possibilidade de sobreajuste
(overfitting)”. O autor ndo garante a auséncia, mas sim a pequena possibilidade de overfitting. E a
possibilidade ainda existe porque o pruning, em um eventual excesso de repeticdes, ndo interrompe
definitivamente o treinamento da RNA.

Outra melhoria conferida pelo pruning ¢ a reducdo do consumo de memoria para execucao
de uma RNA (PIETRON; WIELGOSZ, 2020). Isso ¢ mais perceptivel em casos de modelos com um
grande volume de dados (big data). Para o caso de avaliagdes imobilidrias, ainda que sejam avali¢des
em massa, o consumo de memoria costuma ser pequeno.

Apesar das melhorias conferidas pelo pruning, essa técnica nem sempre garante maior
capacidade generalizacdo (SHEELA; DEEPA, 2013b). Isso pode ser observado em trabalhos como
os de Shan, Ye e Cui (2020) e Liebenwein et al. (2021), onde o aumento inadequado da porcentagem

de poda provoca reducdo na acuracia dos resultados (ver figura 38). Os trabalhos citados mostram
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que porcentagens de poda acima de 80% sdo prejudiciais aos modelos, por isso, € recomendavel que

a aplicagdo do pruning seja feita de modo cuidadoso.

Figura 38 — Trade-off entre porcentagem de poda e perda de acuracia
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Fonte: Adaptado de Shan, Ye e Cui (2020).

5.10. DESCRICAO DO METODO

Neste item ¢ descrito o método utilizado para a producao dos modelos de RNA e verificacao

de sua qualidade.

5.10.1 Definicao dos parametros de calculo

O primeiro parametro a ser definido é a porcentagem para a separagdo da amostra em
validagdo e treinamento. Segundo Prakash et al. (2021), taxas comumente utilizadas na divisao de
amostra de treinamento e validagdao sao: 90:10, 80:20, 60:40. Naturalmente, quanto menor for a
amostra total, menor deve ser a porcentagem dedicada a amostra de validagdo; e quanto maior for a
amostra total, € possivel dedicar uma porcentagem maior para o teste. Neste trabalho, 25% da amostra
total ¢ separada para compor a amostra de validagao.

Outro parametro a ser definido € o nimero de neurdnios. Como j4 foi visto na fundamentagao
tedrica, ndo ha unanimidade na literatura quanto a defini¢ao desse valor por meio de alguma equagao,
por isso, sdo realizadas simulagdes variando esse nimero. Sdo realizadas simulagdes com no minimo
5 neurdnios e no maximo 615 neuronios.

E necessario definir também a quantidade de camadas ocultas (hidden layers). Segundo

Kaastra e Boyd (1996), teoricamente, a utilizagdo de apenas uma camada ja ¢ suficiente para realizar

aproximacgdes de fungdes e, na pratica, os modelos de RNA mais utilizados possuem uma ou duas
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camadas (menos comum), os quais ttm bom funcionamento. Neste trabalho, serdo realizadas
simulagdes com até 3 camadas ocultas.

Com relagdo ao nimero méaximo de treinamentos/iteracdes das RNA, neste estudo, alguns
modelos foram treinados com até 2.000 iteragdes e outros foram submetidos a um maximo de 5.000
iteragdes.

Outro parametro muito importante ¢ a taxa de aprendizagem (#):

“A taxa de aprendizagem {7} exprime o quéo rapido o processo de treinamento da rede estara
sendo conduzido rumo a sua convergéncia (estabilizagdo). A escolha de 5 deve ser realizada
com cautela para evitar instabilidades no processo de treinamento, sendo que normalmente
se adotam valores pertencentes ao intervalo compreendido em 0 <# < 1” (SILVA, SPATTI;
FLAUZINO, 2010, p. 64).

Valores como 0,1; 0,01; 0,001 sdo habituais para 7, sendo que valores muito pequenos
costumam convergir para bons resultados, porém com maior demanda de tempo para o treinamento
ser processado (HEATON, 2022). As RNA utilizadas neste trabalho podem assumir valores iniciais
de 7 igual a 0,001 ou 0,0005. Essa taxa pode ser reduzida ao longo do treinamento, o que ajuda a
combater o overfitting e segundo You et al. (2011), “melhora a aprendizagem de padrdes complexos”.
Uma forma de forcar a redugdo de # ¢ monitorando o desempenho do treinamento, por exemplo: se a
métrica de desempenho ndo melhorar em uma determinada quantidade de iteragdes, isso significa que
o valor de # deve ser alterado. O modulo Keras disponibiliza uma fun¢do*® que faz esse monitoramento
eno item 5.11.1 € descrito em quais simulacdes ¢ usada tal funcionalidade.

Além desses pardmetros, nas simula¢des de RNA sio testados** os seguintes:

a) fungdes de ativagdo: rectified linear unit, softsign e tangente hiperbolica (tanh);

b) otimizadores: Adam, Nadam e RMSprop;

¢) inicializadores dos pesos sindpticos: Truncated normal, Glorot normal, Glorot uniform.

43 <https://keras.io/api/callbacks/reduce Ir_on_plateau/>. Acesso em 10 de janeiro de 2023.
44 Nas RNA do item 5.11 as simulagdes consideram tanh, Adam e Glorot uniform. Nas RNA do item 5.12 ¢
realizada uma busca mais abrangente, considerando mais pardmetros.
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5.10.2 Transformac¢does em RNA

Neste estudo, sdo desenvolvidos modelos de RNA aplicando ou ndo transformacgdes nas
variaveis.

As primeiras simulagdes de RNA utilizam transformacgdes*’ em suas variaveis. Esse tipo de
abordagem lineariza a RNA e torna mais facil a convergéncia da RNA mesmo sem uma busca
abrangente dos melhores parAmetros via hypertuning®®. Nesse caso sera estudado especificamente a
variacao do numero de neuronios, do nimero de camadas intermediarias € dos critérios para evitar
overfitting.

As demais simulagdes sdo realizadas sem a utilizagdo de quaisquer transformacdes nas
variaveis. Nesse caso, ¢ aplicado o hypertuning de forma mais abrangente para a busca da melhor
combinagao possivel de parametros para lidar com modelos nao lineares de RNA. Nesse caso sao
realizadas variagdes nos parametros: nimero de neurdnios, camadas intermediarias, fungdes de

ativagdo, taxa de aprendizagem, otimizadores, ¢ inicializadores dos pesos sinapticos.

5.10.3 Escalonar/normalizar amostras

O escalonamento ou normalizagdo das varidveis ¢ um processo no qual sdo alteradas as
escalas dos dados. A aplicagdo desse processo nos valores de entrada (variaveis independentes) e
saida (varidveis dependentes) ¢ uma pratica recomendada para redes neurais MLP para que as
variaveis fiquem fora da zona de saturacdo das funcdes de ativagdo (SILVA; SPATTI; FLAUZINO,
2010).

As zonas de saturagdo sao regides onde o grafico da fung¢do de ativagdo ja atingiu o
comportamento assintotico, como observado na figura 39, sendo que os intervalos de normalizacdo

podem mudar conforme funcao utilizada (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010).

45 Sera aplicado /n nas variaveis VT, Area e Distancia a fim de garantir que a RNA funcionara de modo linear.
46 E o ajuste fino onde deseja-se buscar a melhor combinagdo possivel de parametros para uma RNA.
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Figura 39 — Intervalos de normalizacao conforme a fun¢ao usada.
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Fonte: Adaptado de Silva, Spatti, Flauzino (2010)

Neste trabalho, o processo de normalizacdo € realizado por meio da classe “MinMaxScaler”
9

9947

do modulo “scikit-learn”™’ e sua utilizagdo consta no apéndice H. Essa classe recebe os dados

juntamente com o intervalo de normalizacao e retorna os valores normalizados.

5.10.4 Treinar a RNA

O treinamento de um modelo de RNA ¢ o processo iterativo em que a RNA tem seus pesos
sinapticos calibrados a cada iteracdo visando minimizar os erros obtidos.
De posse dos modelos de RNA e das amostras escalonadas, pode ser utilizada a fungao “fif”

9948

do moédulo “TensorFlow.keras™*° para realizar o treinamento, como pode ser observado no apéndice

H, onde sdo apresentados treinamentos de modelos diferentes usando Early Stopping e Pruning.

47 <https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.preprocessing. MinMaxScaler.htmI>. Acesso em
01 de maio de 2023.

48 <https://www.tensorflow.org/api_docs/python/tf/keras>. Acesso em 25 de outubro de 2021.
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5.10.5 Verificacoes dos modelos

A NBR 14653-2 (ABNT, 2011) ndo estabelece nenhuma métrica a ser examinada, no
entanto, ha varias tradicionalmente usadas em modelos preditivos que podem ser consideradas:
RMSE (Root Mean Squared Error), MAE (Mean Absolut Error) e MAPE (Mean Absolute
Percentage error). No apéndice H consta o codigo para célculo das métricas.

Vale ressaltar que existem algumas diferencas entre as areas de estatistica e machine
learning, onde aqui ¢ destacada a questdo dos pressupostos do modelo: enquanto os modelos
estatisticos precisam obedecer a suposi¢des como normalidade, homocedasticidade, entre outros, os
modelos de machine learning nio precisam (LARRANAGA et al., 2018). “Do ponto de vista
estatistico, as RNA podem ser concebidas como métodos de regressdo ndo paramétricos. [...] Como
de costume em abordagens ndo paramétricas, a normalidade e a homocedasticidade ndo sdo
suposicdes obrigatorias, tornando as RNA muito mais flexiveis do que os modelos RLC”
(CHIAPPINI et al., 2023). Por fim, segundo Tan et al. (2014) apud Rodriguez-Ardura e Meseguer-
Artola (2020) a andlise por RNA “ndo exige que os dados atendam aos principais pressupostos
subjacentes de normalidade, homocedasticidade, linearidade e ndo multicolinearidade™.

Neste trabalho, portanto, ndo serdo realizadas verificagdes de pressupostos em RNA como
foi realizado para RLC, com excecdo da verificagdo de dependéncia espacial. Serdo analisados os
seguintes graficos para a verifica¢do da qualidade dos modelos: curvas de convergéncia, graficos de
predicdo e mapa da distribui¢do espacial dos residuos. Com relagdo as curvas de convergéncia, o
cenario ideal ¢ que o comportamento das amostras de treinamento e de valida¢do sejam parecidos e
que os erros obtidos sejam pequenos (ZIGANTO, 2018). E sobre o grafico de predi¢do, o que se
espera € que ocorra boa aderéncia dos pontos na bissetriz do grafico, ou seja, valores observados
proximos aos preditos. O mapa da distribui¢do espacial dos residuos ¢ usado para verificar a

ocorréncia de dependéncia espacial.
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5.11.  SIMULACOES DE RNA COM A UTILIZACAO DE TRANFORMACOES

Neste item, s3o realizadas simulagdes considerando a aplicagdo de transformagdes nas variaveis.
Nessas simulagdes, sera estudado especificamente* a variagdo dos pardmetros: niimero de neurdnios,
numero de camadas intermediarias e critérios para evitar overfitting. O objetivo ¢ compreender de

forma mais aprofundada como esses parametros impactam na capacidade preditiva das RNA.

5.11.1 Influéncia do nimero de neurdnios (V) na capacidade preditiva de RNA

O objetivo nesse item ¢ analisar a influéncia do N, no desempenho das RNA. Para isso, ¢ utilizado
o coeficiente de determinagio’® das amostras de validagdo. Os resultados para cada RNA simulada constam
no apéndice D. No item 5.11.1.1 s@o apresentados os cenarios simulados. Nos itens 5.11.1.2,5.11.1.3 ¢

5.11.1.4 sdo apresentadas e analisadas as simulagdes.

5.11.1.1 Cenéarios simulados

Com a finalidade de investigar a influéncia dos neurdénios no comportamento das RNA,

foram testados diversos cendrios apresentados no quadro 6 e na figura 40.

Quadro 6 - Cenarios simulados

Cenario Descricio®!
1HLES Uma camada intermediaria com Early Stopping;
1HLPR Uma camada intermediaria com Pruning;
1HL Uma camada intermediaria;
2HLES Duas camadas intermediarias com Early Stopping;
2HLPR Duas camadas intermediarias com Pruning;
2HL Duas camadas intermediarias;
3HLES Trés camadas intermediarias com Early Stopping;
3HLPR Trés camadas intermediarias com Pruning;
3HL Trés camadas intermediarias;

49 Como trata-se de uma modelo ja linearizado pelas transformacdes, sera realizada a variagdo de apenas esses
parametros. Nos cenarios nao linearizados (item 5.12) seré realizada uma busca de pardmetros mais abrangente.

50 Modelos com desempenho inferior ao baseline horizontal médio serdo considerados com R? igual 0.

51 Os cenarios, com excecdo de 1HL, 2HL e 3HL, consideram também a redugdo na taxa de aprendizagem (#)
citada no item 5.10.1.
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Figura 40 — Combinagdes possiveis para uma quantidade fixa de neuronios

2 camadas

[ Early Stopping ] [ Pruning ] [ Nenhum critério]

Para cada um desses cenarios sao utilizadas diferentes quantidade de neurdnios. Para efeitos

comparativos, os resultados sdo categorizados conforme a quantidade total de neuronios (N,):

e C(Categoria A: 5 <N, < 54;

e (Categoria B: 55 <N, < 104;
e Categoria C: 105 < N, < 154;
e C(Categoria D: 155 < N, <204;

Para comparar as RNA categorizadas por quantidade de neurdnios, sdo utilizados graficos
de box plot e scatter plot, que permitem identificar diferengas e semelhancas entre as categorias,
proporcionando uma melhor compreensao do comportamento das RNA. Para confirmar os resultados
observados, sao utilizados testes de hipoteses, como o testes-t e o teste de Mann-Whitney para realizar
comparacoes entre as categorias das RNA simuladas.

Os resultados sdo separados nos trés itens: 5.11.1.2, 5.11.1.3 e 5.11.1.4. O primeiro apresenta as
simulag¢des realizadas usando o critério do Early Stopping (ES), o segundo traz os modelos utilizando a

técnica Pruning (PR) e o ultimo ¢é referente aos modelos sem Early Stopping ou Pruning.

5.11.1.2 Cenarios com Early Stopping: 1HLES, 2HLES e 3HLES

As figuras (41 a 46) apresentam os graficos box-plot e scatter-plot referentes aos R? obtidos.
Nessas figuras, ¢ possivel observar que a categoria A € a que apresenta a maior dispersao. Essa observagao
¢ confirmada por meio da andlise exploratoria de dados (tabela 19), que apresenta as maiores medidas de
dispersdo (amplitude, desvio padrdo e variancia) na categoria A, onde também ocorrem os menores R?

médios e minimos.
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Nessas figuras, ¢ possivel notar que a melhoria na capacidade preditiva das RNA ocorre
principalmente na transi¢ao da categoria A para B e, a partir dai, os resultados tendem a estabilidade. Além
das andlises graficas e exploratorias, sdo realizados testes para verificar a ocorréncia de diferencas
significativas entre as categorias. Conforme os testes (teste-t € Mann-Whitney) unilaterais apresentados>>

na tabela 21 ¢ possivel afirmar a um nivel de significancia de 5% que:

e Em IHLES, os testes de Mann-Whitney indicam probabilidade significativa de um valor de A ser
menor que um valor de B, portanto ¢ refutada a hipdtese nula de igualdade estocastica. Ja entre as categorias
B e C, assim como C e D, ¢ admitida igualdade estocéstica entre as categorias, isto ¢, nao foi percebida
probabilidade significativa de uma categoria apresentar um valor maior ou menor que a outra;

e Em 2HLES, os testes de Mann-Whitney indicam probabilidade significativa de um valor de A ser
menor que um valor de B. Entre as categorias B e C, assim como entre C e D, o teste de Mann-Whitney
aponta igualdade estocastica.

e Em 3HLES, os testes de Mann-Whitney mostram probabilidade significativa de um valor de A ser
menor que um valor de B, assim como um de B ser menor que um de C; por fim, entre C ¢ D ha igualdade
conforme o teste-t de Welch.

Cumpre destacar, no entanto, que tais testes ndo indicam que modelos com um maior niimero de
neuronios serdo invariavelmente superiores, nem que os modelos com menos neurdnios devam ser

descartados. Por exemplo, nas figuras 41 até 46, também ¢ possivel notar bons modelos na categoria A.

52 Sao apresentados também os testes de Bartlett e Fligner-Killeen para a verificagdo da homogeneidade das
variancias, fundamental para decidir entre teste-t ou teste-t de Welch; e Shapiro-Wilk (tabela 20) para a verificagdo da
normalidade, condigdo fundamental para a realizagdo de testes paramétricos.
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Tabela 19 — Andlise exploratoria de dados por categoria em HLES

85

Cenario  Cat. Média Min. 25% 50% 75% Max. A (o) (%)
A 95,1239 93,2218 94,8380 95,0894 95,3180 96,7000  3,4782  0,5609 0,3147
IHLES B 95,3108 94,7789 95,1668 95,3267 95,4417 95,9643 1,1855 0,2152 0,0463
C 95,3374 94,2457 95,1739 95,3261 95,4740 96,4086 2,1629 0,4088 0,1671
D 95,3280 94,5382 95,2375 95,3594 95,4101 95,8495 1,3113 0,2086 0,0435
A 94,8304 91,5965 94,5476 94,9184 95,3605 96,0997  4,5032  0,7588 0,5757
B 95,2081 93,8273 95,0370 95,2593 95,4408 96,2643 2,4370  0,4770 0,2275
2HLES C 95,2346 94,1949 95,0664 95,2079 95,4479 96,1474 1,9525 0,3482 0,1213
D 95,2595 94,3165 95,1275 95,2531 95,4241 95,7739 1,4574 0,2425 0,0588
A 94,3270 89,3928 93,9541 94,5412 95,0352 96,1919 6,7990 1,2362 1,5282
SHLES B 95,0218 93,4241 94,7582 95,0459 95,2169 95,9176 2,4935 0,4388 0,1926
C 95,2441 94,6010 95,0323 95,2382 95,4139 96,4281 1,8271 0,3628 0,1317
D 95,1916 94,7716 95,0168 95,1916 95,3695 95,6167 0,8451 0,2172 0,0472
Tabela 20 — Testes de normalidade por categorias em HLES
Categoria Shapiro-Wilk (P-valor)
1HLES 2HLES 3HLES
A 0,0011 0,0001 0,0003
B 0,5365 0,0064 0,0111
C 0,0034 0,6520 0,1307
D 0,0003 0,0092 0,4399
Tabela 21 — Testes para comparagao entre as categorias em HLES
Teste-t ou teste-t de Welch Mann-Whitney
Cendrio Cat. Bartlett Fligner-Killeen
Unilateral (<)  Unilateral (>) Unilateral (<) Unilateral (>)
A-B - 0,0056 - - 0,0004 0,9996
IHLES B-C - 0,0802 - - 0,3691 0,6335
C-D - 0,0057 - - 0,3434 0,6592
A-B - 0,0056 - - 0,0020 0,9980
2HLES B-C - 0,4235 - - 0,5535 0,4493
C-D - 0,0272 - - 0,2641 0,7382
A-B - 0,0000 - - 0,0002 0,9998
3HLES B-C - 0,5297 - - 0,0044 0,9956
C-D 0,0005 0,8089 0,1911 - -
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5.11.1.3 Cenarios com Pruning: 1THLPR, 2HLPR e 3HLPR

Nas figuras (47 a 52), € possivel notar que, em comparacao ao Early Stopping, o Pruning
apresenta capacidade preditiva inferior nas situagdes iniciais (poucos neurdnios). Isso acontece
porque a técnica do Pruning nao é recomendada quando hé poucas conexdes neurais (ndo ha motivos
para podar algo que ja é pequeno). Nelas ¢ possivel observar que a categoria com menos neurénios (A)
¢ a que apresenta a maior dispersao. Essa observagao ¢ ratificada na analise exploratoria de dados (tabela
22), que apresenta as maiores medidas de dispersao em A, onde também ocorrem os menores R? médios e
minimos.

Além disso, essas figuras indicam que a melhoria na capacidade preditiva das RNA ocorre
essencialmente na transi¢do da categoria A para B e, a partir dai, os resultados tendem a estabilidade.
Por fim, sdo realizados testes para verificar a ocorréncia de diferengas significativas entre as categorias.
Conforme os testes (teste-t e Mann-Whitney) unilaterais apresentados na tabela 24 ¢ possivel afirmar a

um nivel de significancia de 5% que:

e Em 1HLPR, os testes de Mann-Whitney apontam probabilidade significativa de um valor de
A ser menor que um valor de B e igualdade estocastica entre as categorias B e C, assim como entre
CeD;

e Em 2HLPR, entre todas as categorias analisadas, os testes de Mann-Whitney mostram que ha
probabilidade significativa de um valor da categoria anterior ser menor que um valor da categoria
posterior;

e Em 3HLPR, os testes de Mann-Whitney indicam probabilidade significativa de um valor de
A ser menor que um valor de B, assim como um de B ser menor que um de C. Por fim, ha igualdade
estocastica entre C e D.

Cumpre destacar, no entanto, que tais testes ndo indicam que modelos com um maior nimero de
neuronios serdo invariavelmente superiores, nem que os modelos com menos neurdnios devam ser

descartados. Por exemplo, nas figuras 47 até 52, também € possivel notar bons modelos na categoria A.
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Tabela 22 — Andlise exploratoria de dados por categoria em HLPR

90

Cenario Cat. Média Min. 25% 50% 75% Max. A (o) (69
A 93,1589 82,3503 92,2203 94,5332 95,2934 96,2410 13,8907 3,2243 10,3963
B 95,2963 94,6502 95,2254 95,3881 95,4299 95,5269 0,8766 0,2083 0,0434
HLPR C 95,3929 95,2247 95,3663 95,3923 95,4159 95,5808 0,3561 0,0534 0,0028
D 95,3898 95,3453 95,3678 95,3874 95,4136 95,4369 0,0916 0,0268 0,0007
A 91,8983 57,5440 89,8602 94,6906 95,2471 95,8173 38,2732 6,3338 40,1172
B 95,3532 94,3271 95,3073 95,3553 95,4515 95,5796 1,2525 0,1869 0,0349
2HLER C 95,4114 95,1863 95,3707 95,4275 95,4509 95,6183 0,4320 0,0763 0,0058
D 95,4307 95,2262 95,3897 95,4433 95,4774 95,5448 0,3186 0,0593 0,0035
A 85,7463 0,0000 89,0284 94,5290 95,2347 95,8024 95,8024 23,3556  545,4861
SHLPR B 95,3312 94,6712 95,2468 95,3553 95,4472 95,7574 1,0862 0,2098 0,0440
C 95,4114 95,0877 95,3638 95,4225 95,4657 95,6401 0,5524 0,0950 0,0090
D 95,4490 94,9870 95,4066 95,4770 95,5181 95,6560 0,6690 0,1404 0,0197
Tabela 23 — Testes de normalidade por categorias em HLPR
Shapiro-Wilk (P-valor)
Métrica Categoria RNA RNA RNA
(1HLPR) (2HLPR) (3HLPR)
A 0,0000 0,0000 0,0000
R® (%) B 0,0000 0,0000 0,0056
C 0,0058 0,0838 0,0684
D 0,0081 0,0309 0,0000
Tabela 24 — Testes para comparagdo entre as categorias em HLPR
Cenario Cat.  Bartlett Fligner-Killeen Teste-t ou teste-t de Welch Mann-Whitney
Unilateral (<)  Unilateral (>)  Unilateral (<)  Unilateral (>)
A-B - 0,0000 - - 0,0000 1,0000
IHLPR  B-C - 0,0003 - - 0,0793 0,9217
C-D - 0,0240 - - 0,6717 0,3308
A-B - 0,0000 - - 0,0000 1,0000
2HLPR B-C - 0,0029 - - 0,0195 0,9808
C-D - 0,5242 - - 0,0480 0,9527
A-B - 0,0000 - - 0,0028 0,9972
3HLPR  B-C - 0,0005 - - 0,0081 0,9919
C-D - 0,2591 - - 0,0607 0,9393
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5.11.1.4 Cenarios sem Early Stopping ou Pruning: 1HL, 2HL e 3HL

Nas figuras 53 a 58 ¢ possivel notar que a categoria A € a que apresenta a maior dispersao,
comportamento confirmado na analise exploratoria de dados (tabela 25), que apresenta as maiores medidas
de dispersdo na categoria A.

Além disso, ¢ observado um comportamento peculiar nos cenarios HL, uma vez que os valores
médios de R? (tabela 25) sdo de modo geral inferiores aos observados em HLES e HLPR. Isso sugere uma
capacidade preditiva inferior dos modelos no cenario HL em relagdo aos demais.

Conforme os testes unilaterais apresentados na tabela 27 ¢ possivel afirmar, a um nivel de
significancia de 5% que:

e Em 1HL, entre todas as categorias, os testes-t indicam que a média da categoria anterior ¢
significativamente menor que a média da categoria posterior;

e Em 2HL, o teste-t de Welch indica que a média da categoria A € significativamente maior que
a média de B, ou seja, ha piora nos resultados. O teste-t entre B e C indica probabilidade significativa
da média em B ser menor que a média em C; por fim, Mann-Whitney indica igualdade estocastica
entre C ¢ D, indicando estabiliza¢do;
o Em 3HL, os testes de Mann-Whitney demonstram haver probabilidade significativa de um
valor de A ser maior que um valor de B; e probabilidade significativa de um valor de B ser menor

que um de C, assim como entre C e D.
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Figura 55 — R? x categorias (2HL)
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Figura 57 — R? x categorias (3HL)
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Tabela 25 — Andlise exploratéria de dados por categoria em HL

95

Cenario  Cat. Média Min. 25% 50% 75% Mix. A (o) ()
A 91,7533 88,3577 90,9075 91,9079 92,5232 94,4313  6,0736 1,2325 1,5191
B 92,4264 90,8286 92,1128 92,4517 92,8881 93,6709  2,8424  0,6015  0,3618
tHL C 92,7864 91,3687 92,5408 92,7535 93,0683 93,8747  2,5060  0,5299  0,2808
D 92,9492 91,7505 92,6596 92,9892 93,2708 93,7024  1,9519  0,4330  0,1875
A 86,4989 70,4997 83,3206 86,0793 90,5096 95,6557 25,1560  5,2758 27,8340
B 80,6501 70,3703 78,4524 81,3044 82,9772 87,9924 17,6221 3,7143 13,7957
2L C 82,4954 74,7189 80,1018 82,1108 85,4491 88,8737 14,1548 3,3985 11,5498
D 82,9087 67,8933 81,2468 83,6390 85,8777 88,7543 20,8610  4,0403 16,3237
A 86,0294 71,0847 81,7992 85,1584 90,9856 95,3042 24,2195  5,7249 32,7748
SHL B 82,0423 66,2001 80,2518 83,1750 85,1687 88,9085 22,7083  4,8789 23,8039
C 85,4021 79,4550 83,4595 85,3297 87,5635 90,3718 10,9168  2,8169  7,9350
D 86,4226 77,0428 85,2394 87,0125 88,3639 90,3884 13,3456  2,8509  8§,1278
Tabela 26 — Teste de normalidade por categorias em HL
Shapiro-Wilk (P-valor)
Métrica Categoria
RNA (1HL) RNA (2HL) RNA (3HL)
A 0,6781 0,2121 0,1030
.
D 0,4410 0,0009 0,0033
Tabela 27 — Testes para comparacdo entre as categorias em HL
Cenirio  Cat. Bartlett Fligner-Killeen Teste-t ou teste-t de Welch Mann-Whitney
Unilateral (<) Unilateral (>) Unilateral (<) Unilateral (>)
A-B 0,0000 - 0,0004 0,9996 - -
IHL B-C 0,3786 - 0,0010 0,9990 - -
CD 0,1608 - 0,0479 0,9521 - -
A-B 0,0155 - 1,0000 0,0000 - -
2HL B-C 0,5363 - 0,0055 0,9945 - -
C-D - 0,9307 - - 0,1769 0,8249
A-B - 0,0195 - - 0,9987 0,0013
3HL B-C - 0,1698 - - 0,0001 0,9999
C-D - 0,5297 - - 0,0212 0,9792

Os cenarios 1HL, 2HL e 3HL tém capacidade preditiva inferior quando comparados aos demais

cendrios (1HLES, 2HLES, 3HLES, 1HLPR, 2HLPR e 3HLPR). Essa capacidade preditiva inferior

acontece porque os cenarios HL sdo susceptiveis a ocorréncia de overfitting, que degenera a capacidade

da RNA de realizar boas predi¢des.



96

Para mostrar graficamente o overfitting, sao apresentadas as curvas de treinamento das RNA
com 50 neurdnios como exemplo (figuras 59, 60 e 61). E possivel notar que a curva de validagdo se eleva
durante as iteracdes, evidenciando um comportamento tipico de overfitting.

Outro grafico que pode ajudar a identificar o overfitting ¢ o de predigdo (ver figuras 62, 63 e 64),
onde sdo apresentados pontos pouco ajustados a bissetriz no caso da amostra de valida¢ao e pontos muito

ajustados no caso da amostra de treinamento.

Figura 59 — Curva de treinamento % validagdo (1IHL — N, = 50)
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Figura 60 — Curva de treinamento X valida¢dao (2HL — N, = 50)
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0.251
—— Treinamento

@ —— Validagdo
Z 0201
[=]
9
% 0.15 1
kel
©
z
2 0.10
2
h:
o 0.054
w

0.00 ¢

0 1000 2000 3000 4000 5000
Epocas/iteracdes



97

Figura 62 — Grafico de predi¢do da amostra de validagdo e treinamento (IHL — N, = 50)
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Figura 63 — Grafico de predicdo da amostra de validacdo e treinamento (2HL — N, = 50)
le6 Treinamento 1le6 Validacao
[ ]
61 5.
*
wn 54 w
2 2 44
: : '
o o 34 ] _
e g R
) ) . .
g 2 g 21 ®e, .
.4 o *
1 1 1T e b
C) ®
1 2 3 4 5 6 1 2 3 4 5
Valores observados leb Valores observados leb
Figura 64 — Gréafico de predi¢do da amostra de validagdo e treinamento (3HL — N, = 50)
1le6 Treinamento 1e6 Validacao
6 8
(2] 57 (02}
2 2 67
E 44 g .
o o ® °
@ 3_ @ 4’ L ]
5 2 . ° »
= 2] = .
2 L] .-si s e ° °
1 FX) *
T T T T T T L T T T T
1 2 3 4 5 6 2 4 6 8

Valores observados le6 Valores observados leb



98

5.11.2 Influéncia do nimero de camadas ocultas na capacidade preditiva de RNA

Neste item sdo realizadas comparac¢des usando a raiz do erro quadratico médio (RMSE>?) em
escala monetaria. Para isso, sdo utilizadas apenas RNA com Early Stopping e Pruning para evitar
modelos com overfitting. Sdo realizados testes de hipotese para verificagdo da variagdo do erro em
fungdo do incremento do nimero de camadas intermediarias. No item 5.11.2.1 sdo apresentados os

casos com Early Stopping e no item 5.11.2.2 os casos com Pruning.
5.11.2.1 Comparagdes entre IHLES, 2HLES e 3HLES

A tabela 28 apresenta os RMSE médios conforme a categoria € a quantidade de hidden layers. E
possivel notar que os maiores erros médios ocorrem na categoria com menos neurdnios (A) e, 8 medida em

que se aumenta o nimero de neurdnios, ha uma tendéncia de melhoria nos resultados médios.

Tabela 28 — RMSE médios nas RNA com Early Stopping

Métrica Categoria ~ RNA (1IHLES) RNA 2HLES) RNA (3HLES)
A 406.790,63  427.734,72  451.696,74

RMSE B 391.432,08  406.322,47  414.662,96
(RS) C 388.727,20 394.734,35 403.818,81

D 387.206,67  395.626,95  401.055,26

Os resultados da tabela 28 estdo sumarizados na figura 65, onde se percebe que a maior
variagdo ocorre entre as categorias A e B. O cendrio com uma camada 1HLES ¢ o que apresenta os

menores erros médios, seguido pelo cenario 2HLES e, por fim, o cenario com trés layers 3HLES ¢ o

que apresenta os maiores erros médios.

Figura 65 — RMSE médios nas RNA com Early Stopping
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53 Os resultados para cada modelo e cenario simulados constam no apéndice E.
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Para ratificar tais observacdes sao realizados os testes-t ¢ de Mann-Whitney para
comparagdes entre modelos com diferentes niimeros de camadas. Conforme os resultados
apresentados na tabela 30, ¢ possivel afirmar que os testes-t indicam diferencas significativas a um
nivel de significancia de 5%, de modo que a média dos erros em RNA com menos camadas ¢ menor
do que em RNA com mais camadas e; os testes de Mann-Whitney indicam probabilidade significativa
de que um modelo com menos camadas apresente erro menor do que um modelo com mais camadas.

Esses resultados ndo implicam que modelos com duas ou trés camadas sejam invidveis, nem
que modelos de uma unica camada sdo sempre os melhores. Por exemplo, entre os modelos que
apresentam os cinco menores RMSE, constam os seguintes casos: N,=46 em 2 camadas; N,=112 em
2 camadas; N,=54 em 3 camadas; N,=39 em 1 camada; N;,=119 em 3 camadas. E possivel observar
que bons modelos foram obtidos com 1, 2 e 3 camadas, bem como com diferentes quantidades de
neurdnios. Isso sugere que uma abordagem interessante para encontrar bons modelos ¢ explorar
livremente diversas combinagdes de parametros, sem a necessidade de manter um parametro

constante enquanto se varia o outro.

Tabela 29 — Teste de normalidade por categorias em HLES
Shapiro-Wilk (P-valor)

Métrica Categoria
RNA (1HLES) RNA (2HLES) RNA (3HLES)
A 0,1895 0,0690 0,0001
RMSE B 0,3078 0,6020 0,5279
(RS) C 0,0491 0,1998 0,1521
D 0,2379 0,1290 0,9738

Tabela 30 — Testes para comparagdo entre as camadas em HLES

Teste-t ou teste-t de Welch Mann-Whitney
Cat.  Camadas Bartlett  Fligner-Killeen - - - -
Unilateral (<) Unilateral (>) Unilateral (<) Unilateral (>)

A 1-2 0,2244 - 0,0007 0,9993 - -

2-3 - 0,0449 - - 0,0093 0,9909
- 1-2 0,0001 - 0,0000 1,0000 - -

2-3 0,2851 - 0,0275 0,9725 - -

1-2 - 0,1457 - - 0,0089 0,9912
¢ 2-3 0,1450 - 0,0157 0,9843 - -
D 1-2 0,0001 - 0,0004 0,9996 - -

2-3 0,4374 - 0,0453 0,9547 - -

As figuras 66, 67 e 68 plotam os erros de cada RNA simulada. Os erros da categoria inicial
sdo maiores e mais dispersos, porém a medida que se eleva a quantidade de neurdnios, os erros

diminuem, assim como a dispersao.
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Figura 66 — RMSE x N° de neurénios (IHLES)
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Figura 67 — RMSE X N° de neurdnios (2HLES)
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Figura 68 — RMSE x N° de neur6nios (3HLES)
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5.11.2.2 Comparagdes entre IHLPR, 2HLPR ¢ 3HLPR

A tabela 31 apresenta os RMSE médios conforme a categoria e a quantidade de hidden layers.
E possivel perceber que os erros na categoria A destoam das demais categorias. Isso acontece porque o
pruning (poda) ndo ¢ recomendado em redes neurais pequenas, pois nao ¢ sensato podar modelos que
naturalmente ja t€ém poucas conexdes; além disso, os primeiros modelos dessa categoria possuem
capacidade preditiva muito menor que os demais, funcionando como outliers que contribuem para
elevar o erro médio.

Os erros diminuem nas demais categorias, como observado na tabela 31 e figura 69, sendo que
essa diminui¢ao acontece de modo mais expressivo na transi¢do de A para B e, a partir dai os resultados

indicam variagdes menores entre as demais categorias.

Tabela 31 — RMSE médios nas RNA com Pruning

Meétrica  Categoria RNA (IHLPR) RNA 2HLPR) RNA (3HLPR)
A 474.226,95 506.681,85 574.799,48

RMSE B 390.930,33 396.202,31 398.073,47
(R$) C 384.900,74 391.774,84 391.852,50
D 383.863,14 391.302,45 390.882,63

Os resultados da tabela 31 estdo sumarizados na figura 69, onde o cenario com apenas uma

camada (1HLPR) ¢ o que alcanca os menores erros médios. Além disso, essa figura indica que, o aumento

no numero de camadas intermedidrias, ndo trouxe melhorias para os resultados.

RMSE(R$)

Figura 69 — RMSE médios nas RNA com Pruning
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Para confirmar tais observagdes sdo realizados os testes-t ¢ de Mann-Whitney para
comparagdes entre modelos com diferentes nimeros de camadas. Conforme os resultados
apresentados na tabela 33 € possivel afirmar a um nivel de significancia de 5% que os testes-t indicam

que a média dos erros em RNA com menos camadas ¢ significativamente menor do que em RNA
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com mais camadas ou que o aumento de camadas nao altera de modo significativo os resultados e; os
testes de Mann-Whitney apontam probabilidade significativa de que um modelo com menos camadas
apresente erro menor do que um modelo com mais camadas ou que o aumento de camadas nao resulta
em diferencas significativas, ao contrario, em igualdade estocastica.

Esses resultados ndo implicam que modelos com duas ou trés camadas sejam inviaveis, nem
que modelos de uma tnica camada sdo sempre os melhores. Por exemplo, entre os modelos que
apresentam os cinco menores RMSE, constam os seguintes casos: N,=98 em 3 camadas; N,=35 em 1
camada; N,=48 em 3 camadas; N,=200 em 3 camadas; N,=105 em 1 camada. E possivel observar que
bons modelos foram obtidos com 1 e 3 camadas, bem como com diferentes quantidades de neurdnios.
Isso sugere que uma boa abordagem para encontrar modelos de com melhor capacidade preditiva ¢
explorar livremente diversas combinagdes de pardmetros, sem a necessidade de manter um parametro

constante enquanto se varia o outro.

Tabela 32 — Teste de normalidade por categorias em HLPR
Shapiro-Wilk (P-valor)

Métrica Categoria
RNA (IHLPR) RNA (2HLPR) RNA (3HLPR)
A 0,0000 0,0000 0,0000
B 0,0954 0,0350 0,3717
RMSE C 0,6516 0,0826 0,9195
D 0,5486 0,5801 0,0000

Tabela 33 — Testes para comparagao entre as camadas em HLPR

Teste-t ou teste-t de Welch Mann-Whitney
Cat. Camadas Bartlett  Fligner-Killeen - - - -
Unilateral (<) Unilateral (>) Unilateral (<)  Unilateral (>)

A 1-2 - 0,3967 - - 0,1897 0,8122

2-3 - 0,0837 - - 0,19537 0,80653
B 1-2 - 0,6060 - - 0,00355 0,99652

2-3 - 0,3897 - - 0,06338 0,93747
C 1-2 0,3031 - 0,0000 1,0000 - -

2-3 0,0020 - 0,4754 0,5246 - -
D 1-2 0,0000 - 0,0000 1,0000 - -

2-3 - 0,0004 - - 0,93747 0,06338

As figuras 70, 71 e 72 apresentam os erros para cada RNA calculada. Os erros da categoria
inicial s3o maiores e mais dispersos, porém, a medida em que se eleva a quantidade de neurénios, os

erros diminuem, assim como a dispersao.
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Figura 70 — RMSE x N° de neuronios (IHLPR)

RMSE(R$) x Quantidade neur6fnios

800000.00 1
750000.00 A
700000.00
650000.00 1
600000.00 A
550000.00 1
500000.00 {
450000.00 A
400000.00 -

25 50 75 100 125 150 175
N2 de neurdnios

Figura 71 — RMSE X N° de neurdnios (2HLPR)

RMSE(R$) x Quantidade neurénios

200

900000.00 1

800000.00

700000.00 -

600000.00 {

500000.00 A

400000.00

25 50 75 100 125 150 175
Ne de neurénios

Figura 72 — RMSE x N° de neur6nios (3HLPR)
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5.11.3 Modelos selecionados

Nos itens 5.11.1 e 5.11.2, foi possivel perceber que o niimero de neur6nios (mantendo constante o
numero de camadas) e a quantidade de camadas (mantendo constante a faixa de neurdnios) exercem influéncia
sobre a capacidade preditiva das RNA e que a variagdo desses pardmetros tem o potencial de gerar impactos
significativos nos resultados. Entretanto, na pratica, ¢ invidvel investigar de forma isolada como cada
parametro contribui para a melhoria da capacidade preditiva das RNA. A abordagem mais adequada ¢ buscar
uma combinagdo de parametros que alcance os melhores resultados.

Por isso, os modelos sao selecionados sem a necessidade de estabelecer restrigdes quanto ao niimero
de neurdnios e/ou camadas. O foco da escolha reside na identificacdo de modelos que apresentem os melhores

resultados nas métricas: RMSE, MAE ¢ MAPE.

Tabela 34 — Melhores modelos de RNA (com aplicacdo de transformagao)
ID HL Nu Funcio LR  Otimizador Inicializador RMSE MAE MAPE  Critério

RNA1 2 46 tanh 0,0010 Adam glorot uniform 329.338,34 212.364,91 14,00% ES
RNA2 2 112 tanh 0,0010 Adam glorot uniform 338.948,56 210.085,93  13,66% ES
RNA3 3 119 tanh 0,0010 Adam glorot uniform 346.648,75 201.999,19 13,67% ES
RNA4 3 200 tanh 0,0010 Adam glorot uniform 372.654,33 225.611,25 14,22% PR
RNAS 1 105 tanh 0,0010 Adam glorot uniform 373.105,79 229.036,19 14,25% PR
RNA6 3 98 tanh 0,0010 Adam glorot uniform 368.151,41 229.138,71 14,41% PR

5.12.  SIMULACOES DE RNA SEM A UTILIZACAO DE TRANFORMACOES

No item 5.11 foram apresentados modelos de RNA utilizando transformagdes que linearizam os
modelos. No entanto, ¢ importante ressaltar que uma das principais vantagens dos RNAs ¢ justamente sua
capacidade de lidar com problemas ndo lineares sem a necessidade de artificios preliminares para linearizacao.

Assim, neste item, serdo conduzidas simulag¢oes sem a necessidade de transformagoes nas variaveis.
Distingue-se do item 5.11 pelo emprego de um procedimento mais abrangente na busca por parametros (maior
diversidade de cenarios). Essa busca mais abrangente ¢ uma estratégia na tentativa de encontrar modelos que

lidem bem com a ndo linearidade do problema.

5.12.1 Cenarios simulados

Para a busca pelos melhores pardmetros foram realizadas 3.564 simulagdes variando o
numero de camadas intermediarias, nimero de neuronios, fungdes de ativagado, taxa de aprendizagem,

otimizadores, inicializadores dos pesos sinapticos e critérios para evitar overfitting.
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Sao conduzidas simulagdes com redes neurais contendo 1, 2 e 3 camadas neurais. No que
tange ao niumero de neurdnios, os modelos sdo testados abrangendo um minimo de 5 neurénios e um
maximo de 615 neurdnios; mais especificamente: 5, 10, 15, 25, 45, 50, 65, 75, 85, 90, 105, 125, 130,
145, 165, 170, 185, 195, 205, 210, 250, 255, 290, 315, 330, 370, 375, 410, 435, 495, 555 ¢ 615. Com
relacdo as fungdes de ativagdo, sdo testadas as fungdes: relu, tanh e softsign; taxas de aprendizagem
de 0,001 e 0,0005; sao testados os otimizadores: Adam, Nadam ¢ RMSprop; e os inicializadores de

pesos sinapticos: truncated normal, glorot_normal e glorot uniform.

5.12.2 Modelos selecionados

As métricas RMSE, MAE e MAPE dos melhores modelos calculados estdo disponiveis no
Apéndice G. Sao apresentados na tabela 35 os seis melhores modelos, trés com Early Stopping e trés

com Pruning, escolhidos considerando as métricas citadas anteriormente.

Tabela 35 — Melhores modelos de RNA (sem aplica¢do de transformagao)
ID Nn  Fun¢io LR Otimizador Inicializador RMSE MAE MAPE Critério

HL
RNA7 3 435 relu  0,0010 Adam glorot normal  349.705,71 218.253,56 14,28% ES
RNAS 3 195 relu 0,0010 RMSprop glorot normal  350.807,34 214.986,72 14,07% ES

3

2

3

3

RNA9 195 relu 0,0010 Nadam glorot normal 35391226 213.753,22 14,23% ES
RNA10 170 relu 0,0005 RMSprop glorot normal 32325232 212.950,57 13,86% PR
RNAT11 135 relu  0,0005 Adam truncated normal 333.445,70 214.502,72 13,80% PR
RNA12 195 relu  0,0010 Adam glorot normal  311.684,91  206.648,02 15,01% PR

5.13.  VERIFICACOES DE QUALIDADE PARA MODELOS DE RNA

Um ponto de partida para verificar bons modelos de RNA sdo as métricas de qualidade ja
apresentadas como RMSE, MAE e MAPE. Além disso, existem outras abordagens que auxiliam nessa
verificagdo e que sdo apresentados nos itens 5.13.1, 5.13.2 e 5.13.3: os graficos de convergéncias dos
modelos, os graficos de predi¢do dos valores observados versus valores ajustados e analise de dependéncia

espacial.

5.13.1 Graficos de convergéncia

Na figura 73, sdo apresentados graficos de convergéncia das RNA escolhidas. Os graficos
de convergéncia mostram o desempenho das RNA ao longo do treinamento e sdo uteis para verificar

se o modelo est4 sofrendo overfitting. Nessas figuras, € possivel perceber que as curvas de validagao
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e treinamento se mantém proximas, o que indica que as RNA apresentam desempenho parecido nas
duas amostras: treinamento e validacdo. Além disso, a auséncia do levantamento das curvas de
validagdo em relacdo as de treinamento denota auséncia de overfitting. Esse € um resultado desejavel,
pois garante que os modelos ndo apresentam um desempenho enviesado, ou seja, um desempenho

aparentemente 6timo apenas porque decoraram os dados de treinamento.

Figura 73 — Curvas de convergéncia das RNA escolhidas
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5.13.2 Graficos de Predicao

O grafico de predigao ¢ utilizado para verificar se os valores preditos sdo semelhantes aos
observados no mercado. O objetivo nesse grafico € que os pontos estejam aderentes a bissetriz.
Quanto mais aderentes, melhor ¢ a capacidade preditiva do modelo, pois indica que os valores
preditos estdo proximos aos observados no mercado.

Os graficos de predicao das RNA sao apresentados na figura 74. Para efeito comparativo, ¢
apresentado também o grafico de predicao referente a RLC na figura 75. S3o usados os dados da

amostra de validacao.

Figura 74 — Grafico de predicao da amostra de validacdo — RNA
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Figura 75 — Gréfico de predi¢dao da amostra de validagao — RLC
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5.13.3 Verificacido da dependéncia espacial nos modelos RNA

De modo andlogo a RLC pode ser verificada se a distribui¢do espacial dos residuos
padronizados ocorre sem dependéncia espacial. As figuras 76 a 88 apresentam a distribuicao espacial
dos residuos, onde os pontos azuis ¢ vermelhos representam, respectivamente, residuos positivos e
negativos; além disso, apresentam os indices de Moran®* para cada caso plotado.

Para efeito comparativo, ¢ apresentado os resultados de dependéncia espacial referente a
RLC, que ndo apresenta dependéncia espacial. Os resultados apresentados na tabela 36 e nas figuras
76 a 88 indicam também que ndo ha dependéncia espacial dos modelos de RNA. Desse modo, ¢
possivel afirmar que, nos modelos propostos, os erros estdo dispostos aleatoriamente na area

estudada.

Tabela 36 — indices de Moran (RLC x RNA)

Modelo Indice de Moran P-valor

RLC 0,063 0,139
RNA1 0,044 0,211
RNA2 -0,032 0,463
RNA3 -0,001 0,399
RNA4 0,029 0,253
RNAS 0,042 0,207
RNAG6 0,022 0,286
RNA7 0,033 0,235
RNAS 0,020 0,285
RNA9 0,043 0,195
RNA10 0,072 0,138
RNAI11 0,062 0,159
RNA12 0,013 0,320

54 Obtido no software Geoda usando 999 permutagdes, seed igual a 10 e distancia euclidiana de 340,24 metros
na analise univariada de Moran.
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Figura 76 — Distribuigdo espacial dos residuos e Moran (RLC)
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Figura 77 — Distribui¢ao espacial dos residuos e Moran (RNA1)
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Figura 78 — Distribui¢do espacial dos residuos e Moran (RNA?2)
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Figura 79 — Distribui¢do espacial dos residuos e Moran (RNA3)
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Figura 80 — Distribui¢ao espacial dos residuos e Moran (RNA4)
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Figura 81 — Distribuicdo espacial dos residuos e Moran (RNAS)
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Figura 82 — Distribui¢do espacial dos residuos e Moran (RNA6)
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Figura 83 — Distribui¢ao espacial dos residuos e Moran (RNA7)
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Figura 84 — Distribuicdo espacial dos residuos e Moran (RNAS)
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Figura 85 — Distribui¢do espacial dos residuos e Moran (RNA9)
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Figura 86 — Distribuicao espacial dos residuos e Moran (RNA10)
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Figura 87 — Distribuicao espacial dos residuos e Moran (RNA11)
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Figura 88 — Distribuigdo espacial dos residuos e Moran (RNA12)
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5.14. CONCLUSOES PARCIAIS

E possivel constatar no item 5.11 que, as RNA dos cenarios 1HL, 2HL e 3HL, que ndo usam
Early Stopping ou Pruning, sdo susceptiveis a ocorréncia do overfitting, que degenera a capacidade
do modelo de fazer predi¢des confidveis. Ao contrario dos modelos tratados com Early Stopping ou
Pruning, que tiveram desempenho notadamente superior.

Os resultados apresentados no item 5.11.1 indicam que, o nimero de neurdnios tem papel
fundamental no desempenho das RNA. Nas simulagdes realizadas, a categoria A, com até 54
neurdnios (5 < N, < 54), ¢ a que apresenta resultados mais dispersos, com os maiores erros € menores
coeficientes de determinagdo. Por outro lado, as demais categorias: B (55 <N, <104), C (105< N, <
154) e D (155 < N, < 204) tendem a apresentam melhor desempenho. No entanto, foi percebido
também que, o aumento indiscriminado do nimero de neurdnios ndo significa, necessariamente,
melhoria nos resultados, ou seja, apds uma certa quantidade de neurdnios pode nao haver diferencas
significativa nos resultados ou até mesmo piora do desempenho. Apesar dessa tendéncia de melhoria,
foi possivel observar que também sdo encontrados bons resultados na categoria A, o que mostra que
modelos com menos neurdnios ndo devem ser necessariamente descartados.

Com relagdo ao nimero de camadas intermedidrias, os testes de hipotese realizados no item
5.11.2 mostram que, o aumento do nimero dessas camadas, fixando-se a categoria referente ao
numero de neurdnios, ndao resulta em modelos melhores. Esses resultados ndo implicam
necessariamente que modelos com duas ou trés camadas sdo ruins, nem que modelos de apenas uma
camada s3o os melhores. Isto fica evidenciado pelo fato de que, entre os resultados que apresentam

os menores RMSE, encontram-se modelos compostos por 2 e 3 camadas.
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Nositens 5.11.1 e 5.11.2, pode-se perceber que a importancia do ntimero de neurdnios e a quantidade
de camadas no desempenho das RNA. No entanto, a abordagem de buscar um bom modelo de RNA focando
na variacdo de um parametro de cada vez parece pouco viavel na pratica. A abordagem mais interessante
consiste em buscar uma arquitetura de RNA que apresenta métricas satisfatorias, sem a necessidade de pré-
fixar determinados parametros enquanto variam-se outros.

Foi possivel notar no item 5.12 que modelos de RNA nao linearizados (sem transformagdes)
foram capazes de forneces bons resultados. Por exemplo, os modelos nao linearizados selecionados
(item 5.12) apresentaram RMSE menores do que os modelos linearizados (item 5.11).

Um dos entraves para a dissemina¢ao das RNA em avaliagdes imobiliarias ¢ a verificagdao
de qualidade dos modelos. Nesse sentido, € possivel perceber que as métricas classicas (RMSE, MAE
e MAPE) ¢ as verifica¢des do item 5.13 como graficos das curvas de convergéncia, de predi¢ao e de

dependéncia espacial sdo abordagens importantes que auxiliam na verificacdo da qualidade das RNA.
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6. COMPARACAO ENTRE MODELOS DE RLC E RNA: RESULTADOS E ANALISES

Neste capitulo s3o realizadas comparagdes entre modelos de RLC e RNA. Os modelos
separados para avaliagcdo constam no item 6.1. No item 6.2 sdo apresentados os resultados das
avaliacdes usando RNA e as comparagdes em relagdo ao modelo de RLC. Por fim, no item 6.3, ¢
apresentada uma comparacao entre RLC ¢ RNA no que se refere a variacdo dos valores em fungdo
das varidveis explicativas. No item 6.4 sdo apresentadas as conclusdes parciais para fechamento do

capitulo.

6.1.MODELOS SEPARADOS PARA REALIZAR A AVALIACAO

Para que sejam realizadas as avaliacdes dos imdveis, dentre as RNA verificadas no item
5.13, sdo escolhidos modelos com e sem a utilizagdo de transformacao, sendo dois com Early Stopping e
dois com Pruning: RNA1, RNA6, RNA8 ¢ RNAIL.

Desse modo, esses modelos sdo utilizados para a avaliagdo dos 52 imoveis da amostra de

validagdo e seus valores sdo comparados aos obtidos pela RLC e aos valores observados no Mercado.

6.2.VALORES OBTIDOS E COMPARACOES

Na tabela 37, sdo apresentados os valores obtidos e as métricas (RMSE, MAE e MAPE)*’
correspondentes a cada modelo, calculadas tomando como referéncia os valores observados no
mercado, que também sdo apresentados.

A RNA com o pior desempenho ¢ a RNA-6, enquanto os modelos RNA-1 e RNA-11 se
destacam como os melhores, com destaque para a RNA-1. Vale ressaltar que todos os modelos de
RNA apresentados na tabela 37 possuem métricas melhores do que a RLC, uma vez que os valores
de RMSE, MAE e MAPE s3ao menores.

As métricas RMSE e MAE indicam que as predi¢cdes das RNA estdo mais proximas dos
valores de mercado do que ocorre no modelo RLC. De modo semelhante, 0o MAPE mostra que as
previsdes das RNA tém uma média de erro percentual menor em relagdo ao mercado do que ocorre

na RLC.

55 RMSE e MAE sao os erros em escala monetaria, com a diferenca de que o RMSE penaliza de modo mais
acentuado os maiores erros. J4 0o MAPE indica o erro percentual absoluto médio no modelo, oferecendo uma visao relativa
do desempenho do modelo.
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Imovel RNA1 RNAG6 RNAS RNA11 RLC Mercado
1005 2.125.470,50 2.305.909,50 2.278.902,25 2.249.777,00 2.261.638,53 2.650.000,00
1 006 826.699,44 781.828,19 836.317,75 879.067,00 813.235,96 980.000,00
1 008 1.519.192,25 1.586.517,50 1.493.999,63 1.502.374,13 1.617.935,88 2.099.000,00
1013 1.724.781,50 1.761.905,63 1.624.774,88 1.612.642,50 1.774.238,27 1.350.000,00
1 015 457.936,94 404.925,34 411.320,50 434.892,22 395.752,73 425.000,00
1 019 2.292.44225 2.364.616,75 2.567.138,00 2.341.439,50 2.312.270,73 1.920.000,00
1.023 652.487,94 666.297,50 675.012,56 678.239,75 676.354,44 550.000,00
1 024 652.486,69 666.312,75 675.176,81 678.205,88 676.324,02 730.000,00
1 026 845.332,88 871.809,00 892.277,31 814.546,69 859.792,83 849.900,00
1 036 1.144.503,38 1.140.974,63 1.135.967,38 1.018.058,50 1.152.779,88 1.150.000,00
1 041 2.063.460,63 2.264.049,50 2.284.442.25 2.130.003,50 2.148.463,02 1.800.000,00
1 049 1.217.665,88 1.250.013,38 1.414.954,00 1.237.476,00 1.198.570,42 1.170.000,00
I 064 320.849,09 297.603,28 274.287,50 245.465,84 263.332,66 230.000,00
1 072 2.634.225,00 2.593.595,25 2.874.295,75 2.837.904,50 2.762.381,77 2.400.000,00
1 090 1.826.552,88 1.680.414,13 1.810.965,13 1.820.960,25 1.622.430,29 1.850.000,00
1 092 1.464.245,63 1.440.404,00 1.411.902,25 1.439.267,38 1.483.195,20 1.480.000,00
1 096 365.704,47 342.630,75 295.874,06 307.204,19 315.121,45 400.000,00
1 099 218.889,61 218.929,28 205.636,73 228.516,64 206.625,53 259.000,00
1 102 529.733,88 567.954,13 581.696,13 624.941,63 601.849,38 530.000,00
1 107 1.933.211,75 1.932.526,00 1.881.018,38 1.979.328,88 1.919.840,03 1.725.000,00
1114 472.259,00 472.046,47 504.655,88 603.528,75 466.299,91 529.000,00
1122 1.154.293,13 978.593,75 898.985,81 1.089.935,88 985.099,70 1.200.000,00
1123 2.480.958,25 2.555.139,25 2.581.821,00 2.456.195,75 2.437.812,78 1.880.000,00
I 126 813.855,50 734.183,69 709.727,50 736.091,94 782.238,05 799.000,00
1 130 587.576,06 612.014,06 643.142,19 593.775,38 591.986,99 650.000,00
I 131 511.204,28 457.786,72 527.712,88 491.889,28 530.834,51 459.000,00
1 137 1.055.960,88 1.073.934,88 1.120.616,50 1.128.671,88 1.042.698,64 889.900,00
I 138 221.708,81 217.012,08 193.881,77 230.390,39 212.516,75 220.000,00
1 142 2.360.635,25 2.054.324,50 3.098.886,50 2.470.954,75 1.866.964,60 3.100.000,00
1 157 2.077.206,50 2.206.460,50 1.887.166,38 1.991.285,50 2.232.322,35 2.099.700,00
1 158 1.548.423,00 1.454.226,00 1.697.382,50 1.465.911,50 1.282.203,82 2.100.000,00
1159 2.097.401,00 1.975.952,38 1.863.853,38 1.915.991,25 2.014.738,83 1.890.000,00
1 160 885.169,88 838.457,69 696.258,94 902.442.94 851.891,61 750.000,00
1. 170 1.197.705,63 1.174.589,13 1.236.305,38 1.259.613,25 1.213.930,96 950.000,00
171 738.238,38 731.347,88 748.889,56 710.434,75 744.870,19 630.000,00
1173 1.898.948,63 1.816.692,38 2.199.878,75 1.951.661,25 1.844.553,79 2.100.000,00
1174 454.769,47 460.589,38 468.806,66 474.798,31 418.003,14 530.000,00
1176 1.490.173,50 1.548.660,75 1.435.905,25 1.489.840,50 1.579.521,55 1.500.000,00
1 182 3.510.188,75 3.414.488,00 3.600.924,00 3.730.201,50 3.594.278,08 3.650.000,00
1183 3.231.610,00 3.030.511,75 3.334.998,25 3.331.918,25 2.998.199,39 4.200.000,00
1193 423.583,03 415.696,91 415.028,75 500.482,19 399.780,94 350.000,00
1195 636.852,31 651.817,44 569.323,06 632.215,00 574.645,09 450.000,00
1196 660.361,88 659.251,88 740.741,00 720.894,06 702.526,90 750.000,00
1197 694.198,94 610.326,69 769.677,06 716.016,25 664.193,16 600.000,00
1211 4.047.564,50 4.113.755,75 3.787.421,75 4.110.130,50 3.964.339,81 3.850.000,00
1212 3.534.472,00 3.799.174,25 3.780.544,50 3.853.613,00 3.803.634,80 3.900.000,00
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Imével RNAI1 RNAG6 RNAS RNA11 RLC Mercado
1214 516.218,03 473.787,34 349.283,53 369.202,13 474.269,11 371.000,00
1219 5.166.694,50 5.353.603,50 4.767.626,00 4.968.623,00 5.326.161,85 5.900.000,00
1222 4.649.153,50 4.727.738,50 4.547.486,00 4.547.872,00 4.544.624,33 5.000.000,00
1223 4.397.362,50 4.189.766,75 4.273.426,50 4.392.585,50 3.848.466,68 5.500.000,00
1 225 512.711,50 536.405,69 520.162,88 536.720,94 525.151,33 530.000,00
1 226 306.754,31 305.139,94 310.410,50 325.876,78 317.145,55 400.000,00
RMSE 329.338,34 368.151,41 350.807,34 333.445,70 408.853,13 -
MAE 212.364,91 229.138,71 214.986,72 214.502,72 240.121,12 -
MAPE 14,00% 14,41% 14,07% 13,80% 14,70% -

As tabelas 38 e 39 apresentam as diferencas monetarias e percentuais dos valores observados no

mercado em relacdo aos valores preditos. De forma geral, € possivel perceber que as predi¢des dos imoveis

com valores mais elevados tém um erro percentual médio mais elevado. Essas diferencas mais acentuadas

entre valores (observados x preditos) podem ter varias causas, tais como: alguma variavel nao considerada

na pesquisa; erro na coleta; fatores de depreciagdo nao indicados no antincio; limitagdes dos modelos; a

inten¢do do vendedor de se desfazer rapidamente ou tardiamente do imovel, o que pode gerar ofertas com

prego menor/maior do que se espera.

Tabela 38 — Diferencas monetarias do mercado em relagao aos modelos RNA e RLC

Imoével RNA1 RNAG6 RNAS RNA11 RLC
I 005 524.529,50 344.090,50 371.097,75 400.223,00 388.361,47
I 006 153.300,56 198.171,81 143.682,25 100.933,00 166.764,04
1 008 579.807,75 512.482,50 605.000,38 596.625,88 481.064,12
1 013 -374.781,50 -411.905,63 -274.774,88 -262.642,50 -424.238,27
I 015 -32.936,94 20.074,66 13.679,50 -9.892,22 29.247,27
I 019 -372.442,25 -444.616,75 -647.138,00 -421.439,50 -392.270,73
I 023 -102.487,94 -116.297,50 -125.012,56 -128.239,75 -126.354,44
1 024 77.513,31 63.687,25 54.823,19 51.794,13 53.675,98
I 026 4.567,13 -21.909,00 -42.377,31 35.353,31 -9.892,83
I 036 5.496,63 9.025,38 14.032,63 131.941,50 -2.779,88
I 041 -263.460,63 -464.049,50 -484.442,25 -330.003,50 -348.463,02
1 049 -47.665,88 -80.013,38 -244.954,00 -67.476,00 -28.570,42
I 064 -90.849,09 -67.603,28 -44.287,50 -15.465,84 -33.332,66
I 072 -234.225,00 -193.595,25 -474.295,75 -437.904,50 -362.381,77
1 090 23.447,13 169.585,88 39.034,88 29.039,75 227.569,71
1 092 15.754,38 39.596,00 68.097,75 40.732,63 -3.195,20
I 096 34.295,53 57.369,25 104.125,94 92.795,81 84.878,55
I 099 40.110,39 40.070,72 53.363,27 30.483,36 52.374,47
1102 266,13 -37.954,13 -51.696,13 -94.941,63 -71.849,38
I 107 -208.211,75 -207.526,00 -156.018,38 -254.328,88 -194.840,03
I 114 56.741,00 56.953,53 24.344,13 -74.528,75 62.700,09
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Tabela 38 — Diferengas monetarias do mercado em relagdo aos modelos RNA ¢ RLC

122 45.706,88 221.406,25 301.014,19 110.064,13 214.900,30
1123 -600.958,25 -675.139,25 -701.821,00 -576.195,75 -557.812,78
I 126 -14.855,50 64.816,31 89.272,50 62.908,06 16.761,95
1 130 62.423,94 37.985,94 6.857,81 56.224,63 58.013,01
I 131 -52.204,28 1.213,28 -68.712,88 -32.889,28 -71.834,51
1137 -166.060,88 -184.034,88 -230.716,50 -238.771,88 -152.798,64
I 138 -1.708,81 2.987,92 26.118,23 -10.390,39 7.483,25
1 142 739.364,75 1.045.675,50 1.113,50 629.045,25 1.233.035,40
I 157 22.493,50 -106.760,50 212.533,63 108.414,50 -132.622,35
I 158 551.577,00 645.774,00 402.617,50 634.088,50 817.796,18
1 159 -207.401,00 -85.952,38 26.146,63 -25.991,25 -124.738,83
1 160 -135.169,88 -88.457,69 53.741,06 -152.442,94 -101.891,61
1170 -247.705,63 -224.589,13 -286.305,38 -309.613,25 -263.930,96
171 -108.238,38 -101.347,88 -118.889,56 -80.434,75 -114.870,19
1173 201.051,38 283.307,63 -99.878,75 148.338,75 255.446,21
1174 75.230,53 69.410,63 61.193,34 55.201,69 111.996,86
1176 9.826,50 -48.660,75 64.094,75 10.159,50 -79.521,55
1182 139.811,25 235.512,00 49.076,00 -80.201,50 55.721,92
1183 968.390,00 1.169.488,25 865.001,75 868.081,75 1.201.800,61
1193 -73.583,03 -65.696,91 -65.028,75 -150.482,19 -49.780,94
1 195 -186.852,31 -201.817,44 -119.323,06 -182.215,00 -124.645,09
1 196 89.638,13 90.748,13 9.259,00 29.105,94 47.473,10
1197 -94.198.,94 -10.326,69 -169.677,06 -116.016,25 -64.193,16
I 211 -197.564,50 -263.755,75 62.578,25 -260.130,50 -114.339,81
212 365.528,00 100.825,75 119.455,50 46.387,00 96.365,20
1214 -145.218,03 -102.787,34 21.716,47 1.797,88 -103.269,11
[ 219 733.305,50 546.396,50 1.132.374,00 931.377,00 573.838,15
1222 350.846,50 272.261,50 452.514,00 452.128,00 455.375,67
1 223 1.102.637,50 1.310.233,25 1.226.573,50 1.107.414,50 1.651.533,32
1 225 17.288,50 -6.405,69 9.837,13 -6.720,94 4.848,67
[ 226 93.245,69 94.860,06 89.589,50 74.123,22 82.854,45
Tabela 39 — Diferencas percentuais do mercado em relagdo aos modelos RNA e RLC
Imével RNA1 RNA6 RNAS8 RNA11 RLC
1 005 24,68% 14,92% 16,28% 17,79% 17,17%
1 006 18,54% 25,35% 17,18% 11,48% 20,51%
1. 008 38,17% 32,30% 40,50% 39,71% 29,73%
1 013 -21,73% -23,38% -16,91% -16,29% -23,91%
I 015 -7,19% 4,96% 3,33% -2,27% 7,39%
1 019 -16,25% -18,80% -25.21% -18,00% -16,96%
1 023 -15,71% -17,45% -18,52% -18,91% -18,68%
1 024 11,88% 9,56% 8,12% 7,64% 7,94%
1 026 0,54% -2,51% -4,75% 4,34% -1,15%
1 036 0,48% 0,79% 1,24% 12,96% -0,24%
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I 041 -12,77% -20,50% -21,21% -15,49% -16,22%
1049 -3,91% -6,40% -17,31% -5,45% -2,38%
I 064 -28,32% -22,72% -16,15% -6,30% -12,66%
1072 -8,89% -7,46% -16,50% -15,43% -13,12%
1 090 1,28% 10,09% 2,16% 1,59% 14,03%
1092 1,08% 2,75% 4,82% 2,83% -0,22%
I 096 9,38% 16,74% 35,19% 30,21% 26,94%
1 099 18,32% 18,30% 25,95% 13,34% 25,35%
1102 0,05% -6,68% -8,89% -15,19% -11,94%
I 107 -10,77% -10,74% -8,29% -12,85% -10,15%
1114 12,01% 12,07% 4,82% -12,35% 13,45%
I 122 3,96% 22,62% 33,48% 10,10% 21,82%
I 123 -24,22% -26,42% -27,18% -23,46% -22,88%
I 126 -1,83% 8,83% 12,58% 8,55% 2,14%
I 130 10,62% 6,21% 1,07% 9,47% 9,80%
I 131 -10,21% 0,27% -13,02% -6,69% -13,53%
I 137 -15,73% -17,14% -20,59% -21,16% -14,65%
I 138 -0,77% 1,38% 13,47% -4,51% 3,52%
I 142 31,32% 50,90% 0,04% 25,46% 66,04%
I 157 1,08% -4,84% 11,26% 5,44% -5,94%
I 158 35,62% 44,41% 23,72% 43,26% 63,78%
I 159 -9,89% -4,35% 1,40% -1,36% -6,19%
I 160 -15,27% -10,55% 7,72% -16,89% -11,96%
1170 -20,68% -19,12% -23,16% -24,58% -21,74%
171 -14,66% -13,86% -15,88% -11,32% -15,42%
1173 10,59% 15,59% -4,54% 7,60% 13,85%
I 174 16,54% 15,07% 13,05% 11,63% 26,79%
I 176 0,66% -3,14% 4,46% 0,68% -5,03%
I 182 3,98% 6,90% 1,36% -2,15% 1,55%
I 183 29,97% 38,59% 25,94% 26,05% 40,08%
1193 -17,37% -15,80% -15,67% -30,07% -12,45%
I 195 -29,34% -30,96% -20,96% -28,82% -21,69%
I 196 13,57% 13,77% 1,25% 4,04% 6,76%
I 197 -13,57% -1,69% -22,05% -16,20% -9,66%
I 211 -4,88% -6,41% 1,65% -6,33% -2,88%
I 212 10,34% 2,65% 3,16% 1,20% 2,53%
1214 -28,13% -21,69% 6,22% 0,49% 21,77%
I 219 14,19% 10,21% 23,75% 18,75% 10,77%
I 222 7,55% 5,76% 9,95% 9,94% 10,02%
I 223 25,07% 31,27% 28,70% 25,21% 42,91%
I 225 3,37% -1,19% 1,89% -1,25% 0,92%
I 226 30,40% 31,09% 28,86% 22,75% 26,13%
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6.3.VARIACAO DOS VALORES EM FUNCAO DAS VARIAVEIS EXPLICATIVAS

Neste item sdo apresentadas as variagdes dos valores em funcdo das varidveis explicativas.
Para isso, como referéncia, ¢ considerado o ponto médio da amostra. Assim, para cada variavel ¢
realizada uma variacao dentro da sua amplitude disponivel, deixando as demais variaveis explicativas
constantes em seus respectivos pontos médios. Para isso, o modelo de RLC utilizado ¢ aquele ja
definido no capitulo 4 e as RNA utilizadas sao os modelos RNA-1 e RNA-11 apresentados no capitulo
5 e empregadas no item 6.2.

A figura 89 mostra a variagao dos valores em funcao da variacdo da amplitude observada na
Area (22 a 500). O comportamento ¢ coerente, pois ¢ esperado que o valor aumente a medida que se
aumenta a area. Nos modelos da RLC, RNA-1 e RNA-11, se essa variavel aumenta 10% da amplitude

em sua média, o valor aumenta 17,30%, 21,65% e 21,18%, respectivamente.

Figura 89 — Variagdo do valor em fungdo da Area
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A figura 90 mostra a variacdo dos valores em fung¢do da varia¢do da amplitude observada no
numero de banheiros (1 a 7). O comportamento ¢ coerente, pois ¢ esperado que o valor aumente
quando houver incremento no nimero de banheiros. Nos modelos da RLC, RNA-1 e RNA-11, se essa

variavel aumenta 10% da amplitude em sua média, o valor aumenta 5,12%, 3,37% e 6,75%,

respectivamente.
Figura 90 — Variagao do valor em fun¢do do N° de WC
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A figura 91 mostra a variagdo dos valores em fun¢ao da variacao da amplitude observada no

nimero de suites (0 a 4). O comportamento esperado ¢ que o valor aumente com o incremento do

numero de suites. Nos modelos da RLC, RNA-1 ¢ RNA-11, se essa variavel aumenta 10% da

amplitude em sua média, o valor aumenta 1,32%, 4,20% ¢ 0,07%, respectivamente. Era esperado

que

suites exercessem pequena influéncia em RLC (pela significancia apresentada no capitulo 4); e

esse pequena influéncia também ocorre na RNA-11, s6 que de modo mais evidente. Vale destacar

que

grafico da RNA-11 apresenta um comportamento diferente do esperado e destoa dos demais

modelos, o que indica que a utilizacao dessa variavel € dispensavel no modelo.

Valor (R$)

Figura 91 — Variagdo do valor em fun¢do do N° de suites
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A figura 92 mostra a variacdo dos valores em fung¢do da varia¢do da amplitude observada no

numero de vagas (0 a 4). O comportamento ¢ coerente, pois € esperado que o valor seja maior se

houver mais vagas. Nos modelos da RLC, RNA-1 e RNA-11, se essa varidvel aumenta 10% da

amplitude em sua média, o valor aumenta 3,33%, 5,04% e 7,43%, respectivamente.

Valor (RS)

Figura 92 — Variagdo do valor em funcao do N° Vagas
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A figura 93 mostra a variagdo dos valores em fun¢ao da variacao da amplitude observada no

padrdo construtivo (1 - alto, 2 - médio e 3 - simples). O comportamento € coerente, pois ¢ esperado

que os valores diminuam a medida que o padrao esteja mais proximo do nivel "simples". Nos modelos
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da RLC, RNA-1 e RNA-11, se essa variavel aumenta 10% da amplitude em sua média, o valor
diminui 3,43%, 1,71% e 3,19%, respectivamente. RLC e RNA-11 apresentam saltos diferentes entre

os padroes 1-2 e 2-3, o que parece ser um comportamento mais coerente do que a RNA-1.

Figura 93 — Variacao do valor em fun¢do do Padrao
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A figura 94 mostra a variagao dos valores em fun¢ao da variacdo da amplitude observada na
idade (1 a 43). O comportamento ¢ coerente, pois ¢ esperado que o valor diminua quando houver
aumento na idade do imével. Nos modelos RLC, RNA-1 e RNA-11, se essa variavel aumenta 10%

da amplitude em sua média, o valor diminui 5,78%, 5,65% e 5,12%, respectivamente.

Figura 94 — Variacdo do valor em fun¢do da Idade
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A figura 95 mostra a variagao dos valores em funcao da variacdo da amplitude observada na
distancia a Beira-mar (10 a 1.467,91). O comportamento € coerente, pois ¢ esperado que o valor
diminua quando houver aumento da distancia em relagdo a Beira-mar. Nos modelos RLC, RNA-1 e
RNA-11, se essa varidvel aumenta 10% da amplitude em sua média, o valor diminui 2,80%, 2,76% e
2,90%, respectivamente.

E interessante notar que todos os modelos conseguiram mapear a relagdo ndo linear entre

“distancia a Beira Mar Norte versus valor”. Os mais adequados sdao RLC e RNA-1, que lembram mais
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claramente o comportamento de uma assintota, ou seja, apos uma certa distancia o valor passa a ser

menos impactado pela variavel.

Figura 95 — Variagao do valor em funcao da Distancia a Beira Mar
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A figura 96 mostra a variagao dos valores em fung¢do da variagdao da amplitude observada no

Norte (10 a 1.897,92). O comportamento € coerente, pois ¢ esperado que o valor seja maior nas

regides mais ao norte. Nos modelos RLC, RNA-1 e RNA-11, se essa varidvel aumenta 10% da

amplitude em sua média, o valor aumenta 2,12%, 1,33% e 3,72%, respectivamente. Nesse caso, a

RNA-1 parece ser o modelo mais coerente ao indicar que o Norte apresenta menor impacto em regides

mais proximas a Beira-Mar. Isso faz sentido porque a medida que a distancia a Beira-mar passa a

contribuir mais, o Norte deve contribuir menos. O Unico modelo que indica essa relagdo ¢ a RNA-1.

Figura 96 — Variagao do valor em funcao do Norte
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6.4.CONCLUSOES PARCIAIS
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Em rela¢do ao tempo, o uso de RNA demandou maior tempo do que a RLC para gerar

modelos e estimar valores de imoveis. A busca pelo melhor modelo de RLC foi mais rapida do que a

busca pelo melhor modelo de RNA, que exigiu a execugado de varias simulagdes variando a quantidade
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de diversos parametros. Portanto, se o fator tempo de céalculo for inegociavel, a utilizagdo da RLC
tende a ser a melhor opgao.

Em termos de verificacdo dos modelos, as RNA apresentam a vantagem de ndo requererem
a observagao de pressupostos classicos, como ja mencionado no item 5.10.5, ao contrario da RLC.

Com relagdo a capacidade preditiva, a analise dos resultados do item 6.2 ¢ animadora pois
mostra que modelos de RNA (com e sem transformagdes) fornecem métricas superiores em
comparag¢do a RLC, método ja consagrado em avaliagdes imobilidrias.

Sobre a analise de elasticidade das variaveis (item 6.3), € possivel notar que, em todos os
modelos, a variavel que apresenta maior impacto no valor é a “Area”, comportamento ji esperado e
coerente com o mercado. A variavel que apresenta menor impacto no valor em RLC e RNA-11 é o
numero de suites e na RNA-1 ¢ o Norte.

Os modelos RLC e RNA-1 sdo os que apresentam um melhor comportamento na andlise de
elasticidade. Vale destacar que a RNA-1 foi o inico modelo que mapeou o seguinte comportamento
do mercado com relagdo as variaveis de localizacdo: em regides mais distantes da Beira-mar, a
variavel “Norte” possui maior impacto no valor e a “Distancia a Beira-mar” possui menor impacto,
mas em regides mais proximas as Beira-mar essa relagdo ¢ invertida. Vale destacar também que a
RNA-11 destoa dos demais no que se refere a variavel suites, que apresenta influéncia muito pequena
na variagao do valor. Isso indica que a RNA-11 praticamente ndo utiliza essa variavel para explicar
o valor dos imdveis e poderia ser descartada. Isso levanta um questionamento: a RNA-11, mesmo
apresentando métricas indiscutivelmente melhores do que a RLC, apresentou um comportamento nao
desejado em uma de suas variaveis (“‘suites”). [sso mostra a importancia de ndo se basear apenas nas

meétricas ao avaliar redes neurais.
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7. CONCLUSOES FINAIS

Considera-se que os objetivos foram cumpridos porque foi realizada uma analise
comparativa entre o modelo classico de regressao e modelos de redes neurais artificiais, utilizados
para avaliagdes imobiliarias na area central do municipio de Florianopolis. Para tanto, foi selecionado
um modelo de referéncia de RLC, obtido com auxilio de forga bruta ¢ tendo sido verificados seus
pressupostos basicos. Depois, foram realizadas simula¢des usando RNA (com e sem transformagao)
testando diferentes parametros e foram escolhidos alguns modelos que apresentaram melhor
capacidade preditiva. Por fim, foi realizada uma analise comparativa entre RNA e RLC.

Os modelos de RLC foram gerados com auxilio da aplicagdo E-valuation, desenvolvida no
ambito dessa pesquisa, e foram realizadas verificagdes referentes a linearidade, normalidade,
homocedasticidade, autocorrelagdo, colinearidade, pontos influenciantes e outliers. A melhor RLC,
utilizada como referéncia, possui R? de 96,39%.

Com relagdo aos modelos de RNA, foram realizadas 5.364 simulagdes variando diversos
parametros para encontrar modelos com boa capacidade preditiva.

No item 5.11, foram realizadas 1.800 simulagcdes em RNA com transformacodes,
considerando nove cenarios (1HLES, 2HLES, 3HLES, 1HLPR, 2HLPR, 3HLPR, 1HL, 2HL, 3HL)
agrupados em quatro categorias (A, B, C e D), conforme a quantidade de neuronios empregada.
Nessas RNA, foi testada a influéncia do numero de neuronios na capacidade preditiva das RNA,
tendo-se fixado o nimero de camadas intermediarias; e testada a influéncia da quantidade de camadas,
tendo sido fixado as categorias referentes a quantidade de neuronios. Com relagdo ao niimero de
neuronios, pode-se concluir que, conforme as simulagdes realizadas no item 5.11.1, aumentar a
quantidade de neurdnios foi importante para melhorar os resultados dos modelos, no entanto, o
aumento indiscriminado ndo significa, necessariamente, melhoria na capacidade preditiva, ou seja,
apoOs um certo nimero de neurdnios, ndo foram percebidas diferengas significativas nos resultados e,
em alguns casos, at¢ mesmo uma piora de desempenho foi observada. Apesar dessa tendéncia de
melhoria, foi possivel observar que também sdo encontrados bons resultados na categoria A, o que
mostra que modelos com menos neurdnios ndo devem ser necessariamente descartados. Com relagdo
ao numero de camadas intermedidrias, os testes de hipdtese realizados no item 5.11.2 mostram que,
o aumento do numero dessas camadas ndo resulta em modelos melhores. Esses resultados ndo
implicam necessariamente que modelos com duas ou trés camadas sdo ruins, nem que modelos de
apenas uma camada sdo sempre os melhores. Isso fica evidenciado pelo fato de que, entre os

resultados que apresentam os menores RMSE, encontram-se modelos com 2 e 3 camadas.
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Nos itens 5.11.1 e 5.11.2, foi possivel notar a importancia do nimero de neurdnios e de
camadas intermediarias nos resultados obtidos. No entanto, a estratégia de buscar uma boa RNA
focando na variagdo de um parametro de cada vez se mostrou ineficiente. A abordagem mais
interessante consiste em buscar uma configuragdo de RNA capaz de retornar métricas satisfatorias
por meio da variagdo de parametros, processo que a literatura chama de ajuste fino de hiper
parametros, sem a necessidade de fixar determinados pardmetros enquanto variam-se outros.

Outro ponto a ser destacado nessas simulagdes € a importancia da utilizagdo de critérios
como o Early Stopping e Pruning. Tais critérios foram fundamentais para evitar o overfitting nos
cenarios 1HLES, 2HLES, 3HLES, 1HLPR, 2HLPR e 3HLPR. E quando comparados, o Early
Stopping permitiu a realizacdo de calculos mais rapidamente, porém apresentou resultados mais
dispersos do que os calculados usando Pruning.

As demais simulagdes de RNA reuniram um total de 3.564 modelos (item 5.12), onde foi
realizada uma maior busca no que se refere aos parametros testados. Os resultados mostraram que
RNA nao linearizadas (sem transformagdes) sdo capazes de fornecer métricas muito boas, por
exemplo, os modelos ndo linearizados selecionados apresentaram RMSE menores do que os modelos
linearizados.

Conclui-se que ndo existe um numero fixo para a quantidade de neurdnios, camadas neurais
ou qualquer outro parametro que deva ser empregado sempre, pois cada problema ¢ unico e deve ser
tratado segundo suas peculiaridades. O melhor caminho ¢ o de testar varios modelos de RNA com
parametros diferentes e realizar uma andlise cuidadosa dos resultados para encontrar uma
configuracdo que consiga fazer boas predigdes.

Com relacdo a verificagdo de qualidade das RNA, ¢ possivel entender que a utiliza¢do de
graficos como: curvas de convergéncia, graficos de predicdo e a distribuicdo espacial dos residuos
sdo pontos de partida importantes para garantir uma qualidade minima das RNA, uma vez que tais
modelos ndo precisam obedecer aos pressupostos basicos como os da RLC, conforme visto no item
5.10.5.

A comparacao realizada no item 6.2 apresenta modelos de RNA (com e sem transformacdes)
com capacidade preditiva superior ao modelo de RLC, sendo essa a principal conclusdo da pesquisa,
porque confirma a hipotese apresentada no capitulo 1. Para essa verificacdo, foram avaliados os 52
imoveis da amostra de validacdo. Nesse conjunto avaliado, todos os modelos de RNA apresentaram
métricas de desempenho superiores em comparacdo a RLC. Para fins de comparagdo, sdo
apresentados alguns resultados: A RNA-1 apresentou RMSE, MAE e MAPE, respectivamente, iguais
a 329.338,34, 212.364,91 e 14,00%. A RNA-11 forneceu 333.445,70, 214.502,72 e 13,80%. E o
modelo de RLC obteve 408.853,13, 240.121,12 e 14,70%. Vale ressaltar, no entanto, que capacidade
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preditiva ndo significa necessariamente que esses modelos de RNA possuem comportamento superior
a RLC no que se refere a representacao do mercado. Para isso, foi realizado a analise de elasticidade
das varidveis no item 6.3.

Para realizar a andlise de elasticidade foi utilizado o modelo RLC e duas RNA dentre as
selecionadas nos itens 5.12.1 (com transformagao) e 5.12.2 (sem transformacao). Nessa analise, em
todos os modelos, a varidvel “Area” foi a que mais impactou no valor do imével, comportamento ja
esperado. A variavel que apresenta menor impacto no valor em RLC e RNA-11 ¢ o nimero de suites
e na RNA-1 ¢ o Norte. De modo geral, os modelos RLC e RNA-1 sdo os que apresentam um melhor
comportamento na analise de elasticidade, ressaltando que a RLC representa melhor a variavel
padrdo, pois ha um salto ndo linear entre os padrdes, e a RNA-1 foi o unico modelo que percebeu a
seguinte relacdo no que se refere as variaveis de localizagdo: em regides mais afastadas da Beira-mar,
a variavel “Norte” possui maior impacto no valor e a “Distancia a Beira-mar” possui menor impacto,
e o contrario para regides mais proximas. Destaca-se que RNA-11 apresentou comportamento bem
diferente dos demais modelos na variavel suites, indicando que essa variavel ndo precisaria ter sido
utilizada no modelo.

Em suma, com relagdo a capacidade preditiva, todos os modelos de RNA utilizados na
avaliagdo da amostra de 52 imdveis apresentaram métricas (RMSE, MAE e MAPE) melhores do que
a RLC. Com relagdo a analise de elasticidade das variaveis, o modelo de RLC e o modelo de RNA-1
apresentaram um melhor comportamento, ja 0 modelo RNA-11 apresentou um comportamento nao
desejado, pois uma de suas variaveis (“suites”) poderia ser descartada. Isso suscita uma reflexao:
apesar de métricas superiores, redes neurais podem, na verdade, apresentar comportamento
indesejado em alguma varidvel, e isso pode ser verificado na analise de elasticidade. Isso reforca a
necessidade de uma avaliacdo mais abrangente, que va além das métricas.

Desse modo, a boa capacidade preditiva das RNA aponta para bons prognosticos na
utilizacdo desse método em avaliagdes imobilidrias. Por outro lado, € necessario reconhecer que a
validacdo de modelos de RLC segue uma abordagem ja muito bem estabelecida, ao contrario dos
métodos de machine learning, o que tem dificultado a disseminac¢do de métodos desta natureza, como
¢ o caso das redes neurais.

Portanto, como propostas para trabalhos futuros sugere-se o aprofundamento do estudo sobre
a analise de elasticidade das variaveis em RNA e sua coeréncia com o mercado. Sugere-se ainda o
aprofundamento no que tange a verificagdo/valida¢ao da qualidade de modelos de RNA, uma vez que
ndo precisam seguir pressupostos como a RLC. E, nesse sentido, que haja aprofundamento e
investigacdo sobre o uso de RNA em casos em que a RLC apresente problemas de dependéncia

espacial ou ndo linearidade. Por fim, como sugestdo adicional, que outras técnicas de inteligéncia
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artificial, ndo descritas na NBR 14653-2 (ABNT, 2011), possam ser estudadas em avaliagdes

imobilidrias: como o Random Forest e a Support Vector Machine.
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APENDICE A - AMOSTRA COLETADA NO CENTRO DE FLORIANOPOLIS

D VT Area WC Suites Vagas Padrao Idade Dist. Norte
RS (m?) (un.) (un.) (un.) (classes)  (anos) (m) (m)
1 001 1.060.000,00 257,00 4,00 1,00 2,00 2,00 34,00 700,45 685,84
1 002 850.000,00 98,00 2,00 1,00 1,00 1,00 22,00 287,79 1.102,60
1 003 850.000,00 128,60 1,00 1,00 2,00 2,00 32,00 10,00 1.170,50
1 004 1.500.000,00 156,00 4,00 1,00 2,00 1,00 32,00 509,97 972,22
1 005 2.650.000,00 193,54 4,00 1,00 2,00 1,00 24,00 50,18 1.290,86
1 006 980.000,00 99,00 2,00 1,00 2,00 2,00 31,00 206,49 1.183,24
1 007 617.000,00 68,73 2,00 1,00 1,00 1,00 33,00 80,51 1.810,35
1 008 2.099.000,00 116,00 3,00 2,00 2,00 1,00 6,00 514,57 1.051,58
1 009 1.400.000,00 112,00 3,00 2,00 2,00 1,00 13,00 87,78 1.162,85
1 010 2.650.000,00 140,00 5,00 3,00 3,00 1,00 6,00 242,92 1.402,52
1 011 600.000,00 72,00 1,00 1,00 1,00 1,00 36,00 66,03 1.108,01
1 012% 790.000,00 100,00 2,00 1,00 2,00 1,00 14,00 386,56 1.268,46
1013 1.350.000,00 117,00 4,00 3,00 2,00 1,00 4,00 610,17 750,03
1014 600.000,00 98,64 2,00 1,00 1,00 2,00 37,00 69,36 1.118,74
1 015 425.000,00 42,00 1,00 1,00 1,00 2,00 17,00 660,26 657,15
1 016 210.000,00 37,00 1,00 0,00 0,00 3,00 32,00 748,81 556,35
1 017 255.000,00 32,82 1,00 1,00 0,00 2,00 26,00  1.308,70 217,82
1 018 190.000,00 40,11 1,00 0,00 0,00 3,00 33,00 1.123,69 363,54
1 019 1.920.000,00 237,00 4,00 2,00 2,00 1,00 22,00 205,06 1.214,82
1 020 420.000,00 67,65 2,00 0,00 1,00 3,00 30,00 1.181,64 339,73
1 021 215.000,00 40,11 1,00 1,00 0,00 3,00 33,00 1.122,17 364,08
1 022 450.000,00 72,00 2,00 0,00 1,00 2,00 33,00 1.462,45 14,64
1023 550.000,00 96,00 3,00 1,00 1,00 2,00 32,00 840,81 845,42
1 024 730.000,00 96,00 3,00 1,00 1,00 2,00 32,00 841,46 845,72
1 025% 1.150.000,00 220,00 4,00 3,00 2,00 1,00 32,00 839,31 845,65
1 026 849.900,00 113,00 3,00 1,00 1,00 2,00 25,00 582,81 964,85
1 027 1.650.000,00 161,36 4,00 3,00 2,00 1,00 19,00 866,92 650,37
1 028 1.270.000,00 180,00 3,00 1,00 2,00 1,00 33,00 717,91 738,17
1 029 890.000,00 159,00 2,00 0,00 2,00 2,00 37,00 783,08 602,22
1 030* 450.000,00 131,00 3,00 1,00 1,00 2,00 30,00 1.179,84 340,57
1 031 880.000,00 180,00 4,00 2,00 1,00 1,00 30,00 1.183,62 338,68
1 032 2.990.000,00 180,00 6,00 4,00 3,00 1,00 1,00 498,14 1.022,98
1 033 1.484.000,00 125,00 4,00 3,00 3,00 1,00 12,00 648,75 1.066,32
1 034 1.280.000,00 196,00 3,00 2,00 2,00 1,00 37,00 354,64 862,41
1 035 1.070.000,00 100,25 3,00 1,00 1,00 2,00 19,00 244,32 978,36
1 036 1.150.000,00 130,00 3,00 1,00 1,00 2,00 27,00 58,26 1.060,78
1 037 850.000,00 93,00 2,00 1,00 1,00 2,00 32,00 436,77 832,48
1 038 630.000,00 106,00 2,00 1,00 1,00 2,00 33,00 645,72 807,07
1 039 450.000,00 100,00 3,00 0,00 1,00 3,00 33,00 991,57 449,97
1 040 940.000,00 120,00 3,00 1,00 1,00 1,00 30,00 270,79 1.114,11
1 041 1.800.000,00 125,00 5,00 3,00 2,00 1,00 2,00 382,25 922,43
1 042 2.850.000,00 167,00 6,00 3,00 2,00 1,00 11,00 432,28 725,49
1 043 2.800.000,00 189,00 3,00 1,00 2,00 1,00 6,00 23444 1.330,44
1 044 2.778.569,79 139,00 4,00 3,00 2,00 1,00 2,00 91,19 1.502,07
1 045 2.650.000,00 170,00 4,00 3,00 4,00 1,00 6,00 642,58 863,34
1 046 2.650.000,00 157,00 3,00 3,00 2,00 1,00 1,00 267,53 1.028,92
1 047 2.500.000,00 184,00 4,00 3,00 2,00 1,00 4,00 387,56 1.120,28
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D VT Area WC Suites Vagas Padrao Idade Dist. Norte
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1 048 2.500.000,00 224,00 5,00 2,00 2,00 1,00 37,00 339,45 1.434,94
1 049 1.170.000,00 142,00 4,00 1,00 1,00 2,00 37,00 58,52 1.557,83
1 050 895.000,00 116,00 3,00 1,00 1,00 2,00 33,00 249,57 1.500,27
1 051 1.100.000,00 77,00 2,00 1,00 2,00 1,00 13,00 486,71 875,04
1 052 450.000,00 44,00 1,00 0,00 1,00 2,00 27,00 308,27 879,26
1 053 1.900.000,00 226,00 4,00 3,00 2,00 2,00 25,00 10,00 1.103,93
1 054 731.400,00 49,00 2,00 1,00 1,00 1,00 4,00 537,54 705,13
1 055 475.000,00 63,00 2,00 1,00 0,00 2,00 37,00 828,82 731,20
1 056 720.000,00 127,00 3,00 1,00 1,00 2,00 27,00 318,10 1.118,60
1 057 1.800.000,00 138,00 3,00 1,00 1,00 2,00 38,00 10,00 1.414,01
1 058 1.484.000,00 109,00 2,00 1,00 2,00 1,00 13,00 545,96 964,38
1 059 2.980.000,00 409,38 7,00 4,00 3,00 1,00 37,00 706,12 919,14
1 060 1.995.000,00 203,00 3,00 1,00 2,00 1,00 22,00 909,58 575,45
1 061 980.000,00 75,26 2,00 1,00 1,00 2,00 18,00 177,46 1.383,67
1 062 371.000,00 103,00 1,00 0,00 0,00 3,00 30,00 1.178,98 340,97
1 063 499.990,00 40,50 1,00 1,00 1,00 2,00 10,00 108,25 1.814,18
1 064 230.000,00 46,00 1,00 0,00 0,00 2,00 32,00 1.366,13 148,34
1 065* 280.000,00 57,00 1,00 0,00 0,00 3,00 38,00 1.210,61 443,12
1 066 2.005.000,00 90,00 3,00 2,00 2,00 1,00 7,00 150,42 1.104,42
1 067 2.162.000,00 226,00 2,00 1,00 2,00 1,00 25,00 10,00 1.106,78
1 068 1.650.000,00 112,00 3,00 2,00 2,00 1,00 13,00 85,72 1.164,76
1 069 750.000,00 83,00 2,00 1,00 1,00 2,00 18,00 681,54 532,09
1 070 2.490.000,00 250,00 5,00 2,00 3,00 1,00 23,00 389,82 1.234,57
1 071 2.500.000,00 287,26 5,00 2,00 3,00 1,00 29,00 674,32 1.063,70
1 072 2.400.000,00 177,77 4,00 2,00 4,00 1,00 9,00 255,49 1.313,07
1073 2.900.000,00 331,00 4,00 2,00 2,00 1,00 31,00 10,00 1.311,42
1 074 2.000.000,00 220,00 5,00 2,00 3,00 1,00 24,00 429,42 1.252,89
1 075 2.700.000,00 254,50 5,00 2,00 2,00 2,00 29,00 175,57 1.051,29
1 076* 2.500.000,00 504,00 6,00 2,00 4,00 1,00 32,00 532,81 1.124,51
1 077* 3.300.000,00 133,00 5,00 3,00 2,00 1,00 13,00 89,29 1.161,32
1 078 1.702.000,00 70,00 3,00 2,00 2,00 1,00 7,00 151,70 1.103,27
1079 1.150.000,00 127,00 2,00 1,00 2,00 1,00 16,00 87,25 1.408,34
1 080 680.000,00 40,00 1,00 0,00 1,00 1,00 3,00 510,30 1.285,46
1 081 320.000,00 54,00 1,00 0,00 1,00 3,00 34,00 654,78 599,47
1 082 370.000,00 47,00 1,00 0,00 1,00 2,00 43,00 225,14 1.471,70
1 083 1.498.000,00 128,00 3,00 1,00 1,00 1,00 35,00 98,77 1.499,34
1 084 2.289.900,00 184,00 5,00 2,00 2,00 1,00 24,00 70,56 1.568,07
1 085 2.900.000,00 221,00 5,00 2,00 2,00 1,00 30,00 10,00 1.193,24
1 086 1.545.000,00 171,00 3,00 1,00 2,00 1,00 14,00 619,15 1.083,38
1 087* 3.381.000,00 131,00 3,00 1,00 2,00 1,00 5,00 222,67 1.210,00
1 088 3.200.000,00 283,00 5,00 3,00 2,00 1,00 32,00 10,00 1.306,08
1 089* 3.494.798,00 210,00 3,00 2,00 2,00 1,00 4,00 385,13 821,19
1 090 1.850.000,00 264,00 4,00 1,00 2,00 2,00 37,00 149,05 1.307,91
1 091 1.700.000,00 98,00 2,00 1,00 2,00 1,00 5,00 52,03 1.266,10
1 092 1.480.000,00 184,00 4,00 2,00 2,00 1,00 32,00 612,04 753,79
1 093* 1.170.000,00 115,00 2,00 1,00 1,00 2,00 35,00 317,70 938,97
1 094 1.100.000,00 94,00 2,00 1,00 2,00 1,00 9,00 159,25 1.024,30
1 095 1.300.000,00 131,87 3,00 1,00 2,00 2,00 22,00 222,72 1.163,35
1 096 400.000,00 55,89 1,00 0,00 0,00 2,00 34,00 809,98 572,48
1 097* 160.000,00 58,00 2,00 0,00 0,00 3,00 32,00 1.060,72 405,82
1 098 205.000,00 22,00 1,00 0,00 1,00 3,00 32,00 1.379,91 156,78
1 099 259.000,00 37,00 1,00 0,00 0,00 3,00 32,00 1.370,86 165,56
1 100 3.180.000,00 500,00 6,00 3,00 3,00 1,00 33,00 641,25 809,32
1 101* 3.000.000,00 530,00 4,00 3,00 3,00 1,00 20,00 10,00 1.401,08
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1102 530.000,00 108,64 2,00 0,00 1,00 3,00 32,00 441,99 977,25
1103 1.700.000,00 220,00 4,00 2,00 2,00 1,00 34,00 336,86 883,21
1 104* 1.774.000,00 76,00 3,00 2,00 1,00 1,00 7,00 775,99 686,45
1105 1.900.000,00 263,00 5,00 2,00 2,00 1,00 37,00 148,70 1.307,39
1106 3.200.000,00 275,93 5,00 2,00 2,00 1,00 36,00 96,04 1.417,15
1107 1.725.000,00 242,00 5,00 2,00 2,00 1,00 34,00 337,02 883,56
1 108 1.289.000,00 123,00 4,00 2,00 2,00 2,00 24,00 409,60 1.312,13
1109 1.150.000,00 82,00 3,00 1,00 1,00 2,00 14,00 622,99 1.078,01
1110 820.000,00 64,00 1,00 0,00 1,00 1,00 6,00 519,50 1.050,19
I 111 998.000,00 108,58 2,00 1,00 2,00 1,00 6,00 517,73 1.050,27
112 275.000,00 42,30 1,00 0,00 0,00 3,00 37,00 1.215,23 364,43
1113 320.000,00 45,52 1,00 0,00 0,00 3,00 37,00 1.213,76 367,31
1114 529.000,00 42,00 1,00 0,00 1,00 2,00 18,00 181,95 1.380,08
I 115% 3.500.000,00 202,00 5,00 3,00 3,00 1,00 20,00 10,00 1.397,89
1116 3.078.000,00 282,00 4,00 2,00 2,00 1,00 37,00 10,00 1.547,00
1117 1.430.000,00 117,00 2,00 1,00 1,00 1,00 37,00 10,00 1.507,74
I 118 1.400.000,00 94,29 3,00 1,00 2,00 1,00 4,00 387,77 819,25
1119 1.390.000,00 102,72 2,00 1,00 2,00 1,00 9,00 158,78 1.025,50
1120 850.000,00 88,90 2,00 1,00 1,00 2,00 24,00 221,55 938,74
1121 530.000,00 113,00 3,00 1,00 1,00 3,00 38,00 1.209,01 446,27
1122 1.200.000,00 100,00 2,00 2,00 2,00 2,00 23,00 210,99 1.562,42
1123 1.880.000,00 190,00 5,00 2,00 3,00 1,00 23,00 115,26 1.117,59
1124 1.050.000,00 122,00 2,00 1,00 2,00 2,00 28,00 66,37 1.131,84
1125 880.000,00 117,00 2,00 1,00 2,00 2,00 31,00 488,91 978,73
1126 799.000,00 100,00 2,00 1,00 1,00 1,00 33,00 534,61 743,66
1127 1.150.000,00 147,00 4,00 1,00 2,00 1,00 31,00 308,58 1.351,85
1128 1.290.000,00 135,00 4,00 2,00 2,00 2,00 21,00 133,28 1.493,14
1129 1.080.000,00 125,00 3,00 1,00 2,00 2,00 28,00 52391 1.140,89
1130 650.000,00 120,00 2,00 0,00 1,00 2,00 37,00 970,90 577,28
1131 459.000,00 67,73 3,00 2,00 1,00 3,00 26,00 997,30 610,03
1132 800.000,00 68,00 2,00 1,00 1,00 2,00 13,00 486,76 873,94
1133 597.000,00 115,00 2,00 0,00 1,00 2,00 31,00 282,68 940,20
1134 749.000,00 67,00 2,00 1,00 1,00 1,00 8,00 1.172,85 405,48
1135 1.850.000,00 250,00 3,00 1,00 2,00 2,00 37,00 10,00 1.506,14
1136 3.000.000,00 237,00 5,00 2,00 2,00 1,00 32,00 69,76 1.897,92
1137 889.900,00 110,00 3,00 1,00 2,00 2,00 25,00 292,64 1.468,43
1 138 220.000,00 35,00 1,00 0,00 0,00 3,00 33,00 957,37 495,68
1 139 335.000,00 55,00 1,00 0,00 0,00 2,00 43,00 302,18 1.393,83
1 140 1.295.000,00 121,00 3,00 2,00 2,00 1,00 25,00 398,19 1.316,03
1 141 2.950.000,00 233,50 6,00 4,00 4,00 1,00 17,00 406,67 1.128,40
1 142 3.100.000,00 306,00 1,00 2,00 4,00 1,00 29,00 340,53 1.242,87
1143 750.000,00 100,00 3,00 2,00 1,00 2,00 27,00 575,83 1.202,21
1 144 710.000,00 101,00 2,00 1,00 2,00 2,00 21,00 1.184.,85 491,72
1 145 3.200.000,00 172,00 5,00 3,00 3,00 1,00 17,00 83,41 1.343,89
1 146 2.650.000,00 160,00 4,00 3,00 2,00 1,00 19,00 197,07 1.058,98
1 147 535.000,00 87,00 3,00 1,00 1,00 2,00 30,00 652,69 1.113,09
1 148 450.000,00 81,00 2,00 1,00 1,00 2,00 33,00 1.134,38 548,21
1 149 970.000,00 100,00 3,00 1,00 1,00 2,00 24,00 641,18 566,23
1 150 1.050.000,00 85,00 3,00 2,00 2,00 1,00 4,00 689,07 782,77
I 151 1.200.000,00 121,00 4,00 1,00 1,00 2,00 31,00 46,62 1.337,38
1 152 1.800.000,00 219,00 5,00 2,00 2,00 1,00 33,00 147,57 1.080,81
I 153 1.780.000,00 145,00 4,00 3,00 3,00 1,00 9,00 522,13 1.216,28
1 154 1.690.000,00 170,00 4,00 3,00 3,00 1,00 31,00 31545 905,66
I 155% 2.300.000,00 204,00 6,00 4,00 4,00 1,00 14,00 304,77 1.454,65
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D VT Area WC Suites Vagas Padrao Idade Dist. Norte
RS (m?) (un.) (un.) (un.) (classes)  (anos) (m) (m)
1156 2.240.000,00 224,00 4,00 2,00 2,00 1,00 37,00 335,11 1.438,11
1157 2.099.700,00 190,64 4,00 2,00 2,00 1,00 4,00 686,16 786,07
I 158 2.100.000,00 279,00 1,00 1,00 2,00 1,00 33,00 620,64 1.150,16
1159 1.890.000,00 222,00 4,00 3,00 3,00 1,00 23,00 915,06 760,24
1 160 750.000,00 110,00 2,00 0,00 2,00 1,00 33,00 634,23 748,75
I 161 230.000,00 52,00 1,00 0,00 1,00 3,00 32,00 1.375,40 160,93
1162 258.000,00 52,61 1,00 0,00 1,00 3,00 33,00 1.467,91 10,00
1163 225.000,00 29,00 1,00 0,00 1,00 2,00 34,00 636,86 673,92
1 164 169.000,00 24,76 1,00 0,00 0,00 3,00 37,00 604,09 657,38
I 165 2.700.000,00 316,00 6,00 4,00 3,00 1,00 23,00 115,77 1.117,84
1 166 850.000,00 102,00 2,00 1,00 1,00 2,00 25,00 69,33 1.795,60
1 167* 690.000,00 107,00 4,00 2,00 1,00 1,00 28,00 637,81 1.130,14
I 168 2.500.000,00 483,00 3,00 2,00 2,00 1,00 29,00 174,49 1.050,97
1169 1.750.000,00 129,95 4,00 3,00 2,00 1,00 19,00 243,61 977,43
1170 950.000,00 74,82 2,00 1,00 2,00 1,00 2,00 325,14 994,59
1171 630.000,00 81,00 2,00 1,00 1,00 2,00 19,00 330,90 1.028,76
1172 1.130.000,00 115,00 3,00 1,00 2,00 2,00 27,00 115,54 1.454,50
1173 2.100.000,00 272,12 3,00 2,00 2,00 1,00 33,00 423,74 1.253,18
1174 530.000,00 71,00 1,00 0,00 1,00 2,00 32,00 666,67 752,01
1175 320.000,00 55,00 1,00 0,00 0,00 3,00 34,00 807,50 576,28
1176 1.500.000,00 150,00 3,00 1,00 2,00 1,00 20,00 263,93 1.027,63
1177 210.000,00 31,00 1,00 0,00 0,00 2,00 37,00 1.080,51 379,63
1178 294.800,00 78,00 2,00 0,00 0,00 3,00 43,00 632,85 625,04
1179 1.250.000,00 110,00 1,00 1,00 1,00 1,00 37,00 10,00 1.550,18
1 180%* 2.995.000,00 396,00 6,00 4,00 4,00 1,00 36,00 10,00 1.173,95
1 181 3.600.000,00 138,44 4,00 3,00 2,00 1,00 2,00 10,00 1.574,30
1182 3.650.000,00 256,00 5,00 4,00 4,00 1,00 10,00 359,59 1.177,16
1183 4.200.000,00 253,36 3,00 3,00 2,00 1,00 28,00 10,00 1.631,32
1 184* 4.150.000,00 423,07 6,00 4,00 4,00 1,00 14,00 10,00 1.659,58
1185 6.750.000,00 309,70 7,00 4,00 4,00 1,00 14,00 10,00 1.662,58
1 186 4.350.000,00 287,00 5,00 4,00 3,00 1,00 18,00 10,00 1.496,85
1187 4.200.000,00 260,00 4,00 2,00 3,00 1,00 28,00 10,00 1.328,88
I 188%* 1.010.000,00 190,00 3,00 1,00 2,00 2,00 26,00 135,77 1.670,16
1189 900.000,00 100,00 2,00 1,00 1,00 2,00 23,00 211,37 1.556,63
1190 1.595.223,00 95,00 2,00 1,00 1,00 1,00 1,00 224,59 1.437,93
I 191 180.000,00 27,35 1,00 0,00 0,00 3,00 33,00 963,48 491,60
1192 330.000,00 61,00 1,00 0,00 1,00 3,00 37,00 441,64 1.418,41
1 193 350.000,00 66,00 1,00 0,00 1,00 2,00 43,00 301,67 1.395,90
1194 5.990.000,00 436,36 6,00 3,00 4,00 1,00 15,00 446,60 1.301,45
1 195 450.000,00 67,00 1,00 0,00 1,00 2,00 10,00 490,96 817,40
1 196 750.000,00 97,00 3,00 1,00 1,00 2,00 38,00 329,62 1.047,50
1197 600.000,00 76,36 2,00 1,00 1,00 3,00 22,00 276,91 1.623,33
1 198 424.000,00 74,76 1,00 0,00 0,00 2,00 33,00 794,11 505,33
1 199* 710.000,00 117,00 2,00 1,00 1,00 2,00 32,00 715,90 755,63
1 200 696.000,00 117,00 3,00 1,00 1,00 2,00 21,00 1.181,94 491,95
1 201 490.000,00 110,00 3,00 0,00 1,00 3,00 32,00 895,08 518,29
1202 530.000,00 43,00 1,00 0,00 1,00 2,00 18,00 177,40 1.384,80
1 203 3.710.000,00 265,00 5,00 4,00 3,00 1,00 4,00 381,60 823,96
1 204 3.940.000,00 343,74 5,00 4,00 4,00 1,00 4,00 220,86 1.003,02
1 205* 649.000,00 59,00 1,00 0,00 1,00 2,00 29,00 1.497.,91 94,69
1 206 680.000,00 65,00 2,00 1,00 1,00 2,00 17,00 515,13 1.270,38
1207 700.000,00 103,00 3,00 1,00 1,00 3,00 39,00 750,04 716,52
1 208 750.000,00 96,00 3,00 1,00 1,00 3,00 34,00 79,53 1.081,71
1 209* 3.919.000,00 108,00 4,00 2,00 2,00 1,00 5,00 21547 1.203,72
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Tabela 40 — Amostra coletada no Centro de Floriandpolis

D VT Area WC Suites Vagas Padrao Idade Dist. Norte
RS (m?) (un.) (un.) (un.) (classes)  (anos) (m) (m)
1210 3.800.000,00 361,00 5,00 2,00 3,00 1,00 2,00 89,63 1.505,73
I 211 3.850.000,00 259,00 6,00 4,00 3,00 1,00 28,00 10,00 1.330,03
1212 3.900.000,00 315,00 5,00 2,00 4,00 1,00 36,00 10,00 1.294,68
1213 350.000,00 73,80 2,00 0,00 0,00 3,00 32,00 888,55 522,94
1214 371.000,00 96,00 2,00 1,00 0,00 2,00 37,00 1.295,67 400,45
I 215 350.000,00 59,00 1,00 0,00 1,00 3,00 30,00 396,97 861,96
1216 570.000,00 75,00 3,00 3,00 1,00 2,00 37,00 69,17 1.120,43
I 217% 450.000,00 51,00 1,00 0,00 0,00 3,00 33,00 660,33 620,12
I 218 5.950.000,00 485,77 4,00 4,00 3,00 1,00 37,00 10,00 1.179,08
1219 5.900.000,00 250,00 5,00 3,00 3,00 1,00 2,00 10,00 1.578,79
1 220% 4.900.000,00 262,00 4,00 3,00 2,00 1,00 37,00 10,00 1.548,42
1 221 4.200.000,00 343,00 4,00 3,00 2,00 1,00 22,00 10,00 1.419,48
1222 5.000.000,00 287,60 5,00 3,00 3,00 1,00 18,00 10,00 1.495,36
1223 5.500.000,00 400,00 7,00 4,00 3,00 1,00 23,00 391,19 1.231,01
1224 5.380.000,00 250,00 4,00 3,00 3,00 1,00 2,00 10,00 1.576,32
1225 530.000,00 99,00 2,00 0,00 1,00 2,00 37,00 957,86 445,26
1226 400.000,00 57,00 1,00 0,00 0,00 3,00 36,00 334,66 1.093,17
1227 390.000,00 66,00 2,00 0,00 0,00 2,00 37,00 1.016,56 498,93
1 228 650.000,00 84,00 2,00 0,00 1,00 2,00 35,00 49,73 1.301,96
1229 435.000,00 100,00 2,00 0,00 0,00 3,00 37,00 953,72 448,16
1230 540.000,00 110,00 2,00 0,00 1,00 3,00 36,00 901,64 513,84

I 231 480.000,00 68,97 1,00 0,00 0,00 2,00 35,00 50,00 1.302,85
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APENDICE B —- LOCALIZACAOS DOS DADOS DA AMOSTRA COLETADA

Tabela 41 — Nome da edificacdo e coordenadas UTM dos dados pesquisados

ID Condominio/Edificio E (m) N (m)
1 001 Residencial Halley 741.585,23 6.945.431,10
1 002 Boulevard Saint Michel 741.530,44 6.945.847,86
1 003 Arpoador 740.804,73 6.945.915,76
1004 Presidente Coutinho 741.843,00 6.945.717,48
1 005 Beverly Boulevard Residence 741.343,31 6.946.036,12
1 006 Esteves Junior 741.515,37 6.945.928,49
1007 Solar Angra dos Reis 742.465,43 6.946.555,61
1 008 Carmelo Faraco 742.066,27 6.945.796,84
1 009 Residencial Nautico 741.076,91 6.945.908,11
1 010 Residencial Z¢lia Freitas 742.189,55 6.946.147,78
I 011 Claudia 740.811,07 6.945.853,27
1013 Residencial Villagio di Francesco 741.491,45 6.945.495,29
1014 Edificio Fontainebleau 740.865,89 6.945.864,00
1 015 Hannover Residence 741.370,80 6.945.402,41
1 016 Rua Felipe Schmidt, 554 741.348,45 6.945.301,61
1 017 Cittadella 742.105,61 6.944.963,08
1018 Anita Garibaldi 741.957,41 6.945.108,80
1019 Viena 741.605,90 6.945.960,08
1020 Daniela 742.069,55 6.945.084,99
1 021 Anita Garibaldi 741.954,20 6.945.109,34
1 022 Topazio 741.981,42 6.944.759,89
1 023 Estoril 742.410,56 6.945.590,67
1 024 Estoril 742.412,74 6.945.590,98
1 026 Atlanta Bloco A 742.035,60 6.945.710,11
1 027 Solar de Castela 742.005,57 6.945.395,63
1028 Portal da Ilha 741.797,90 6.945.483,42
1 029 Cruzeiro do Sul 30 741.595,38 6.945.347,47
1 031 Daniela 742.072,65 6.945.083,94
1 032 Vila Loyola 741.950,77 6.945.768,24
1 033 Anabella Residence 742.424,19 6.945.811,58
1 034 Morada Tannenbaum 741.012,53 6.945.607,67
I 035 Everest Park 741.015,90 6.945.723,62
1 036 Saint Laurent 740.705,11 6.945.806,04
1 037 Ana Claudia 741.189,48 6.945.577,74
1 038 Dom Jaime Cémara 741.776,36 6.945.552,33
1 039 Itamarati 741.798,29 6.945.195,23
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ID Condominio/Edificio E (m) N (m)
1 040 Residencial Haroldo Pederneiras 741.511,00 6.945.859,37
1 041 Domus Madalena 741.287,54 6.945.667,69
1 042 Orla Maritima Residence 740.874,78 6.945.470,75
1 043 Residencial Dungenheim 742.006,18 6.946.075,70
1 044 Residencial Forte De Sant'Ana 742.042,19 6.946.247,32
1 045 D'Art Home Design 741.934,79 6.945.608,60
1 046 Villa Dei Fiori 741.244,12 6.945.774,18
1 047 Die Perle Residence 621 741.894,87 6.945.865,54
1 048 Geranium 742.451,58 6.946.180,19
1 049 Rosemary 742.087,03 6.946.303,09
I 050 Tivoli 742.385,16 6.946.245,53
I 051 Ritz Class 741.476,24 6.945.620,30
1 052 Lindacap Flat Residence 740.894,26 6.945.624,52
I 053 Eugénio Miiller 740.670,62 6.945.849,19
1 054 D One Home Design 741.124,34 6.945.450,39
I 055 Eduardo 742.114,21 6.945.476,45
I 056 Coronel Ganzo 741.674,94 6.945.863,86
1 057 Saint Claude 741.566,71 6.946.159,27
I 058 Celina de Vincenzi 414 741.929,77 6.945.709,64
I 059 Casa Blanca 742.243,07 6.945.664,40
1 060 Residencial Heitor Ferrari 741.916,18 6.945.320,71
I 061 Trompowsky Class 741.985,76 6.946.128,93
1 062 Daniela 742.064,85 6.945.086,23
1. 063 Metropolitan HB 742.497,72 6.946.559,44
1 064 Trabalhador Catarinense 742.078,64 6.944.893,60
1 066 Estadio Oceano 741.099,78 6.945.849,68
1 067 Eugénio Miiller 740.671,57 6.945.852,04
1 068 Nautico 741.076,15 6.945.910,01
1 069 Porto dos corais 741.042,08 6.945.277,35
1.070 Residencial Orlando Becker 742.176,14 6.945.979,82
1 071 Residencial Ferreira Lima 742.472,87 6.945.808,96
1.072 Residencial Plaza Dantbio Residence 742.019,13 6.946.058,32
1 073 Richard Gottsmann 741.256,45 6.946.056,68
1074 Residencial Amadeus Mozart 742.308,10 6.945.998,15
1.075 Residencial Villas 741.018,29 6.945.796,55
1 078 Estadio Oceano 741.100,40 6.945.848,53
1079 Costa Marina 741.808,16 6.946.153,60
1_080 Jardim Milano 742.534,39 6.946.030,71
1 081 Ant6nio Apoéstolo 741.178,36 6.945.344,73
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Tabela 41 — Nome da edificag¢do e coordenadas UTM dos dados pesquisados

ID Condominio/Edificio E (m) N (m)
1 082 Iracema 742.282,96 6.946.216,96
1 083 Solar de Bocaiuva 2086 742.055,07 6.946.244,60
1 084 Residencial Villa Adriana 742.136,12 6.946.313,33
1 085 Residencial Villa Cristina 740.891,55 6.945.938,50
1 086 Residencial Regueira 742.393,36 6.945.828,63
1 088 Ilha do Arvoredo 741.240,35 6.946.051,34
1 090 Atlantico Norte 741.708,68 6.946.053,17
I 091 Dalva Shultz 741.274,46 6.946.011,35
1 092 Classic 741.508,75 6.945.499,05
1. 094 Palas Athena Residence 740.859,95 6.945.769,56
I 095 Walter Meyer 741.506,85 6.945.908,61
1 096 Goya 741.591,03 6.945.317,74
1 098 Valparaizo 742.147,71 6.944.902,04
1 099 Valparaizo 742.145,41 6.944.910,82
1 100 Dom Jaime Camara 741.768,92 6.945.554,58
I 102 Edificio Presidente 741.642,26 6.945.722,51
I 103 Georgios 741.021,03 6.945.628,47
I 105 Atlantico Norte 741.706,02 6.946.052,65
I 106 Costa Azul 741.855,58 6.946.162,41
I 107 Georgios 741.022,82 6.945.628,82
1 108 Residencial Mario Cantigao 742.375,66 6.946.057,39
1 109 Residencial Regueira 742.391,33 6.945.823,27
1110 Residencial Carmelo Faraco 742.075,54 6.945.795,45
111 Residencial Carmelo Faraco 742.071,22 6.945.795,53
1112 Cristina 742.237,41 6.945.109,68
I 113 Cristina 742.240,81 6.945.112,57
1114 Trompowsky Class 741.988,79 6.946.125,34
I 116 Morada do Norte 741.925,09 6.946.292,26
1117 Edificio Belvedere 741.834,21 6.946.253,00
1 118 Place Residence 740.979,28 6.945.564,51
1119 Palas Athena 740.862,76 6.945.770,76
1120 Residencial Maison Classic 740.813,60 6.945.684,00
I 121 Conjunto Residencial Minerva 742.416,84 6.945.191,53
1122 Residencial Jardim da ITha 742.413,26 6.946.307,68
1123 Residencial Fortaleza da Barra 741.026,87 6.945.862,85
1124 Alameda dos Almirantes 740.904,38 6.945.877,10
1125 Residencial Rita de Cassia 741.795,77 6.945.723,99
I 126 Solar do Araguaia 741.232,66 6.945.488,92
1127 Residencial Caminho das Chacaras 742.235,71 6.946.097,11
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Tabela 41 — Nome da edificag¢do e coordenadas UTM dos dados pesquisados

ID Condominio/Edificio E (m) N (m)
1128 Residencial Ana Lucia 742.125,01 6.946.238,40
1129 Residencial Andorra 742.293,87 6.945.886,15
1130 Velasques 742.108,49 6.945.322,54
I 131 Antonio Souza 742.261,42 6.945.355,28
I 132 Ritz Class 741.473,06 6.945.619,20
1133 Residencial Spazio 741.022,27 6.945.685,46
1 134 Residencial Galapagos 742.226,09 6.945.150,74
I 135 Belvedere 741.830,13 6.946.251,40
1 136 Residencial Henrique Stodieck 742.486,84 6.946.643,18
1137 Residencial Erckmann 742.416,07 6.946.213,69
I 138 Edificio Canada 741.827,41 6.945.240,94
I 139 Marta Joanita 742.300,98 6.946.139,09
I 140 Rafael 742.358,92 6.946.061,29
I 141 Porto Ventura 741.970,17 6.945.873,66
I 142 Stella Moritz 742.070,88 6.945.988,13
I 143 Residencial Capri 742.520,75 6.945.947,47
I 144 Residenziale Francesco di Arcene 742.461,04 6.945.236,98
I 145 Residencial Benta barbato 741.608,68 6.946.089,14
I 146 Residencial I1ha da magia 741.110,91 6.945.804,23
1 147 Residencial Prof Eduardo Luz 1309 742.518,56 6.945.858,35
1 148 Solar do Faial Bloco B 742.464,79 6.945.293 .47
1 149 Porto do Sol 741.015,17 6.945.311,49
I 150 Smart Hoepcke Miguel H. Daux 741.840,79 6.945.528,03
I 151 Katcipis 741.472,27 6.946.082,64
I 152 Paul Bernard 741.018,45 6.945.826,07
I 153 Elza Momm 742.434.97 6.945.961,54
1 154 Monte D Arius 741.021,44 6.945.650,91
I 156 Geranium 742.448,41 6.946.183,37
1 157 Smart Hoepcke Miguel H. Daux 741.841,51 6.945.531,33
I 158 Jane 742.519,55 6.945.895,42
1 159 Residencial Barriga Verde 742.402,22 6.945.505,50
1 160 Modigliani 741.564,56 6.945.494,01
I 161 Valparaizo 742.145,90 6.944.906,19
1 162 Topazio 741.984,80 6.944.755,26
I 163 Dallas 741.346,97 6.945.419,18
1 164 Residencial Arthur 741.192,26 6.945.402,64
1 165 Residencial Fortaleza da Barra 741.029,28 6.945.863,10
1 166 Residencial Lauro Muller 742.444,18 6.946.540,85
I 168 Residencial Villas 741.013,88 6.945.796,23
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Tabela 41 — Nome da edificag¢do e coordenadas UTM dos dados pesquisados

ID Condominio/Edificio E (m) N (m)
1169 Everest Park 741.010,43 6.945.722,69
1170 Residencial Herminio Jacques 741.323,58 6.945.739,85
1171 Residencial Rodrik 741.444,95 6.945.774,02
1172 Residencial Tatiana 741.993,30 6.946.199,76
1173 Paulo Fontes 742.296,19 6.945.998,44
1174 Solar das Alamandas 741.676,96 6.945.497,27
1175 Goya 741.594,67 6.945.321,54
1176 Residencial Hanna Julia 741.228,76 6.945.772,89
1177 Praga XV 741.868,64 6.945.124,89
1178 Ayrton Ramalho 741.185,92 6.945.370,30
1 179 Morada do Norte 741.932,65 6.946.295,44
I 181 Residencial Forte de Sant'ana 741.989,02 6.946.319,56
1 182 Celso Lopes 741.964,97 6.945.922.42
1 183 Residencial Jorge Lacerda 742.115,05 6.946.376,58
I 185 Jodo Eduardo Moritz 742.170,49 6.946.407,83
I 186 Plaza Monet 741.807,17 6.946.242,11
I 187 Florenga 741.309,67 6.946.074,14
I 189 Residencial Jardim da Ilha 742.405,45 6.946.301,88
1 190 Rua Germano Wendhausen, 29 742.219,69 6.946.183,19
I 191 Canada 741.834,50 6.945.236,86
1192 Rua Djalma Moellman 3 742.604,52 6.946.163,67
I 193 Rua Rafael Bandeira 162 742.303,73 6.946.141,16
I 194 Linda Koerich 742.433,51 6.946.046,71
1195 Premier Office Center 741.316,15 6.945.562,66
1 196 Solar Dona Martha 741.497,46 6.945.792,76
1197 Residencial Saint Peter 742.574,31 6.946.368,59
1 198 Onix 741.338,72 6.945.250,59
1 200 Residenziale Francesco di Arcene 742.454,18 6.945.237,21
I 201 Jayme Linhares 741.697,75 6.945.263,55
1202 Trompowsky Class 741.988,26 6.946.130,06
1203 Place Residence 740.972,79 6.945.569,22
1 204 DS Prime Residence 741.016,27 6.945.748,28
1 206 Classic Firenze 742.518,10 6.946.015,64
1 207 Simone 741.834,71 6.945.461,78
1 208 Ilhas do Sol 740.763,54 6.945.826,97
1210 Residencial Forte de Sant'ana 742.046,79 6.946.250,99
1211 Florenga 741.314,33 6.946.075,29
I 212 Residencial Praia de Fora 741.206,80 6.946.039,94
1213 Jayme Linhares 741.691,10 6.945.268,20
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Tabela 41 — Nome da edificag¢do e coordenadas UTM dos dados pesquisados

ID Condominio/Edificio E (m) N (m)
1214 José Augusto e Dona Nair 742.529,44 6.945.145,71
1215 Acores 741.151,58 6.945.607,22
1216 Fontainebleau 740.871,57 6.945.865,69
1218 Costa Do Sol 740.837,20 6.945.924,34
1219 Residencial Forte de Sant'ana 741.999,51 6.946.324,05
I 221 The Palace 741.584,11 6.946.164,74
1222 Plaza Monet 741.803,98 6.946.240,62
1223 Residencial Orlando Becker 742.171,32 6.945.976,27
1224 Residencial Forte de Sant'ana 741.994,22 6.946.321,58
I 225 Novo Rio 741.677,62 6.945.190,52
1 226 Algarve 11 741.650,82 6.945.838,43
1 227 Visconde de Ouro Preto 742.025,11 6.945.244,19
1 228 Padre Rohr 741.375,74 6.946.047,22
I 229 Novo Rio 741.673,23 6.945.193,41
1 230 Jayme Linhares 741.705,09 6.945.259,10
I 231 Padre Rohr 741.379,34 6.946.048,11




APENDICE C - RESIDUOS PADRONIZADOS E DISTANCIAS DE COOK

Tabela 42 — Métricas para verificacdo de outliers e pontos influenciantes.
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Dado Residuo Padronizado Distincia de Cook
1 001 -1,3550 0,0127
1 002 -0,9797 0,0038
1 003 -1,2269 0,0298
1 004 0,5518 0,0021
1 007 -2,0263 0,0485
1 009 -1,2961 0,0047
1010 0,1342 0,0001
1011 -0,6395 0,0050
1014 -1,4201 0,0052
1 016 -0,5273 0,0011
1017 0,1480 0,0002
1018 -0,9326 0,0038
1 020 0,2658 0,0004
1021 -0,3922 0,0014
1 022 0,3328 0,0011
1 027 0,0530 0,0000
1 028 -0,0063 0,0000
1 029 0,8663 0,0071
1 031 -2,0453 0,0521
1 032 -0,1996 0,0004
1 033 -1,2673 0,0098
1 034 -0,6053 0,0020
1 035 0,6571 0,0017
1 037 1,7274 0,0041
1 038 -0,1514 0,0000
1 039 -1,1855 0,0120
1 040 -1,0642 0,0060
1 042 1,4022 0,0146
1 043 1,1934 0,0115
1 044 0,2897 0,0006
1 045 0,3061 0,0011
1 046 0,9441 0,0076
1 047 0,0306 0,0000
1 048 1,7211 0,0222
1 050 -0,0377 0,0000
1 051 0,5706 0,0016
1 052 1,0452 0,0047
1 053 -1,4468 0,0283
1 054 -0,4698 0,0022
1 055 0,9098 0,0051
1 056 -1,7409 0,0097
1 057 2,0900 0,0401
1 058 1,2185 0,0061
1 059 0,1461 0,0003
1 060 1,6089 0,0182
1 061 1,1814 0,0056
1 062 -0,2660 0,0012
1 063 -0,9365 0,0147
1 066 1,4221 0,0085
1 067 -0,4398 0,0026
1 068 -0,3327 0,0003
1 069 0,6410 0,0013




Tabela 42 — Métricas para verificagao de outliers e pontos influenciantes.
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Dado Residuo Padronizado Distancia de Cook
1. 070 -0,1208 0,0001
1071 0,3960 0,0010
1. 073 -0,8795 0,0060
1 074 -0,8740 0,0041
1 075 2,1967 0,0235
1 078 1,2807 0,0114
1079 -1,9525 0,0154
1 080 0,5679 0,0039
1 081 0,3062 0,0005
1 082 0,4318 0,0024
1 083 1,0582 0,0078
1 084 -0,2885 0,0003
1 085 0,0901 0,0001
1 086 -0,5931 0,0018
I 088 -0,2397 0,0005
I 091 0,0838 0,0000
I 094 -1,1989 0,0069
I 095 0,4995 0,0009
1 098 1,1890 0,0255
I 100 -0,0087 0,0000
1 103 -0,0537 0,0000
I 105 -0,8575 0,0036
I 106 1,6692 0,0131
I 108 0,4624 0,0012
I 109 1,8261 0,0188
I 110 0,5531 0,0036
I 111 -1,8133 0,0176
I 112 1,4799 0,0098
I 113 2,1383 0,0208
1116 0,3550 0,0008
1117 0,5064 0,0025
1118 -0,1696 0,0002
1119 -0,0999 0,0000
1 120 0,7197 0,0008
1121 -0,2639 0,0004
1 124 -0,0714 0,0000
1 125 0,5749 0,0013
1127 -1,4745 0,0159
1 128 -0,8914 0,0046
1129 0,6098 0,0015
1132 0,8309 0,0022
1 133 -1,3018 0,0055
1 134 -0,3526 0,0011
1 135 -0,3409 0,0012
1136 0,9368 0,0069
1 139 0,0390 0,0000
1 140 -0,1897 0,0001
1 141 -0,4666 0,0025
1 143 -0,6012 0,0024
1 144 -0,2074 0,0002
1 145 0,9021 0,0035
1 146 1,7389 0,0107
1 147 -1,5714 0,0096
1 148 -0,7574 0,0013
1 149 1,3588 0,0068




Tabela 42 — Métricas para verificagao de outliers e pontos influenciantes.
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Dado Residuo Padronizado Distancia de Cook
1 150 -1,3653 0,0096
1 151 0,0365 0,0000
1 152 -0,7684 0,0024
1 153 -1,1572 0,0071
1 154 -0,2300 0,0004
1 156 1,4135 0,0147
1 161 -0,9676 0,0069
1162 -0,0978 0,0001
1 163 -0,5439 0,0031
1 164 -0,2705 0,0006
1 165 -1,7481 0,0185
1 166 -0,9180 0,0068
1 168 -0,8209 0,0117
1169 0,1347 0,0001
I 172 -0,0504 0,0000
1175 0,8762 0,0037
I 177 0,0812 0,0000
I 178 -1,2913 0,0084
1179 0,9879 0,0162
I 181 0,4638 0,0025
I 185 0,4429 0,0024
I 186 -0,4498 0,0017
1 187 1,3699 0,0185
I 189 0,1501 0,0001
1 190 0,7270 0,0057
I 191 -0,1694 0,0002
I 192 -0,4389 0,0026
I 194 1,6589 0,0305
I 198 0,7567 0,0043
1 200 -0,9721 0,0045
1 201 -1,1841 0,0116
1202 0,6669 0,0030
1 203 0,3260 0,0010
1 204 -1,1111 0,0148
1 206 0,1212 0,0001
1 207 1,3168 0,0086
1 208 -0,0593 0,0000
1210 -1,6562 0,0305
1213 -0,7434 0,0031
1215 -0,2660 0,0004
1216 -1,8625 0,0563
1218 1,8535 0,0645
1221 0,1826 0,0003
1224 0,4181 0,0017
1 227 0,0536 0,0000
1 228 -0,7095 0,0029
1 229 0,0648 0,0000
1 230 0,3882 0,0008
1 231 -0,2668 0,0005
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Tabela 43 — Coeficientes de determinagdo variando-se a quantidade de N, para cada cenario

Cenario
A 1HLES 1HLPR 1HL 2HLES 2HLPR 2HL 3HLES 3HLPR 3HL

5 95,06% 85,07% 94,11% 94,41% 86,17% 95,44% 89,39% 88,26% 91,70%

6 94,99% 82,35% 94,43% 94,86% 83,90% 94,51% 91,55% 0,00% 92,44%

7 93,97% 84,93% 91,62% 94,67% 82,51% 95,23% 94,11% 0,00% 95,06%

8 95,15% 88,36% 94,12% 94,35% 84,74% 95,31% 94,33% 88,45% 95,19%

9 94,89% 91,05% 92,13% 94,56% 84,51% 95,66% 94,06% 0,00% 95,22%
10 95,84% 86,80% 92,95% 94,68% 87,44% 93,82% 93,27% 57,14% 93,16%
11 94,53% 93,89% 92,48% 94,33% 86,96% 92,36% 93,02% 77,10% 91,93%
12 93,22% 91,96% 89,99% 94,71% 57,54% 91,49% 94,70% 84,74% 91,56%
13 95,41% 92,18% 93,16% 91,60% 84,00% 86,09% 94,97% 81,22% 94,50%
14 94,80% 89,52% 92,86% 94,59% 88,77% 93,42% 94,93% 93,85% 90,30%
15 95,08% 95,41% 91,59% 94,62% 85,96% 92,22% 95,14% 57,02% 90,28%
16 94,78% 93,90% 88,36% 93,35% 94,72% 90,83% 95,54% 84,02% 92,63%
17 95,34% 86,71% 91,90% 95,48% 92,32% 89,65% 93,99% 90,28% 89,78%
18 95,65% 89,71% 91,11% 94,54% 93,22% 81,59% 95,46% 91,52% 95,30%
19 95,58% 94,99% 91,76% 93,39% 93,87% 85,85% 94,93% 88,61% 81,45%
20 95,09% 91,33% 90,45% 94,50% 89,16% 90,47% 93,59% 92,09% 92,89%
21 95,20% 93,32% 91,55% 93,62% 88,84% 88,97% 94,55% 83,99% 90,27%
22 95,27% 94,42% 90,84% 94,25% 94,86% 88,52% 93,35% 92,19% 85,13%
23 94,62% 94,01% 92,86% 95,41% 95,82% 90,52% 93,94% 94,38% 90,49%
24 94,68% 92,10% 90,02% 94,53% 94,66% 86,35% 93,42% 92,29% 91,15%
25 95,06% 95,24% 92,18% 95,75% 91,96% 83,35% 94,59% 94,41% 81,34%
26 95,41% 94,53% 90,59% 95,63% 95,26% 83,44% 94,60% 94,51% 80,14%
27 96,16% 93,82% 89,97% 95,00% 94,59% 88,62% 94,73% 94,90% 86,37%
28 95,10% 93,71% 90,10% 94,75% 92,26% 80,34% 95,96% 92,59% 82,45%
29 95,60% 92,34% 92,68% 93,96% 93,98% 78,68% 94,27% 95,00% 80,21%
30 95,20% 94,73% 91,43% 94,69% 94,81% 78,11% 95,24% 95,02% 87,03%
31 94,70% 96,24% 92,04% 95,37% 94,77% 86,07% 92,37% 95,30% 81,69%
32 95,03% 93,50% 89,90% 95,52% 95,26% 84,43% 92,37% 95,80% 78,70%
33 96,16% 95,37% 92,55% 95,24% 95,33% 86,03% 93,39% 95,76% 87,40%
34 94,79% 94,79% 92,00% 95,33% 94,53% 85,16% 94,24% 94,55% 81,06%
35 95,04% 94,78% 91,94% 95,97% 95,50% 90,72% 92,24% 95,35% 83,60%
36 95,34% 93,81% 90,02% 94,98% 95,18% 83,31% 93,77% 95,04% 85,18%
37 96,70% 95,78% 93,25% 95,16% 95,07% 80,18% 95,75% 94,34% 79,54%
38 94,57% 94,54% 91,38% 95,11% 94,04% 84,49% 95,55% 95,55% 83,50%
39 96,50% 95,44% 91,17% 95,46% 94,47% 86,83% 96,19% 95,61% 83,65%
40 95,21% 95,51% 92,20% 95,40% 93,85% 83,69% 95,62% 95,45% 78,11%
41 94,83% 95,30% 90,41% 95,09% 94,74% 86,53% 94,14% 93,45% 80,20%
42 95,21% 94,46% 92,17% 95,03% 95,51% 81,20% 95,35% 95,24% 83,70%
43 95,05% 95,29% 92,22% 95,73% 95,43% 83,29% 94,74% 95,09% 81,31%
44 94,82% 95,30% 91,92% 95,14% 95,42% 86,03% 94,02% 95,45% 82,25%
45 94,87% 94,60% 93,54% 95,49% 95,21% 85,13% 95,05% 94,72% 83,45%
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Tabela 43 — Coeficientes de determinagdo variando-se a quantidade de N, para cada cenario

Cenario
N 1HLES 1HLPR 1HL 2HLES 2HLPR 2HL 3HLES 3HLPR 3HL
46 95,40% 95,20% 92,08% 96,10% 95,56% 81,39% 94,84% 95,08% 83,57%
47 94,95% 95,52% 93,07% 94,61% 95,53% 80,82% 94,45% 95,41% 85,82%
48 95,12% 94,80% 90,81% 95,07% 95,11% 80,51% 94,46% 95,58% 82,59%
49 94,58% 94,74% 91,71% 94,31% 95,14% 70,50% 94,99% 95,27% 82,14%
50 95,24% 95,56% 91,92% 94,69% 95,30% 86,29% 94,53% 95,23% 71,08%
51 95,10% 95,51% 91,21% 94,71% 95,18% 82,11% 94,63% 94,59% 87,90%
52 95,04% 95,43% 90,61% 95,28% 94,99% 86,32% 95,75% 95,05% 75,49%
53 95,18% 95,42% 91,78% 95,38% 95,37% 87,81% 94,46% 95,23% 85,00%
54 95,09% 94,69% 92,54% 95,11% 95,60% 85,28% 95,78% 95,59% 86,59%
55 95,60% 94,77% 92,83% 94,94% 94,33% 82,14% 95,30% 94,84% 80,58%
56 95,29% 94,65% 92,46% 95,53% 95,34% 78,38% 93,42% 95,40% 80,14%
57 95,10% 95,39% 92,22% 94,92% 95,42% 82,87% 95,13% 95,20% 73,93%
58 95,50% 95,15% 92,24% 95,26% 95,35% 82,92% 94,96% 95,06% 78,60%
59 95,00% 95,23% 92,28% 94,09% 95,07% 76,13% 95,18% 94,76% 82,07%
60 95,04% 95,31% 93,11% 95,03% 95,41% 82,39% 95,22% 94,67% 84,10%
61 95,50% 95,53% 92,15% 94,67% 95,36% 75,42% 94,97% 95,30% 66,20%
62 95,96% 95,15% 90,94% 95,40% 95,40% 80,69% 95,71% 95,35% 85,41%
63 95,30% 95,39% 93,37% 94,42% 95,25% 74,79% 94,88% 95,33% 88,01%
64 94,89% 95,29% 91,94% 95,19% 95,19% 79,28% 94,85% 95,27% 83,57%
65 94,78% 95,20% 92,19% 94,85% 95,16% 84,54% 95,27% 95,25% 81,99%
66 95,08% 94,73% 91,74% 94,98% 95,46% 78,31% 95,88% 95,07% 82,16%
67 95,73% 95,22% 92,90% 95,72% 95,32% 82,23% 95,00% 95,38% 74,18%
68 95,48% 95,43% 93,67% 95,20% 95,30% 87,99% 95,18% 95,29% 86,93%
69 95,22% 95,23% 92,77% 95,45% 95,31% 75,42% 94,93% 95,46% 85,82%
70 95,34% 95,48% 91,17% 93,92% 95,32% 79,70% 95,60% 95,45% 83,16%
71 95,35% 95,47% 91,86% 95,45% 95,32% 81,32% 95,08% 95,50% 87,78%
72 95,21% 95,41% 92,47% 95,26% 95,35% 83,81% 94,73% 95,36% 84,03%
73 95,15% 95,38% 92,18% 95,69% 95,46% 78,68% 94,81% 95,76% 83,61%
74 95,36% 95,44% 91,88% 96,16% 95,41% 73,19% 95,92% 95,58% 81,81%
75 95,46% 94,80% 92,90% 93,83% 95,31% 76,02% 95,19% 95,25% 80,14%
76 95,16% 95,18% 92,95% 95,13% 95,49% 81,29% 95,23% 95,35% 78,91%
77 95,28% 95,47% 91,86% 94,73% 95,40% 77,66% 95,66% 95,39% 70,56%
78 95,20% 95,08% 91,42% 94,64% 95,41% 78,67% 95,15% 95,38% 79,25%
79 95,51% 95,36% 92,62% 95,34% 95,58% 86,11% 95,15% 95,44% 86,72%
80 95,52% 95,43% 92,97% 95,54% 95,50% 74,94% 95,12% 95,44% 85,61%
81 95,16% 95,44% 92,69% 95,41% 95,43% 70,37% 95,15% 95,66% 83,61%
82 95,40% 95,27% 92,98% 94,97% 95,48% 78,00% 94,82% 95,54% 74,91%
83 95,44% 95,40% 92,10% 95,76% 95,41% 80,65% 94,72% 95,39% 77,54%
84 95,36% 95,37% 92,33% 95,65% 95,35% 83,62% 95,01% 95,59% 81,45%
85 95,19% 95,22% 92,60% 95,10% 95,16% 75,43% 94,56% 95,36% 82,55%
86 95,38% 95,31% 92,01% 95,38% 95,32% 86,38% 94,73% 95,24% 82,41%
87 95,48% 95,39% 90,83% 95,05% 95,32% 80,83% 94,98% 95,19% 83,19%
88 95,31% 95,36% 93,35% 95,26% 95,29% 84,31% 95,21% 95,37% 87,77%
89 95,28% 95,41% 92,66% 95,45% 95,35% 81,63% 94,63% 95,25% 81,25%
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Tabela 43 — Coeficientes de determinagdo variando-se a quantidade de N, para cada cenario

Cenario
N 1HLES 1HLPR 1HL 2HLES 2HLPR 2HL 3HLES 3HLPR 3HL
90 95,47% 95,46% 92,99% 96,26% 95,28% 80,81% 95,20% 95,16% 81,13%
91 95,00% 95,39% 92,29% 95,05% 95,28% 81,95% 94,08% 95,27% 83,50%
92 95,25% 95,48% 92,97% 95,36% 95,54% 87,89% 94,35% 95,26% 69,02%
93 95,35% 95,39% 92,44% 95,33% 95,34% 83,00% 94,92% 95,24% 84,86%
94 95,35% 95,22% 92,34% 95,24% 95,55% 83,00% 94,74% 95,38% 88,39%
95 95,06% 95,43% 92,68% 95,93% 95,58% 83,16% 94,63% 95,20% 83,34%
96 95,31% 95,43% 92,67% 95,38% 95,56% 80,36% 94,89% 95,29% 87,27%
97 95,69% 95,40% 93,22% 95,51% 95,45% 82,26% 94,66% 95,64% 88,91%
98 95,04% 94,83% 92,61% 95,24% 95,43% 78,77% 95,50% 95,67% 84,04%
99 95,40% 95,39% 92,32% 95,38% 95,27% 82,07% 94,65% 95,50% 86,48%
100 95,31% 95,44% 92,01% 95,32% 95,21% 82,81% 95,23% 95,19% 83,40%
101 95,44% 95,37% 92,25% 95,40% 95,36% 81,01% 95,73% 95,40% 85,27%
102 95,14% 95,39% 91,90% 95,06% 95,46% 83,72% 95,21% 95,33% 79,94%
103 95,35% 95,41% 92,85% 95,42% 95,57% 82,56% 94,64% 95,47% 83,97%
104 95,36% 95,43% 93,13% 95,19% 95,45% 83,02% 95,30% 95,45% 82,62%
105 95,64% 95,58% 92,19% 94,93% 95,40% 78,08% 95,60% 95,34% 80,74%
106 95,19% 95,38% 92,06% 94,67% 95,46% 82,60% 94,92% 95,37% 88,61%
107 95,36% 95,38% 92,79% 95,08% 95,52% 87,70% 96,43% 95,36% 88,24%
108 94,25% 95,43% 92,87% 95,10% 95,30% 79,36% 95,62% 95,32% 85,77%
109 95,39% 95,31% 92,97% 94,19% 95,27% 81,92% 95,10% 95,49% 90,37%
110 95,33% 95,41% 92,19% 95,20% 95,47% 82,89% 95,84% 95,44% 80,36%
111 94,85% 95,43% 92,72% 95,07% 95,47% 82,96% 95,26% 95,29% 86,59%
112 95,39% 95,33% 91,64% 95,85% 95,19% 88,87% 95,54% 95,26% 84,86%
113 95,48% 95,42% 92,46% 95,15% 95,44% 77,69% 94,82% 95,52% 82,87%
114 96,41% 95,41% 92,55% 94,98% 95,44% 87,38% 95,16% 95,48% 83,23%
115 94,51% 95,39% 92,30% 95,01% 95,40% 80,89% 95,49% 95,43% 82,94%
116 95,91% 95,45% 92,78% 95,40% 95,48% 83,97% 95,15% 95,46% 83,61%
117 95,36% 95,39% 92,64% 94,78% 95,33% 79,00% 95,22% 95,43% 84,51%
118 95,48% 95,45% 92,64% 95,06% 95,36% 78,96% 95,55% 95,45% 83,41%
119 95,35% 95,22% 92,86% 95,43% 95,45% 77,65% 96,09% 95,47% 82,87%
120 95,30% 95,36% 93,51% 95,23% 95,35% 85,49% 95,44% 95,41% 85,12%
121 94,30% 95,38% 92,73% 95,47% 95,39% 79,31% 95,14% 95,35% 80,92%
122 95,87% 95,43% 91,72% 95,56% 95,44% 83,82% 94,70% 95,41% 87,83%
123 95,07% 95,39% 93,00% 95,15% 95,49% 78,07% 94,80% 95,38% 82,88%
124 95,10% 95,43% 92,55% 95,00% 95,44% 79,06% 94,75% 95,41% 85,13%
125 95,46% 95,37% 92,56% 95,83% 95,34% 80,33% 95,62% 95,48% 84,04%
126 95,07% 95,37% 92,65% 94,78% 95,30% 76,64% 95,32% 95,46% 80,12%
127 95,19% 95,39% 92,64% 95,34% 95,46% 86,37% 94,60% 95,33% 79,84%
128 95,17% 95,42% 92,79% 95,20% 95,44% 81,61% 94,98% 95,29% 87,14%
129 95,52% 95,44% 92,83% 95,85% 95,43% 87,81% 94,62% 95,09% 87,47%
130 95,23% 95,42% 93,44% 95,08% 95,39% 82,30% 94,67% 95,25% 85,16%
131 96,30% 95,35% 93,57% 95,36% 95,33% 83,19% 95,34% 95,39% 83,91%
132 95,32% 95,43% 93,42% 94,98% 95,24% 84,62% 94,84% 95,42% 86,31%
133 95,28% 95,42% 93,25% 95,08% 95,47% 85,32% 95,35% 95,42% 90,24%
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Cenario

N 1HLES 1HLPR 1HL 2HLES 2HLPR 2HL 3HLES 3HLPR 3HL

134 95,38% 95,40% 93,08% 95,17% 95,49% 87,48% 95,40% 95,38% 83,93%
135 95,50% 95,38% 92,33% 95,47% 95,37% 81,51% 95,71% 95,47% 84,53%
136 95,20% 95,52% 93,80% 95,32% 95,46% 84,29% 95,35% 95,43% 89,78%
137 96,00% 95,37% 92,53% 95,53% 95,62% 86,82% 95,42% 95,40% 85,16%
138 95,97% 95,34% 92,57% 95,45% 95,43% 86,12% 95,41% 95,44% 86,67%
139 95,38% 95,40% 93,15% 96,15% 95,43% 85,67% 95,11% 95,49% 88,74%
140 95,30% 95,40% 93,87% 95,18% 95,44% 80,06% 95,29% 95,51% 87,16%
141 94,77% 95,42% 93,08% 95,35% 95,42% 83,67% 95,06% 95,43% 87,89%
142 95,15% 95,32% 93,03% 94,74% 95,34% 85,63% 95,05% 95,49% 84,92%
143 95,16% 95,40% 91,37% 95,61% 95,56% 80,24% 95,25% 95,64% 87,57%
144 95,38% 95,37% 92,62% 95,54% 95,43% 87,21% 95,08% 95,61% 86,61%
145 95,15% 95,45% 92,87% 95,59% 95,43% 74,72% 95,08% 95,29% 88,25%
146 95,76% 95,35% 93,82% 95,17% 95,44% 86,63% 95,38% 95,41% 85,72%
147 95,31% 95,35% 93,20% 95,33% 95,45% 84,85% 95,39% 95,36% 79,45%
148 95,20% 95,41% 92,51% 95,51% 95,40% 81,81% 95,61% 95,57% 88,33%
149 95,12% 95,33% 92,86% 95,38% 95,37% 79,93% 95,00% 95,27% 88,90%
150 95,37% 95,39% 93,04% 94,90% 95,42% 81,30% 95,10% 95,42% 85,49%
151 95,24% 95,40% 93,61% 95,21% 95,38% 80,47% 95,38% 95,42% 87,55%
152 95,84% 95,35% 92,42% 95,38% 95,44% 80,30% 94,97% 95,46% 88,88%
153 95,24% 95,35% 92,67% 94,64% 95,37% 80,76% 95,18% 95,40% 86,42%
154 95,40% 95,37% 92,54% 95,33% 95,40% 81,41% 95,03% 95,48% 83,03%
155 95,34% 95,36% 93,30% 95,09% 95,46% 76,46% 95,37% 95,65% 87,31%
156 95,23% 95,40% 92,08% 94,32% 95,44% 83,56% 95,14% 95,56% 90,00%
157 95,04% 95,39% 93,16% 95,51% 95,43% 67,89% 94,77% 95,66% 83,54%
158 95,38% 95,40% 93,27% 95,51% 95,46% 84,19% 94,79% 94,99% 87,35%
159 95,26% 95,37% 91,75% 95,13% 95,46% 78,80% 95,18% 95,59% 82,96%
160 95,39% 95,44% 93,52% 95,24% 95,34% 83,72% 95,22% 95,49% 81,49%
161 95,56% 95,38% 93,45% 95,27% 95,41% 77,36% 95,15% 95,43% 89,61%
162 95,44% 95,43% 92,09% 95,02% 95,51% 82,56% 94,88% 95,48% 89,24%
163 95,12% 95,36% 93,48% 94,76% 95,51% 83,17% 95,13% 95,48% 81,08%
164 95,30% 95,40% 92,99% 95,10% 95,39% 79,69% 95,24% 95,42% 82,36%
165 95,23% 95,36% 92,70% 95,11% 95,35% 86,12% 95,27% 95,40% 87,97%
166 95,18% 95,35% 93,22% 95,38% 95,41% 84,84% 95,57% 95,20% 85,01%
167 95,48% 95,41% 92,97% 95,46% 95,39% 78,84% 94,90% 95,00% 89,10%
168 95,38% 95,40% 92,61% 95,27% 95,45% 85,05% 95,00% 95,10% 88,75%
169 95,27% 95,41% 92,43% 95,43% 95,44% 82,17% 95,38% 95,52% 85,19%
170 95,37% 95,37% 92,43% 95,18% 95,48% 78,46% 95,06% 95,35% 86,20%
171 95,44% 95,43% 93,70% 95,28% 95,54% 81,99% 94,98% 95,46% 85,38%
172 95,19% 95,36% 92,71% 95,42% 95,38% 86,13% 95,40% 95,47% 87,00%
173 95,45% 95,37% 92,55% 95,54% 95,48% 86,13% 95,20% 95,44% 87,21%
174 95,85% 95,36% 92,73% 95,40% 95,48% 88,41% 95,46% 95,52% 87,03%
175 95,20% 95,36% 92,94% 94,95% 95,38% 85,33% 95,01% 95,59% 89,04%
176 95,39% 95,35% 93,02% 95,37% 95,48% 83,36% 94,87% 95,47% 86,90%
177 95,76% 95,39% 92,65% 95,64% 95,40% 83,23% 95,22% 95,50% 80,15%
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Tabela 43 — Coeficientes de determinagdo variando-se a quantidade de N, para cada cenario

Cenario

N 1HLES 1HLPR 1HL 2HLES 2HLPR 2HL 3HLES 3HLPR 3HL

178 95,13% 95,41% 92,44% 95,45% 95,41% 85,92% 95,14% 95,36% 84,43%
179 95,39% 95,39% 93,02% 95,51% 95,48% 84,91% 95,15% 95,46% 89,59%
180 95,25% 95,37% 92,54% 95,49% 95,46% 75,19% 95,12% 95,48% 88,44%
181 95,30% 95,42% 93,20% 95,13% 95,48% 86,94% 95,62% 95,51% 83,06%
182 95,40% 95,38% 92,82% 95,17% 95,37% 86,12% 95,51% 95,59% 90,05%
183 95,36% 95,39% 92,90% 95,02% 95,48% 85,75% 95,49% 95,52% 89,53%
184 94,93% 95,43% 93,47% 95,15% 95,43% 83,15% 95,12% 95,42% 84,74%
185 95,38% 95,35% 92,76% 95,20% 95,48% 79,59% 95,34% 95,32% 85,58%
186 95,84% 95,36% 93,29% 95,14% 95,43% 77,47% 95,46% 95,40% 85,74%
187 95,20% 95,39% 92,89% 95,35% 95,50% 83,35% 95,31% 95,42% 87,93%
188 95,38% 95,38% 93,56% 95,33% 95,48% 84,39% 94,96% 95,63% 86,88%
189 95,36% 95,44% 93,05% 95,08% 95,45% 82,14% 95,28% 95,51% 87,65%
190 95,34% 95,40% 93,08% 95,36% 95,37% 85,05% 95,04% 95,44% 86,67%
191 95,43% 95,37% 92,64% 95,77% 95,42% 76,34% 95,37% 95,48% 86,00%
192 95,37% 95,44% 93,31% 95,24% 95,23% 88,28% 95,52% 95,53% 90,39%
193 95,21% 95,43% 92,46% 95,23% 95,49% 81,51% 94,91% 95,50% 87,28%
194 95,31% 95,37% 93,26% 95,59% 95,46% 88,75% 95,37% 95,41% 87,61%
195 95,45% 95,42% 93,07% 95,45% 95,39% 78,46% 95,17% 95,48% 82,35%
196 95,41% 95,37% 92,99% 95,55% 95,46% 82,36% 94,93% 95,37% 77,04%
197 94,54% 95,38% 93,21% 95,22% 95,39% 84,78% 94,96% 95,38% 87,21%
198 95,41% 95,38% 92,41% 95,04% 95,31% 87,14% 95,35% 95,32% 89,74%
199 95,42% 95,42% 92,92% 95,36% 95,42% 86,99% 95,03% 95,51% 87,87%
200 95,51% 95,37% 92,78% 95,23% 95,38% 86,31% 94,87% 95,58% 85,52%
201 95,25% 95,37% 93,06% 95,07% 95,33% 84,12% 95,29% 95,41% 88,14%
202 95,30% 95,38% 93,36% 95,13% 95,48% 87,04% 95,37% 95,50% 89,31%
203 94,99% 95,40% 93,53% 94,99% 95,43% 84,76% 95,28% 95,52% 86,36%
204 95,30% 95,43% 93,70% 95,34% 95,44% 81,16% 95,43% 95,64% 86,17%
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RMSE - Raiz do erro quadratico médio (R$)

N 1HLES 1HLPR 1HL 2HLES 2HLPR 2HL 3HLES 3HLPR 3HL

5 390.080  759.282  463.642 438.291 739.923 366.433 700.296 672.664 498.628
6 406.793  784.393  368.905 410.173 754.773 415.083 607311 1.486.262 482.986
7 478.819  725.896  452.815 460.833 773.251 402.814 449.897 1.486.257 405.508
8 379.458  615.554  380.266 519.706 781.646 389.110 450.995 652.739 429.103
9 398.595  599.624  521.138 462.257 783.816 382.953 452.488 1.486.221 435.223
10 364.842  719.016  628.223 420.639 651.406 470.149 502.446 959.730 446.166
11 465.426  480.055  549.903 434.458 714.149 534.456 497.945 780.831 463.409
12 473.535  597.752  542.085 393.324 954.738 428.809 453.605 779.633 503.856
13 444394  578.643  473.670 513.763 752.341 698.299 407.684 829.946 459.907
14 422.403  587.745  454.271 440.062 642.658 451.010 415.778 509.198 518.473
15 425914  377.433  538.888 479.809 665.460 609.475 402.218 969.524 504.594
16 447.139  520.010  671.400 465.062 412.570 519.032 371.115 751.573 429.832
17 422.683  603.355  563.403 395.441 541.577 584.168 509.487 651.308 600.405
18 376.585  625.669  487.620 422.196 463.745 1.476.490 449.807 634.217 422.589
19 365.265  418.215  456.145 469.231 456.619 750.799 428.560 651.313 914.600
20 380.807  564.090  500.144 443.439 676.469 587.560 463.083 500.880 478.604
21 407.427  443.136  494.668 469.046 624.019 925.966 417.983 754.224 491.149
22 398296  446.017  667.835 486.445 490.431 572.587 462.393 586.243 691.733
23 433.696  440.634  500.794 436.944 405.058 527.576 451.438 466.391 619.153
24 423.654  572.671  729.388 436.442 396.387 744.122 491.053 579.421 580.830
25 429461  452.635 712.673 393.296 597.604 789.605 428.628 428.697 1.098.317
26 405.931  416.827  554.250 433.116 464.148 716.765 434.972 445.810 868.508
27 394.640 451.054  692.833 424.864 423.207 535.662 402.359 390.320 789.721
28 389.098  429.193  585.106 419.067 574.180 931.148 399.716 540.236 972.727
29 366.213  470.511  464.442 439.674 444243 1.018.201 464.685 425.020 833.856
30 420.146  400.693  656.847 437.907 414.755 770.993 436.739 413.336 706.417
31 462.810  386.777  541.948 427.105 399.336 690.310 533.490 463.201 706.528
32 400.164  431.153  647.106 420.615 403.929 784.294 522.940 429.589 1.058.771
33 366.001 378.882  446.174 438.734 395.720 635.421 475.120 438.247 563.506
34 412986 420393  562.963 410.952 443.304 791.378 475.884 450.306 748.098
35 418.768  370.692  566.148 376.767 390.222 492.542 514.361 417.052  1.102.533
36 405328  433.107 851.234 409.018 406.459 662.416 493.040 389.052 754.612
37 356.137 435288  468.103 396.504 406.691 778.758 373.638 473.500 576.295
38 410.568  427.673  550.224 409.025 445.367 628.504 437.952 404.608 706.648
39 344.061 386911  643.459 429.262 430.310 627.930 396.238 385.240 894.724
40 405.733  385.029  446.504 403.492 430.102 596.170 382.826 380.821 662.160
41 422.257  390.200 601.606 405.837 417.343 798.910 476.867 453.275 734.732
42 407.592  433.701  521.376 401.669 388.308 1.108.556 412.192 412.031 769.384
43 405976  386.567  577.145 391.194 406.395 758.263 428.843 414.295 881.500
44 413.583  405.566  574.398 433.545 391.373 716.347 474.715 400.987 862.507
45 401.357  414.117 435.814 388.740 406.629 707.581 410.513 401.750 693.254
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RMSE - Raiz do erro quadratico médio (R$)

A 1HLES 1HLPR 1HL 2HLES 2HLPR 2HL 3HLES 3HLPR 3HL

46 374.048  389.050  516.130 329.338 375.070 730.555 438.840 392.224 969.803
47 401.823  385.742  541.448 430.007 381.504 711.189 463.520 406.777 837.691
48 392.464 407319  541.328 403.811 409.996 735.603 456.183 371.140 671.117
49 424937  410.906  548.096 476.051 402.436 982.615 407.864 413.629 812.373
50 406.134  385.604  569.930 431.527 397.034 562.537 439.455 399.610 1.096.319
51 391.673  383.974  696.406 420.244 415.327 687.283 431.138 430.050 640.695
52 402.260  382.096  630.566 395.940 420.431 795.058 395.557 397.068 796.511
53 396.820  377.241  579.367 405.761 393.082 511.942 450.329 402.426 685.689
54 404.752  423.254  631.037 406.107 378.548 761.644 340.649 381.103 630.945
55 384.323  414.013  456.887 424.341 430.871 607.970 375.134 412.289 958.373
56 385.068  402.707  609.662 400.842 397.093 634.127 466.341 401.137 701.442
57 400.682  390.765  551.696 423.900 393.131 614.221 372.944 396.777 842.033
58 382.004  400.771  604.766 394.481 395.841 867.466 434.917 403.291 692.616
59 401.556  396.427  526.507 464.698 414.302 674.400 378.960 406.736 679.166
60 404.169  397.546  433.770 413.011 399.601 694.238 399.332 403.637 709.886
61 371.654  386.719  568.160 429.089 398.602 927.525 399.375 398.999 825.623
62 376.754  403.958  751.313 386.566 393.151 1.073.642 421.786 390.751 551.611
63 399.249  385.936  504.473 423.438 417.340 788.530 416.885 399.692 505.501
64 408.036  390.396  584.500 392.073 401.349 711.938 426.715 398.513 711.655
65 423.988  400.694  579.943 415.368 408.233 601.066 430.822 411.066 717.807
66 394901 405434  559.026 435.152 392.644 908.103 397.374 405.777 818.006
67 379.076  397.353  542.652 405.742 410.045 708.815 403.291 392.649 760.642
68 383.014  386.832  497.466 397.415 390.282 497.515 390.967 402.626 644.365
69 399.862  399.433  543.192 416.942 400.318 729.131 387.757 388.453 702.133
70 378.501  375.008  643.110 448.016 398.269 795.150 389.606 388.900 751.642
71 379.165  389.595  563.903 392.595 399.188 866.086 414.519 393.366 597.573
72 406.356  390.324  568.129 414.413 406.674 709.079 425.578 402.116 631.860
73 395.669  386.939  544.680 387.721 386.657 722.697 397.837 374.835 639.152
74 387.254  381.273  592.196 359.096 389.298 827.577 361.835 379.850 918.595
75 376.994  410.020  504.778 431.475 398.898 845.510 403.220 394.764 689.192
76 389.446  396.504  457.766 401.996 393.577 790.125 422.437 402.189 796.658
77 391.029  380.419 616.587 424.591 396.009 1.072.964 407.083 396.324 855.204
78 393.803  402.551  649.146 439.014 385.428 872.505 424.583 412.630 783.524
79 404.473  394.053  554.729 398.132 385.747 734.785 425.946 402.741 576.780
80 381.770  385.311  550.092 384.727 383.978 1.243.983 408.774 405.179 626.433
81 402.594  378.194  537.159 403.665 394.811 858.963 410.380 380.177 657.501
82 394.749 395945  543.174 406.785 389.323 766.740 417.257 389.146 867.568
83 388.018  384.422  519.027 380.362 394.085 799.728 415.228 397.874 723.795
84 391.062  388.641  555.976 409.475 397.338 797.380 425.965 380.654 772.488
85 399.252  389.593  676.268 430.176 411.570 789.580 426.276 393.609 721.020
86 388.714  389.782  560.230 405.122 394.400 607.842 423.407 405.361 676.647
87 381.123  389.470  669.078 403.355 407.496 798.754 412.792 398.238 769.080
88 380.714  396.430  530.906 414.117 404.775 690.445 396.689 399.137 736.270
89 392781  388.071  537.967 390.456 390.973 756.744 429.460 412.816 733.157
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RMSE - Raiz do erro quadratico médio (R$)

A 1HLES 1HLPR 1HL 2HLES 2HLPR 2HL 3HLES 3HLPR 3HL

90 383.040  382.023  498.068 368.202 395.622  1.492.938 425.848 418.218 731.761
91 407.970  385.898  549.066 398.974 398.249 647.403 463.211 405.793 700.452
92 393.134  380.605  565.156 385.591 381.555 542.169 436.510 403.276  1.564.460
93 383.940  385.036  723.088 401.131 392.370 997.852 434.324 396.550 717.192
94 385.906  389.599  552.213 413.228 384.800 791.204 442.533 407.627 590.408
95 411.567  392.090  593.517 395.334 379.357 622.189 448.550 418.166 660.055
96 386.629  387.061  580.138 391.993 380.294 968.833 432.259 413.099 622.455
97 373.353  377.899 450412 378.760 383.795 780.311 418.219 381.877 650.492
98 409.240  404.832  558.537 398.576 392.055 722.742 389.517 368.151 598.352
99 380.228  385.491  588.453 399.885 404.450 866.822 424.665 384.733 696.366
100  393.137 382.535  524.011 415.628 401.876 838.772 420.909 401.210 700.030
101 388.235  386.297  555.817 398.401 390.795 692911 404.898 399.936 534.774
102 394263  383.729  533.122 398.064 397.648 799.659 389.896 409.076 762.065
103 388.349  384.258  538.720 403.005 389.988 745.889 468.552 386.351 632.744
104 394811 387.635  489.041 421.003 385.966 752.571 391.785 387.308 614.398
105 381.314  373.106  547.235 400.480 396.178 925.960 398.041 397.676 697.022
106  388.293 382378  662.586 429.627 393.943 780.959 435.554 400.234 664.256
107  382.453  385.457  544.666 397.189 385.670 581.183 347.984 407.316 523.815
108 436.034  379.691  553.907 399.832 399.475 828.025 399.423 405.267 669.126
109  387.113  391.759  549.158 419.094 399.327 780.125 406.648 388.518 474.452
110  381.414 383.300 543.264 394.764 374.840 681.315 400.315 392.290 792.694
111 409.102  390.961  505.954 391.511 389.946 783.516 389.996 397.157 748.702
112 390.707 391.211  679.438 338.949 402.124 542.795 390.909 399.787 564.642
113 380.003  382.163  635.188 386.106 391.491 1.102.469 430.311 384.679 631.304
114 364.754 384.190  630.474 405.139 391.162 653.891 402.891 385.874 722.989
115 420.288  386.170  560.220 406.665 388.532 812.612 386.105 396.994 725.644
116  382.786  380.144  547.959 392.765 395.161 603.499 389.470 392.868 791.594
117 398.618 386.013  608.247 392.421 394.485 724.437 412.631 399.794 551.953
118 376.801  387.159  718.335 400.466 389.790 1.237.096 397.744 395.892 763.597
119 394.577 394.245  543.793 398.188 393.960 1.043.907 346.649 388.729 637.293
120 390.356  388.513  464.469 395.815 386.906 708.971 389.901 393.871 643.218
121 421.630  382.687 574.374 363.759 388.094 912.079 417.484 380.842 630.694
122 371.378  382.629  596.307 376.892 391.863 725.708 424.206 389.669 590.456
123 406.326  385.615  502.538 415.410 394.174 857.183 446.838 398.068 791.509
124 401.735 382346  517.145 417.598 393.334 835.333 422.619 391.342 637.727
125 387.331  386.957 518.127 380.732 397.221 1.034.694 401.268 391.081 759.807
126  403.138  388.211  546.095 416.333 398.172  1.001.850 409.392 387.567 1.274.504
127  386.478 385350  647.371 403.872 389.049 728.847 440.976 400.484 708.007
128 394.735  381.752  486.057 415.437 394.791 917.581 436.880 405.336 721.500
129  388.362  384.095 595.599 359.800 394.577 625.077 450.678 408.575 588.391
130  383.128  386.433  503.401 401.167 394.005 771.727 431.449 399.041 623.896
131 353.771  386.789  509.845 378.976 393.556 715.306 387.267 396.485 741.026
132 380.272  380.531  496.594 406.797 391.767 788.564 408.503 388.767 542.885
133 390.214  384.502  557.539 402.050 387.014 715.159 408.996 387.860 471.559
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RMSE - Raiz do erro quadratico médio (R$)

A 1HLES 1HLPR 1HL 2HLES 2HLPR 2HL 3HLES 3HLPR 3HL

134 383.519 386.035 563.553 390.867 391.747 648.908 410.265 393.750 775.298
135 377913 382789  673.679 365.403 388.981 787.347 389.363 388.808 678.074
136 399.546  377.802  506.632 413.471 386.127 762.996 390.322 392.831 438.842
137 362.771  385.022  500.780 386.879 392.767 521.362 396.257 395.362 630.031
138 373.424 385251  561.489 388.752 391.892 574.667 380.586 388.483 606.336
139 382.107 382.150  500.480 356.127 390.933 809.187 397.770 383.733 497.883
140  389.308  388.452  494.951 393.659 388.884 816.215 388.695 384.197 720.284
141 403.209  378.687  597.540 398.562 393.742 621.598 419.729 385.244 573.983
142 403.814 389.570 567919 420.134 400.984 738.571 403.456 382.966 774.402
143 392793 383.514  817.983 374.156 383.380 673.458 379.675 375.909 644.428
144  388.313  384.963  548.831 378.425 386.399 635.897 410.859 379.640 642.012
145 399.566  379.209  549.654 381.593 389.946 1.002.940 395.656 395.270 533.976
146  376.782  391.506  514.255 399.916 393.320 533.590 376.711 389.395 543.603
147  386.868  382.665  588.897 404.261 387.827 659.507 417.769 387.391 759.577
148 388.984  382.426  556.293 381.507 393.606 787.983 391.092 374.872 555.061
149  391.654 391.036 574.706 380.798 393.681 781.439 449.419 393.690 555.255
150  384.145  387.298  578.956 399.855 387.334 658.868 401.877 387.487 560.537
151 382.856  384.634  557.399 402.307 396.595 834.981 376.383 392.100 493.562
152 363.682 385.011  608.466 406.701 391.770 733.886 431.980 393.395 560.410
153 385.032  381.597  586.233 430.274 388.444 831.047 389.053 390.865 733.594
154  386.963  391.062  596.747 395.238 389.776 834.694 382.897 385.173 627.815
155 387.026  383.813  534.850 395.030 391.463 841.935 375.101 381.687 604.632
156  392.288  386.653  593.799 437.459 391.061 850.745 427.680 381.400 556.053
157  396.920 383.562  524.610 385.075 388.869 998.008 432.243 388.474 980.358
158 384.117  388.237  543.482 384.783 385.347 739.909 408.271 414.154 753.984
159  390.892  383.109 594.982 414.124 395.515 902.466 394.921 387.057 573.796
160  384.567 384.172  525.312 413.502 393.826 795.870 413.650 384.205 814.667
161 380.448  382.457  552.829 397.945 391.876 979.999 396.634 395.006 578.560
162 383.201  383.739  656.277 389.166 391.395 623.684 410.439 387.911 572.897
163 392.811  384.329  537.194 406.757 384.596 625.197 396.153 389.772 797.271
164  394.401 385466 556.929 413.470 389.908 774.052 395.821 400.212 681.466
165 398.892  384.422  570.929 437.274 387.712 590.052 383.361 388.372 590.344
166  380.772  384.435  538.197 401.237 390.070 659.505 371.525 404.145 719.302
167  377.473 384339  567.607 381.679 392.380 749.896 391.037 436.569 568.589
168 389.139  383.018  624.010 393.493 388.900 793.939 382.257 422.763 597.819
169  389.395  381.041 533.572 390.570 389.233 826.189 398.374 397.081 592.536
170  387.141 384.323  635.494 403.807 390.426 985.397 414.451 406.193 737.127
171 384.460 385.446  513.680 365.433 383.751 681.446 422.478 393.481 618.706
172 391.895 382310  587.738 397.666 393.080 623.218 412.200 398.568 549.111
173 377.745 384911  545.467 371.770 389.637 707.031 417.916 393.497 602.723
174 370.263 384.716  537.825 418.202 390.418 591.724 384.339 391.281 590.776
175 391.226  384.040  575.590 414.620 393.425 702.406 391.826 377.205 576.111
176~ 387.954 386.252  552.634 390.938 385.065 750.382 401.048 385.379 639.127
177  376.626  379.653  645.060 372.528 395.723 749.828 380.457 378.132 872.218
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RMSE - Raiz do erro quadratico médio (R$)

A 1HLES 1HLPR 1HL 2HLES 2HLPR 2HL 3HLES 3HLPR 3HL

178  399.579 383913  603.443 400.589 385.437 507.144 408.669 387.717 688.670
179 377.354  381.749  568.465 369.724 386.558 799.820 416.488 393.182 605.557
180  389.511  381.384  584.899 385.992 381.450 1.036.472 400.071 391.790 521.624
181 387.579  381.837  571.930 395.108 386.975 605.360 387.424 385.212 647.639
182 381.011 382.895  566.740 398.102 397.731 676.533 408.883 378.095 582.102
183 386.452  385.136  615.894 395.868 391.705 674.520 379.183 381.366 483.085
184  405.556  383.561  534.438 387.435 392.108 830.341 413.083 401.516 701.972
185  394.736  385.678  588.740 393.565 394.658 908.683 379.974 397.090 729.638
186 364.125  381.359  605.391 393.654 393.779 788.160 401.351 393.587 667.255
187  389.074  384.454  604.933 383.062 383.169 782.261 415.651 391.087 542.509
188  385.081  381.258  543.547 395.340 388.156 753.223 437.975 375.447 672.443
189  386.130  380.325  629.415 400.070 393.750 773.364 385.153 387.565 621.385
190  382.121  385.147 567.479 403.124 398.269 650.123 406.077 388.282 650.076
191 390.833  386.271  554.290 381.175 394.627 842.912 407.579 383.869 585.162
192 383.373  383.405  564.057 392.970 404.085 496.503 354.221 382.479 486.985
193 390.923 384979  616.839 384.880 391.609 746.615 408.612 395.396 535.336
194  386.585  383.658 517.053 377.171 387.450 533.634 406.174 394.335 598.472
195  387.221 382.776  578.289 397.084 393.881 790.118 404.940 390.353 998.708
196  377.516  382.546  524.938 384.705 394.090 614.895 386.706 392.152 800.195
197  413.565 382.790  676.344 403.361 394.392 683.083 411.859 391.203 616.210
198  377.318 385.263  616.749 405.843 394.858 712.930 394.307 389.432 621.939
199  383.208 383.905 601.182 387.498 393.867 621.282 400.274 380.974 542.235
200  385.374  385.109  565.356 395.862 396.177 673.914 422.313 372.654 702.172
201 396.112  383.019  605.937 410.632 396.694 615.367 399.861 388.405 675.838
202 386.613  389.285  569.592 386.397 389.331 608.475 399.940 384.280 642.993
203 396.599  383.256  538.611 412.565 393.924 571.870 426.812 383.623 589.426
204  387.128  383.754  563.233 383.045 392.714 875.775 387.003 380.495 695.731
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HL Nn Funcido LR Otimizador Inicializador RMSE MAE MAPE  Critério
2 46 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 329.338,34 212.364,91 14,00% ES
2 112 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 338.948,56 210.085,93 13,66% ES
3 54 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 340.649,04 211.275,32 14,28% ES
1 39 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 344.061,29 217.732,88 13,71% ES
3 119 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 346.648,75 201.999,19 13,67% ES
3 107 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 347.984,13 208.701,13 13,67% ES
1 131 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 353.771,10 223.702,05 13,67% ES
3 192 tanh 0,001 Adam glorot uniform 354.221,42 221.721,65 14,40% ES
2 139 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 356.126,80 221.498,07 13,79% ES
1 37 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 356.136,94 209.367,56 13,12% ES
2 74 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 359.096,00 227.388,76 14,14% ES
2 129 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 359.799,85 225.873,02 14,11% ES
3 74 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 361.834,56 229.375,80 14,49% ES
1 137 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 362.770,54 223.083,08 13,79% ES
1 152 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 363.682,43 224.090,91 13,88% ES
2 121 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 363.758,78 230.304,11 14,79% ES
1 186 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 364.124,93 224.798.,82 14,03% ES
1 114 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 364.754,06 223.987,38 13,54% ES
1 10 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 364.841,64 220.101,90 14,75% ES
1 19 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 365.265,04 232.399,38 14,57% ES
2 135 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 365.402,71 219.860,83 14,34% ES
2 171 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 365.433,02 225.206,20 14,59% ES
1 33 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 366.000,52 226.258,52 13,96% ES
1 29 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 366.212,71 226.882,75 14,36% ES
2 90 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 368.202,09 224.595,44 13,62% ES
2 205 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 368.623,32 224.818,77 14,34% ES
2 179 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 369.723,87 227.387,86 14,12% ES
1 174 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 370.263,25 228.754,61 14,02% ES
3 16 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 371.115,31 235.785,53 15,12% ES
1 122 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 371.377,54 228.625,83 14,07% ES
3 166 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 371.524,93 233.684,54 14,68% ES
1 61 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 371.654,02 226.806,81 14,17% ES
2 173 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 371.769,97 225.880,14 14,45% ES
2 177 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 372.528,25 229.522.40 14,34% ES
3 57 tanh 0,001 Adam glorot uniform 372.943,66 232.318,96 14,87% ES
1 97 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 373.353,30 229.261,00 14,20% ES
1 138 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 373.424,05 230.665,24 13,99% ES
3 37 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 373.638,04 240.809,79 14,98% ES
1 46 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 374.048,48 236.695,02 14,76% ES
2 143 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 374.155,79 231.287,10 14,32% ES
3 155 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 375.100,73 226.543,41 14,50% ES
3 55 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 375.133,67 237.116,72 14,80% ES
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HL Nn Funciao LR Otimizador Inicializador RMSE MAE MAPE Critério
3 151 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 376.383,31 236.231,32 15,09% ES
1 18 tanh 0,001 Adam glorot uniform 376.585,37 229.265,44 14,57% ES
1 177 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 376.625,64 231.234,42 14,06% ES
3 146 tanh 0,001 Adam glorot uniform 376.710,52 230.798,71 14,71% ES
1 62 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 376.753,78 231.961,83 14,00% ES
2 35 tanh 0,001 Adam glorot uniform 376.766,79 228.980,43 13,94% ES
1 146 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 376.781,89 234.335,06 14,14% ES
1 118 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 376.800,69 229.876,96 14,11% ES
2 122 tanh 0,001 Adam glorot uniform 376.891,81 237.084,85 14,65% ES
1 75 tanh 0,001 Adam glorot uniform 376.994,48 227.041,18 14,14% ES
2 194 tanh 0,001 Adam glorot uniform 377.170,83 231.375,89 14,32% ES
1 198 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 377.318,17 229.078,54 14,19% ES
1 179 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 377.354,23 229.310,56 14,19% ES
1 167 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 377.472,88 228.265,59 14,17% ES
1 196 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 377.515,98 230.149,06 14,26% ES
1 173 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 377.744,81 230.707,43 14,26% ES
1 135 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 377.912,68 230.789,03 14,20% ES
2 144 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 378.425,17 238.572,97 14,77% ES
1 70 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 378.500,78 229.918,31 14,31% ES
2 97 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 378.760,21 223.976,34 14,18% ES
3 59 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 378.960,41 231.899,78 14,72% ES
2 131 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 378.975,63 231.264,13 14,46% ES
1 67 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 379.076,47 239.186,55 14,38% ES
1 71 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 379.164,87 231.944,50 14,19% ES
3 183 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 379.183,26 232.766,36 14,42% ES
1 8 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 379.458,21 240.621,61 15,12% ES
3 143 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 379.674,94 220.714,06 14,19% ES
3 185 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 379.974,10 234.390,55 14,95% ES
1 113 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 380.003,30 231.659,58 14,27% ES
1 99 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 380.227,53 235.097,98 14,35% ES
1 132 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 380.272,22 227.854,38 14,27% ES
2 83 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 380.361,74 241.406,83 14,82% ES
1 161 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 380.448,21 229.274,55 14,06% ES
3 177 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 380.456,70 236.369,78 14,84% ES
3 138 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 380.586,10 239.128,87 14,79% ES
1 88 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 380.713,76 229.752,60 14,24% ES
2 125 tanh 0,001 Adam glorot uniform 380.732,34 235.386,33 14,34% ES
1 166 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 380.771,72 233.110,59 14,67% ES
2 149 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 380.797,51 229.651,69 14,37% ES
1 20 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 380.806,89 223.274,84 14,13% ES
1 182 tanh 0,001 Adam glorot uniform 381.011,27 231.524,58 14,19% ES
1 87 tanh 0,001 Adam glorot uniform 381.122,63 229.518,31 14,16% ES
2 191 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 381.175,14 233.100,06 14,08% ES
1 105 tanh 0,001 Adam glorot uniform 381.314,33 229.717,76 14,13% ES
1 110 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 381.414,25 233.440,47 14,37% ES
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HL Nn Funciao LR Otimizador Inicializador RMSE MAE MAPE Critério
2 148 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 381.507,26 235.769,70 14,61% ES
2 145 tanh 0,001 Adam glorot uniform 381.592,85 232.883,68 14,19% ES
2 167 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 381.678,77 237.191,65 14,64% ES
1 80 tanh 0,001 Adam glorot uniform 381.770,17 233.552,10 14,32% ES
1 58 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 382.004,17 234.417,01 14,40% ES
1 139 tanh 0,001 Adam glorot uniform 382.106,51 232.206,37 14,21% ES
1 190 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 382.120,98 232.548,01 14,25% ES
3 168 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 382.257,22 233.784,63 14,60% ES
1 107 tanh 0,001 Adam glorot uniform 382.452,69 234.666,93 14,45% ES
1 116 tanh 0,001 Adam glorot uniform 382.785,73 238.487,05 14,24% ES
3 40 tanh 0,001 Adam glorot uniform 382.825,62 234.187,81 14,49% ES
1 151 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 382.856,24 231.156,50 14,43% ES
3 154 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 382.896,75 241.853,25 15,53% ES

Tabela 46 — Melhores das RNA com transformacao e usando Pruning

HL Nn Funcido LR Otimizador Inicializador RMSE MAE MAPE Critério
3 98 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 368.151,41 229.138,71 14,41% PR
1 35 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 370.691,96 230.743,10 15,77% PR
3 48 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 371.140,39 229.716,01 14,49% PR
3 200 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 372.654,33 225.611,25 14,22% PR
1 105 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 373.105,79 229.036,19 14,25% PR
3 73 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 374.834,87 229.212,56 14,14% PR
2 110 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 374.839,83 236.911,84 14,66% PR
3 148 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 374.871,56 227.473,97 14,29% PR
1 70 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 375.008,36 229.560,93 14,22% PR
2 46 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 375.069,95 234.508,34 14,46% PR
3 188 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 375.447,48 225.748,28 14,05% PR
3 143 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 375.908,82 229.148,93 14,32% PR
3 175 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 377.204,60 227.884,91 14,31% PR
1 53 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 377.240,54 233.322,81 14,37% PR
1 15 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 377.433,02 242.286,86 15,71% PR
1 136 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 377.802,44 228.721,86 14,09% PR
1 97 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 377.898,97 232.326,29 14,28% PR
3 182 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 378.095,42 229.131,93 14,23% PR
3 177 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 378.132,14 229.656,93 14,38% PR
1 81 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 378.194,07 229.010,15 14,16% PR
2 54 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 378.548.,46 232.991,55 14,35% PR
1 141 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 378.687,31 231.066,61 14,20% PR
1 33 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 378.882,20 227.480,90 14,14% PR
1 145 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 379.209,45 231.933,55 14,23% PR
2 95 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 379.357,08 230.348,82 14,21% PR
3 144 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 379.640,11 227.170,63 14,13% PR
1 177 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 379.653,26 230.656,53 14,24% PR
1 108 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 379.691,27 230.616,95 14,19% PR
3 74 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 379.850,01 232.470,30 14,37% PR
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HL Nn Funcio LR Otimizador Inicializador RMSE MAE MAPE Critério
1 116 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 380.143,83 234.156,86 14,33% PR
3 81 tanh 0,001 Adam glorot uniform 380.176,96 235.455,74 14,29% PR
2 96 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 380.293,92 234.314,89 14,41% PR
1 189 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 380.324,86 229.207,43 14,10% PR
1 77 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 380.418,63 231.173,11 14,20% PR
3 204 tanh 0,001 Adam glorot uniform 380.495,39 232.818,13 14,39% PR
1 132 tanh 0,001 Adam glorot uniform 380.530,52 231.066,73 14,22% PR
1 92 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 380.605,50 233.828.,46 14,32% PR
3 84 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 380.654,05 232.259,19 14,19% PR
3 40 tanh 0,001 Adam glorot uniform 380.820,57 237.354,75 14,72% PR
3 121 tanh 0,001 Adam glorot uniform 380.841,79 229.221,59 14,31% PR
3199 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 380.973,96 241.349,04 14,87% PR
1 169 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 381.040,89 231.009,99 14,24% PR
3 54 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 381.102,80 238.487,93 14,55% PR
1 188 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 381.257,64 231.560,87 14,26% PR
1 74 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 381.272,67 233.657,89 14,31% PR
1 186 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 381.358,58 232.033,82 14,30% PR
3 183 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 381.365,71 232.491,71 14,37% PR
1 180 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 381.383,75 232.243 .85 14,27% PR
3 156 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 381.399,53 229.576,19 14,30% PR
2 180 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 381.450,48 230.503,23 14,26% PR
2 47 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 381.503,53 234.126,84 14,43% PR
2 92 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 381.554,53 229.979,30 14,20% PR
1 153 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 381.597,41 231.766,75 14,27% PR
3 155 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 381.686,56 226.751,67 14,09% PR
1 179 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 381.748,81 232.392,15 14,28% PR
1 128 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 381.752,39 233.350,51 14,31% PR
1 181 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 381.837,16 232.451,85 14,27% PR
3 97 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 381.876,74 231.237,23 14,29% PR
1 90 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 382.023,05 233.624,99 14,29% PR
1 52 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 382.096,14 232.646,10 14,24% PR
1 139 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 382.149,94 234.524,02 14,33% PR
1 113 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 382.162,90 233.588,05 14,29% PR
1 172 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 382.310,50 233.585,59 14,32% PR
1 124 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 382.346,50 234.278,37 14,35% PR
1 106 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 382.378,25 233.192,44 14,30% PR
1 148 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 382.425,64 234.058,32 14,35% PR
1 161 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 382.457,34 232.387,38 14,27% PR
3 192 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 382.479.,44 232.135,63 14,32% PR
1 100 tanh 0,001 Adam glorot uniform 382.535,39 232.065,13 14,24% PR
1 196 tanh 0,001 Adam glorot uniform 382.546,45 233.130,35 14,32% PR
1 122 tanh 0,001 Adam glorot uniform 382.629,20 233.372,60 14,25% PR
1 147 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 382.664,55 231.493,21 14,27% PR
1 121 tanh 0,001 Adam glorot uniform 382.687,03 232.860,51 14,29% PR
1 195 tanh 0,001 Adam glorot uniform 382.775,68 232.921,37 14,24% PR
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HL Nn Funcio LR Otimizador Inicializador RMSE MAE MAPE Critério
1 135 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 382.789,04 232.461,71 14,31% PR
1 197 tanh 0,001 Adam glorot uniform 382.790,38 232.359,73 14,29% PR
1 182 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 382.895,35 233.608,83 14,35% PR
3 142 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 382.966,12 230.989.,84 14,37% PR
1 168 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 383.018,26 231.955,20 14,26% PR
1 201 tanh 0,001 Adam glorot uniform 383.018,69 233.136,31 14,33% PR
1 159 tanh 0,001 Adam glorot uniform 383.108,60 232.823,67 14,32% PR
2 187 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 383.168,79 233.888.,55 14,38% PR
1 203 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 383.255,92 231.638.,63 14,21% PR
1 110 tanh 0,001 Adam glorot uniform 383.299,76 231.793,61 14,27% PR
2 143 tanh 0,001 Adam glorot uniform 383.380,02 231.913,38 14,34% PR
1 192 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 383.405,14 233.743,23 14,29% PR
1 143 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 383.514,42 233.468,35 14,29% PR
1 184 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 383.560,57 231.721,70 14,21% PR
1 157 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 383.562,34 231.619,05 14,27% PR
3 203 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 383.622,74 234.570,32 14,39% PR
1 1% tanh 0,001 Adam glorot_uniform 383.658,44 232.774,95 14,28% PR
1 102 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 383.728,78 233.010,07 14,31% PR
3 139 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 383.733,33 233.496,01 14,36% PR
1 162 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 383.738,59 234.167,61 14,32% PR
2 171 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 383.751,43 232.200,46 14,31% PR
1 204 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 383.753,78 234.881,11 14,32% PR
2 97 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 383.794,89 233.174,83 14,40% PR
1 155 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 383.813,24 232.433,61 14,28% PR
3 191 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 383.869,02 234.010,80 14,43% PR
1 199 tanh 0,001 Adam glorot_uniform 383.904,95 233.440,84 14,26% PR
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HL Nn Funcao LR Otimizador Inicializador RMSE MAE MAPE Critério
2 370 relu  0,00050 RMSprop glorot normal 341.323,88 227.017,93 16,86% ES
2 170 relu  0,00050 Adam glorot uniform  342.837,67 220.250,81 15,54% ES
3 135 relu  0,00100 Nadam glorot uniform  343.990,54 235.675,94 17,46% ES
2 370 relu  0,00100 Nadam glorot normal 346.583,71 225.531,95 16,01% ES
3 255 relu  0,00100 Adam glorot uniform  349.659,84  220.52322 16,67% ES
3 435 relu  0,00100 Adam glorot normal 349.705,71 218.253,56 14,28% ES
3 195 relu  0,00100 RMSprop glorot normal 350.807,34 214.986,72 14,07% ES
2 170 relu  0,00100 Nadam glorot uniform  350.945,29  222.559.30 15,41% ES
2 170 relu  0,00100 Adam glorot uniform 352.137,01  230.970,30 16,74% ES
3 195 relu  0,00050 Nadam glorot normal 352.915,13 219.707,11 15,12% ES
3 195 relu  0,00100 Nadam glorot normal 353.912,26 213.753,22 14,23% ES
2 370 relu  0,00100 Adam glorot normal 354.281,24 221.723,53 14,83% ES
3 375 relu  0,00100 Adam glorot normal 355.083,49 223.47893 14,64% ES
3 195 relu  0,00050 RMSprop glorot normal 355.097,60 227.391,10 14,27% ES
3 435 relu  0,00050 Adam glorot_uniform  355.981,55 226.017,86 15,68% ES
3 555 relu  0,00050 Nadam glorot normal 356.097,43 225.583,66 16,04% ES
3 555 relu  0,00050 RMSprop glorot normal 356.674,54 223.825,57 16,21% ES
3 435 relu  0,00050 Adam glorot normal 357.755,85 219.751,09 13,69% ES
2 370 relu  0,00050 Adam glorot normal 358.046,06 231.892,37 15,80% ES
1 185 relu  0,00100 Adam glorot normal 358.187,56 222.833,12 15,21% ES
2 370 relu  0,00050 Nadam glorot normal 359.127,57 237.151,40 16,54% ES
2 170 relu  0,00100 RMSprop glorot_uniform 360.412,94 228.698,59 17,08% ES
3 135 relu  0,00050 Nadam glorot_uniform  360.528,49  240.682,57 18,16% ES
3 255 relu  0,00050 Adam glorot_uniform 360.612,36  232.33331 17,64% ES
2 370 relu  0,00100 RMSprop glorot normal 360.989,40 232.339,17 16,22% ES
2 410 relu  0,00100 Adam glorot normal 361.166,17 226.043,66 15,25% ES
3 255 relu  0,00050 Nadam glorot uniform 361.326,07 230.159,49 17,14% ES
3 495 relu  0,00050 Adam glorot normal 361.842,89 241.408,95 17,91% ES
3 435 relu  0,00050 RMSprop glorot uniform  362.125,46  233.287,06 16,52% ES
2 90 relu  0,00100 Nadam glorot uniform 362.424,46 236.613,62 17,12% ES
3 195 relu  0,00050 Adam glorot normal 362.535,60 23293840 15,50% ES
3 255 relu  0,00100 Nadam glorot normal 362.887,16 240.568,81 18,43% ES
3 435 relu  0,00100 Adam glorot uniform  363.056,46 228.42945 15,26% ES
1 185 relu  0,00100 RMSprop glorot normal 363.553,30 226.781,34 15,45% ES
3 135 relu  0,00100 Adam glorot_uniform  363.602,00 244.497,04 17,25% ES
3 375 relu  0,00050 Adam glorot normal 364.557,28 230.176,36  14,92% ES
3 615 relu  0,00100 Nadam truncated normal 366.335,16 225.808,56 14,60% ES
3 315 relu  0,00050 RMSprop glorot normal 366.377,38 240.469,70 16,43% ES
2 90 relu  0,00100 Adam glorot_uniform  366.673,13 241.898,07 18,19% ES
2 130 relu  0,00100 Adam glorot_uniform  366.890,11 246.709,27 18,26% ES
3 435 relu  0,00100 Nadam glorot_uniform 367.310,73  232.824,75 16,68% ES
3 315 relu  0,00100 Adam glorot normal 367.508,59 238.120,37 16,19% ES
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2 410 relu  0,00100 RMSprop glorot uniform 367.543,35 241.717,46 16,94% ES
3 555 relu 0,00050 Adam glorot normal 367.692,18 232.651,66 16,72% ES
2 250 relu  0,00100 RMSprop glorot normal 368.367,06 232.466,25 15,72% ES
3 255 relu  0,00100 RMSprop glorot uniform 368.573,92  238.308,33 18,09% ES
2 250 relu  0,00100 Nadam glorot_uniform  369.758,21 230.970,56 15,81% ES
3 195 relu  0,00100 Adam glorot normal 369.928,79 225.996,59 14,86% ES
3 495 relu  0,00100 Adam glorot normal 370.040,02 240.442,99 16,23% ES
1 185 relu  0,00100 RMSprop truncated normal 370.538,75 232.232,77 15,21% ES
3 135 relu  0,00050 Adam glorot uniform  370.638,97 248.175,51 18,48% ES
2 330 relu 0,00100 Adam glorot normal 370.778,12 234.283,17 16,12% ES
3 255 relu  0,00100 Adam glorot normal 371.233,09 249.840,51 19,13% ES
2 290 relu  0,00100 Adam glorot normal 371.580,14 237.051,76 15,81% ES
2 290 relu  0,00100 Adam glorot uniform  372.004,15 236.483,94 16,84% ES
2 90 relu  0,00050 Adam glorot uniform  372.204,66 244.106,64 17,30% ES
2 410 relu  0,00050 RMSprop glorot normal 372.374,05 238.762,04 16,77% ES
3 495 relu  0,00050 Nadam glorot uniform 372.463,51 248.197,80 17,09% ES
2 170 relu  0,00050 RMSprop glorot uniform  372.496,26  239.333,93 17,11% ES
2 130 relu  0,00100 Nadam glorot uniform  372.846,22 246.456,12 17,18% ES
3 135 relu  0,00100 RMSprop glorot normal 373.436,18 250.258,59 16,77% ES
1 185 relu  0,00100 Nadam truncated normal 373.617,89 234.082,13 15,48% ES
3 555 relu  0,00100 Adam glorot normal 373.900,35 254.94232 20,79% ES
3 615 relu  0,00100 Adam truncated normal 374.727,08 236.623,41 14,67% ES
3 315 relu  0,00050 Nadam glorot normal 374.806,34 244.034,78 16,85% ES
2 410 relu  0,00050 Adam glorot normal 374.84291 233.772,03 15,76% ES
2 410 relu  0,00050 Adam truncated normal 375.067,47 237.820,97 15,63% ES
3 615 relu  0,00050 RMSprop truncated normal 375.249,31 228.753,40 14,57% ES
3 435 relu  0,00050 Nadam glorot normal 375.542,04 239.039,60 15,79% ES
3 255 relu  0,00100 RMSprop glorot normal 375.560,47 253.540,09 17,82% ES
2 370 relu  0,00100 RMSprop truncated normal 375.957,34 235.771,17 14,83% ES
2 330 relu  0,00100 Nadam glorot_uniform  376.287,08 240.529,56 16,47% ES
2 410 relu  0,00050 Nadam glorot normal 376.372,17 234.778,43 15,97% ES
2 370 relu  0,00100 Nadam truncated normal 376.405,53 235.987,97 14,73% ES
2 370 relu  0,00050 Adam truncated normal 376.681,86 236.997,50 14,83% ES
1 145 relu  0,00100 RMSprop glorot normal 376.711,14 233.175,61 16,39% ES
3 255 relu  0,00050 Adam glorot normal 376.753,29 244.385,96 17,80% ES
3 255 relu  0,00100 Nadam glorot uniform 376.796,48 242.173,73 18,16% ES
2290 relu  0,00100 RMSprop glorot uniform  376.868,42 238.842,17 17,67% ES
2 410 relu  0,00050 Nadam truncated normal 376.901,45 234.097,29 14,88% ES
2 370 relu  0,00050 Nadam truncated normal 376.979,11 236.230,05 14,68% ES
3 615 relu  0,00050 Nadam truncated normal 377.176,29 230.627,47 14,42% ES
2 330 relu  0,00100 RMSprop glorot uniform  377.233,29  239.800,38 16,50% ES
2 410 relu  0,00100 Nadam truncated normal 377.370,40 236.940,28 15,30% ES
3 375 relu  0,00100 RMSprop glorot normal 377.428,46 250.140,85 18,04% ES
1 185 relu  0,00050 Adam glorot normal 377.646,86 230.231,67 14,91% ES
2 330 relu  0,00100 RMSprop glorot normal 377.648,20 245.445,14 16,68% ES
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2 170 relu  0,00050 Nadam glorot uniform 377.703,82  240.386,44 16,27% ES
3 615 relu  0,00050 Adam glorot uniform 377.705,71 238.908,41 16,56% ES
1 185 relu  0,00100 Nadam glorot normal 377.753,97 227.123,03 14,17% ES
3 195 relu  0,00050 Nadam glorot uniform 377.797,70  244.164,83 17,16% ES
3 495 relu  0,00050 RMSprop glorot uniform 377.847,96 245.336,64 16,68% ES
3 435 relu  0,00050 Nadam glorot uniform  378.034,07 244.197,72 16,67% ES
3 615 relu  0,00050 Adam glorot normal 378.075,29 239.749,28  15,94% ES
1 85 relu  0,00100 RMSprop glorot normal 378.103,33  240.261,17 15,24% ES
3 195 relu  0,00050 Adam glorot uniform 378.211,19 239.72421 16,69% ES
3 375 relu  0,00050 RMSprop glorot normal 378.256,16 242.050,36 15,65% ES
3 555 relu  0,00100 Nadam truncated normal 378.325,09 243.698,42 16,38% ES
2 290 relu  0,00050 Adam glorot normal 378.377,46 241.340,63 15,66% ES
3 315 relu  0,00050 Adam glorot normal 378.574,74 243.277,14 16,23% ES

Tabela 48 — Melhores das RNA sem transformacao e usando Pruning
HL Nn Funcao LR Otimizador Inicializador RMSE MAE MAPE Critério
3 195 relu 0,00 Adam glorot normal 311.684,91 206.648,02 15,01% PR
2 210 relu 0,00 Nadam glorot normal 314.839,20 211.991,75 15,85% PR
2 210 relu 0,00 Adam glorot normal 323.050,22 219.680,58 16,18% PR
2 170 relu 0,00 RMSprop glorot normal 323.252,32 212.950,57 13,86% PR
2 170 relu 0,00 Nadam glorot normal 330.369,46 224.268,27 16,65% PR
2 370 relu 0,00 Nadam glorot normal 330.639,48 228.380,84 16,89% PR
2 370 relu 0,00 RMSprop glorot normal 330.786,04 226.684,53 16,42% PR
3 135 relu 0,00 Adam truncated normal 333.445,70 214.502,72 13,80% PR
2 290 relu 0,00 Adam truncated normal 334.817,88 219.043,78 14,45% PR
2 370 relu 0,00 RMSprop glorot normal 335.406,46 236.984,99 18,29% PR
2 370 relu 0,00 Adam glorot normal 336.358,29 229.522,95 15,99% PR
2 210 relu 0,00 Nadam glorot normal 337.819,64 232.827,10 17,64% PR
3 135 relu 0,00 Adam glorot normal 337.991,03 221.865,84 14,28% PR
2 290 relu 0,00 Nadam glorot uniform 338.220,61 226.029,03 14,98% PR
2 370 relu 0,00 Adam glorot normal 338.636,04 225.569,12 15,11% PR
2 330 relu 0,00 Adam glorot uniform 338.939,45 228.533,63 16,49% PR
2 210 relu 0,00 Adam glorot normal 339.982,77 235.951,83 18,18% PR
2 330 relu 0,00 Adam glorot normal 341.932,82 231.400,71 15,90% PR
2 370 relu 0,00 Nadam glorot normal 341.998,36 240.066,45 17,24% PR
3 255 relu 0,00 Adam truncated normal 342.023,91 218.206,91 14,53% PR
3 135 relu 0,00 Adam truncated normal 343.253,48 221.203,89 14,19% PR
2 170 relu 0,00 Adam glorot normal 343.806,54 226.826,11 15,71% PR
3 135 relu 0,00 RMSprop truncated normal 344.219,79 221.503,89 14,20% PR
2 170 relu 0,00 Adam glorot normal 344.997,11 223.539,18 15,50% PR
2 210 relu 0,00 RMSprop glorot normal 345.235,68 225.843,99 16,25% PR
2 290 relu 0,00 Adam glorot normal 345.316,88 221.785,62 15,61% PR
1 145 relu 0,00 Adam glorot uniform 345.418,27 226.042,71 16,44% PR
2 250 relu 0,00 RMSprop glorot normal 345.507,37 231.655,37 16,60% PR
2 410 relu 0,00 RMSprop truncated normal 345.587,39 225.723,40 14,60% PR
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1 165 relu 0,00 Nadam glorot_uniform 345.904,95 222.804,96 15,14% PR
2 330 relu 0,00 Nadam glorot_uniform 346.412,41 234.737,82 17,18% PR
1 145 relu 0,00 Nadam glorot_uniform 346.444,24 234.642,01 17,58% PR
2 250 relu 0,00 Adam glorot normal 346.793,60 226.699,98 15,15% PR
3 195 relu 0,00 Nadam glorot normal 346.986,75 219.128,07 14,97% PR
3 135 relu 0,00 RMSprop glorot normal 347.304,41 235.266,71 15,89% PR
2 290 relu 0,00 RMSprop glorot normal 347.529,15 227.339,53 16,38% PR
2 290 relu 0,00 RMSprop truncated normal 347.938,26 223.839,65 14,51% PR
3 135 relu 0,00 Nadam glorot normal 348.042,50 228.056,56 14,92% PR
2 290 relu 0,00 Nadam truncated normal 348.475,78 228.040,47 15,07% PR
3 195 relu 0,00 RMSprop truncated normal 348.672,06 225.363,91 14,67% PR
3 195 relu 0,00 RMSprop glorot normal 348.679,56 245.706,37 18,32% PR
1 145 relu 0,00 Nadam glorot_uniform 348.687,62 232.524,51 16,46% PR
2 370 relu 0,00 RMSprop truncated normal 349.015,05 228.868,04 14,85% PR
3 255 relu 0,00 Adam truncated normal 349.171,60 222.571,32 14,12% PR
2 250 relu 0,00 Nadam glorot normal 349.227.33 241.483,20 18,24% PR
3 195 relu 0,00 Nadam truncated normal 349.271,72 223.338,80 14,70% PR
3 135 relu 0,00 Adam glorot normal 349.430,72 234.120,65 17,13% PR
1 145 relu 0,00 RMSprop glorot uniform 349.693,21 232.036,48 15,99% PR
2 370 relu 0,00 RMSprop glorot uniform 349.784,80 225.285,63 14,96% PR
2 330 relu 0,00 Nadam glorot_uniform 349.786,96 238.934,35 16,74% PR
2 290 relu 0,00 Adam glorot_uniform 350.222,08 237.147,60 16,26% PR
2 170 relu 0,00 RMSprop glorot normal 350.492,85 233.212,87 15,56% PR
1 165 relu 0,00 RMSprop glorot_uniform 350.650,34 235.957,69 17,03% PR
3 435 relu 0,00 Adam glorot_uniform 350.658,95 238.659,27 16,40% PR
3 195 relu 0,00 Adam glorot normal 351.244,53 216.495,98 14,53% PR
2 290 relu 0,00 RMSprop glorot_uniform 351.522,00 230.700,77 15,14% PR
2 290 relu 0,00 Nadam truncated normal 351.787,32 229.809,01 14,91% PR
2 250 relu 0,00 RMSprop truncated normal 351.789,94 231.133,14 15,10% PR
2 210 relu 0,00 RMSprop glorot normal 352.020,63 241.552,92 17,56% PR
2 250 relu 0,00 RMSprop glorot_uniform 352.133,30 226.627,77 14,59% PR
2 410 relu 0,00 Nadam truncated normal 352.324,86 229.367,30 15,06% PR
2 290 relu 0,00 Nadam glorot_uniform 352.424,31 238.397,33 15,95% PR
3 135 relu 0,00 Adam glorot_uniform 352.582,75 220.648,30 14,76% PR
1 145 relu 0,00 RMSprop glorot uniform 353.195,75 228.369,57 16,70% PR
1 165 relu 0,00 Adam glorot uniform 353.533,32 225.231,48 15,42% PR
2 210 relu 0,00 Nadam glorot uniform 353.670,08 227.363,75 14,15% PR
2 250 relu 0,00 RMSprop glorot normal 354.164,77 230.057,91 16,41% PR
3 195 relu 0,00 RMSprop glorot normal 354.191,71 231.749,86 15,93% PR
2 330 relu 0,00 Adam glorot uniform 354.754,57 224.757,40 14,62% PR
3 195 relu 0,00 RMSprop truncated normal 354.830,18 230.368,26 15,06% PR
2 370 relu 0,00 Nadam truncated normal 355.503,83 235.545,46 15,46% PR
2 210 relu 0,00 Nadam truncated normal 355.524,65 229.341,63 14,70% PR
2 330 relu 0,00 RMSprop glorot_uniform 355.581,04 232.850,00 16,59% PR
1 145 relu 0,00 Nadam truncated normal 355.591,62 228.544,72 14,61% PR
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3 255 relu 0,00 Nadam truncated normal 355.647,93 229.865,92 14,91% PR
2 130 relu 0,00 Nadam truncated normal 356.009,45 234.812,63 15,14% PR
2 210 relu 0,00 Nadam truncated normal 356.062,86 228.442,61 14,43% PR
2 330 relu 0,00 Nadam glorot normal 356.118,62 241.327,13 15,87% PR
3 195 relu 0,00 Nadam truncated normal 356.131,64 232.184,80 15,26% PR
1 165 relu 0,00 Adam glorot_uniform 356.478,06 241.081,65 16,77% PR
2 410 relu 0,00 Nadam glorot_uniform 356.644,83 235.627,83 16,63% PR
1 165 relu 0,00 RMSprop glorot_uniform 356.852,28 235.284,94 16,57% PR
2 370 relu 0,00 Nadam glorot_uniform 357.068,42 240.027,84 16,42% PR
1 145 relu 0,00 Adam glorot_uniform 357.072,52 227.911,94 15,88% PR
2 210 relu 0,00 RMSprop truncated normal 357.538,19 228.247,76 14,67% PR
2 130 relu 0,00 RMSprop glorot normal 357.603,08 236.178,70 16,49% PR
2 290 relu 0,00 Nadam glorot normal 357.752,56 239.480,48 17,00% PR
3 135 relu 0,00 Nadam glorot_uniform 357.799,76 219.059,34 13,72% PR
3 195 relu 0,00 Adam truncated normal 358.052,57 230.726,90 14,79% PR
2 410 relu 0,00 Nadam glorot_uniform 358.174,92 238.032,16 16,83% PR
2 250 relu 0,00 Adam glorot normal 358.237,63 241.195,89 17,07% PR
2 130 relu 0,00 Adam glorot normal 358.313,31 232.049,93 16,13% PR
2 370 relu 0,00 Adam truncated normal 358.320,94 229.053,11 14,25% PR
2 290 relu 0,00 Nadam glorot normal 359.066,83 235.407,73 16,45% PR
2 170 relu 0,00 RMSprop truncated normal 359.23491 236.225,77 15,70% PR
2 290 relu 0,00 Adam truncated normal 359.241,61 232.973,40 15,06% PR
2 370 relu 0,00 RMSprop truncated normal 359.409,02 236.064,05 15,25% PR
2 170 relu 0,00 Nadam glorot normal 359.674,95 226.165,56 14,55% PR
2 410 relu 0,00 Adam truncated normal 359.683,83 233.934,00 15,77% PR
3 195 relu 0,00 Nadam glorot normal 359.853,70 244.398,68 18,13% PR
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O modulo “settings” usados neste apéndice consta no quadro 20. Esse modulo define um

conjunto de variaveis utilizadas em vdarios codigos apresentados. Os codigos podem ser obtidos

também no github.

Quadro 7 — Definir as transformagoes possiveis para cada variavel.

# --- DEFINICAO DAS TRANSFORMACOES QUE PODEM SER UTILIZADAS ----

import numpy as np

from settings import data_y, data_x, k, lista_selected_tr

# PADROES PARA CADA TRANSFORMACAO (TR): 1=Original; 2=x2; 3=sqrt(x); 4=Ln; 5=1/x; 6=1/x2; 7=1/sqrt(x);
# CARREGARR "data y" E "data x" (REFERENTES A VARIAVEL DEPENDENTE E INDEPENDENTES);

# "data_x_com_y" E UM ARRAY CONTENDO OS DADOS DAS VARIAVEIS INDEPENDENTES E A DEPENDENTE;
data_x_com_y=np.hstack((data_y, np.delete(data_x, 0, 1)))

# "data x_com y split" E UM ARRAY COM AS VARIAVEIS SEPARADAS POR COLUNAS;

# "R" E O NUMERO DE VARIAVEIS INDEPENDENTES;

10 |data_x_com y split = np.hsplit(data_x com_y, k + 1)

11 |# "lista_selected tr" GUARDA AS TR QUE O USUARIO SELECIONOU NA INTERFACE GRAFICA, ex.: [1,4,6];
12 |# "lista_tr_nao_aceita zero" E A LISTA COM AS TR QUE NAO PODEM SER USADAS QUANDO HOUVER ©;

13 [lista_tr_nao_aceita_zero = [i for i in lista_selected_tr if i >= 4]

14 [# "lista tr indice"” E A LISTA QUE MOSTRA QUAIS TR CADA VARIAVEL ACEITA;

15 [lista_tr_indice = []

16 [for i in range(k + 1):

VWoONOUWURWNR

17 if © not in data_x_com y_split[i]:

18 lista_tr_indice.append(lista_selected_tr)

19 else:

20 lista_tr_indice.append([i for i in lista_selected_tr if i not in lista tr_nao_aceita zero])
21

22 (with open('results/transformacoes_aceitas.txt', 'w') as file:

23 file.write(f'A lista de transformacdes que cada varidvel aceita é: {lista_tr_indice}")

24 print(f'Lista de transformacdes exportadas com sucesso!')

Quadro 8 — Calculo dos modelos RLC.

1 |# --- BUSCA PELOS MELHORES MODELOS DE REGRESSAO ----

2 |import os, pathlib, statsmodels.api, numpy as np, pandas as pd

3 |[from itertools import product

4 [from settings import r2min, maxcomb, lista_tr_indice, n, k, data_x, data_y, data_train, data_val
5

6 |x_train = data_train[

7 ["AREA", "WC", "SUITE", "VAGA", "PADRAO", "IDADE", "DIST", "Norte"]
|

9 ly_train = data_train[["VT"]]

10

11 |x_val = data_val[

12 ["AREA", "WC", "SUITE", "VAGA", "PADRAO", "IDADE", "DIST", "Norte"]
13 ]

14 ly_val = data_val[["VT"]]

15

16 [# E CRIADA UM ARRAY INICIAL ("array_incremental variaveis") COM UMA COLUNA UNITARIA DE "n" DADOS;

17 |# ESSA ARRAY RECEBERA AS VARIAVEIS "X" E "Y" DE MODO INCREMENTAL EM CADA ITERACAO;

18 |# PARA CADA COMBINACAO, E GERADA UMA ARRAY DIFERENTE;

19 |global array_incremental_variaveis, data_x_com y_split

20 |array_incremental_variaveis = np.ones(n)

21 |# "data_y" REFERE-SE A VARIAVEL DEPENDENTE;

22 [# "data x" REFEREM-SE AS VARIAVEIS INDEPENDENTES (sem coluna unitdria);

23 |data_y = np.array(y_train)

24 |data_x = np.array(x_train)

25 |data_x = np.insert(data_x, 0, np.ones(n), axis=1)

26 |data_x_com y=np.hstack((data_y, np.delete(data_x, @, 1))) # UM ARRAY CONTENDO AS VARIAVEIS INDEPENDENTES E A DEPENDENTE;
27 |data_x_com y_split = np.hsplit(data_x_com y, k + 1) # E UM ARRAY COM AS VARIAVEIS SEPARADAS POR COLUNAS;

29 |# CRIAR FUNCAO PARA APLICAR AS TRANSFORMACOES (TR) NAS VARIAVEIS;
30 W 1-Original; 2=x2; 3=sqrt(x); 4=ln; 5=1/x; 6=1/x3; 7=1/sqrt(x);

31

32

33 |def transformar_variavel(opcao_tr, contador_tr, data_x_com y_split):

34 dicionario_transforcoes = {1: data_x_com y_split[contador_tr],

35 2: np.square(data_x_com_y_split[contador_tr]),

36 3: np.sqrt(data_x_com_y_split[contador_tr]),

37 4: np.log(data_x_com y split[contador_tr]),

38 5: np.reciprocal(data_x_com_y_split[contador_tr], dtype=float),

39 6: np.reciprocal(np.square(data_x_com y_split[contador_tr]), dtype=float),
40 7: np.reciprocal(np.sqrt(data_x_com_y split[contador_tr]), dtype=float)}
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[42
VE]
a4
45
46
7
g
49
50
51
52
53
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56
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58
59
60
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62
63
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66
67
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69
70
71
72
73
74
75
76
77
78
79
s0
51
52
53
84
55
s6
57
88
89
90
91
92
93
94
95
96
o7
98
99

return dicionario_transforcoes[opcao_tr]

# FUNCAO QUE CHAMA AS TRANSFORMACOES E JUNTA AS COLUNAS TRANSFORMADAS PARA CRIAR UMA UNICA ARRAY;
# "opcao_tr" E "contador tr" SAO A OPCAO DA TRANSFORMACAO E O CONTADOR DA COLUNA REFERENTE A TRANSFORMACAO;
# "coluna_temp" E A COLUNA DE DADOS QUE SERA ADICIONADA A array incremental_variaveis;
def escolher_tranformacao(opcao_tr, contador_tr):
global array_incremental_variaveis, data_x_com_y split, coluna_temp
coluna_temp = transformar_variavel(opcao_tr, contador_tr, data_x_com_y_split)
array_incremental_variaveis = np.column_stack((array_incremental_variaveis, coluna_temp))

# FUNCAO QUE SALVA 0S RESULTADOS DOS MODELOS. ISSO PERMITE UTILIZA-LOS POSTERIORMENTE;
def salvar_resultados(resultados, combinacao):
path = pathlib.Path(os.path.join(os.getcwd(), 'modelos_calculados'))
path.mkdir(parents=True, exist_ok=True)
resultados.save(os.path.join(path, str(combinacao)))

# "lista combinacao _r2" E UMA LISTA DE LISTAS: A PRIMEIRA REPRESENTA A COMBINACAO; A SEGUNDA REPRESENTA O RZ?;
lista_combinacao_r2 = [[], []]

# A SEGUIR, AS ITERACOES, ONDE PARA CADA COMBINACAO SERA CALCULADO UM RZ2;
# "listg_tr_indice" E A LISTA QUE MOSTRA QUAIS TR CADA VARIAVEL ACEITA;
for combinacao in (product(*lista_tr_indice)):
for contador, opcao in enumerate(combinacao):
global coluna_temp
escolher_tranformacao(opcao, contador)
array_data_x_com_y = np.delete(array_incremental_variaveis, 0, 1)
data_ones = np.ones((n, 1))
modelo = statsmodels.api.OLS(np.delete(array_data_x_com_y, np.s_[1:k + 1], 1),
np.hstack((data_ones, np.delete(array_data_x_com_y, 0, 1))))
resultados = modelo.fit()
salvar_resultados(resultados, combinacao)
# CASO O VALOR DE R? SEJA MENOR QUE O MINIMO ADOTADO PELO USUARIO (r2min);
if resultados.rsquared < r2min:
array_incremental_variaveis = np.ones(n) # O ARRAY E REDEFINIDO;
continue # PASSA PRA PROXIMA ITERACAO;

# CASO AINDA NAO TENHA SIDO ATINGIDO O LIMITE DE COMBINACOES DEFINIDO PELO USUARIO (maxcomb);
if len(lista_combinacao_r2[1]) <= maxcomb - 1:
lista_combinacao_r2[@].append(combinacao) # ADICIONA A COMBINACAO USADA;
lista_combinacao_r2[1].append(resultados.rsquared) # ADICIONA O R? DESSA COMBINACAO;
array_incremental_variaveis = np.ones(n) # O ARRAY E REDEFINIDO;
continue # PASSA PRA PROXIMA ITERACAO;

# CASO TENHA SIDO ATINGIDO O LIMITE DE COMBINACOES DEFINIDO PELO USUARIO;

# EXCLUIR O MENOR R2 QUE JA CONSTA SE O NOVO R2 FOR MAIOR QUE O MENOR;

if len(lista_combinacao_r2[1]) == maxcomb and resultados.rsquared > min(lista_combinacao_r2[1]):
del lista combinacao_r2[@][lista_combinacao_r2[1].index(min(lista_combinacao_r2[1]))]
del lista combinacao_r2[1][lista_combinacao_r2[1].index(min(lista_combinacao_r2[1]))]
lista_combinacao_r2[@].append(combinacao) # ADICIONA A COMBINACAO USADA;
lista_combinacao_r2[1].append(resultados.rsquared) # ADICIONA O R? DESSA COMBINACAO;
array_incremental_variaveis = np.ones(n) # O ARRAY E REDEFINIDO;
continue # PASSA PRA PROXIMA ITERACAO;

array_incremental_variaveis = np.ones(n) # REDEFINICAO CASO NAO TENHA ENTRADO EM NENHUM IF;

# EXPORTAR TABELA DE ARRANJOS E OPCOES
pd.DataFrame(data=[[x, y] for x, y in zip(lista_combinacao_r2[@], lista_combinacao_r2[1])],
columns = ['Combinacao', 'R2']).sort_values(by="R2', ascending=False).to_csv('results/tabela_arranjos.csv')

print(f'Tabela exportada com sucesso!')

Quadro 9 — Célculo de métricas de RLC
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# ---- CALCULAR R? E RMSE - metricas_rlc.py ---

import numpy as np, os, pathlib, statsmodels.api, statsmodels.stats.stattools

from sklearn.metrics import mean_squared_error, mean_absolute_error, mean_absolute_percentage_error, r2_score
from settings import combinacao, data_train, data_val, data_y

# CONSIDERANDO UM MODELO CALCULADO EM QUE:
path_resultados = pathlib.Path(os.path.join(os.getcwd(), 'modelos_calculados', str(combinacao)))
data_train['VT'] = np.log(data_train['VT'])
data_train[ 'AREA'] = np.log(data_train['AREA'])
data_train['WC'] = np.log(data_train['WC'])
data_train[ 'PADRAO'] = np.log(data_train[ 'PADRAO"'])
data_train[ 'DIST'] = np.log(data_train['DIST'])
data_val['VT'] = np.log(data_val['VvT'])
data_val[ 'AREA'] = np.log(data_val['AREA'])
data_val['WC'] = np.log(data_val['WC'])
data_val[ "PADRAO'] = np.log(data_val['PADRAO'])
data_val[ 'DIST'] = np.log(data_val['DIST'])
X_train = data_train[
["AREA", "WC", "SUITE", "VAGA", "PADRAO", "IDADE", "DIST", "Norte"]

ly_train = data_train[["VT"]]
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23 |x_val = data_val[
24 ["AREA", "WC", "SUITE", "VAGA", "PADRAO", "IDADE", "DIST", "Norte"]
25 ]
26 |y_val = data_val[["VT"]]
27
28 [try:
29 resultados = statsmodels.api.load(str(path_resultados))
30 # TREINO
31 y_predicted = np.dot(resultados.model.exog, resultados.params)
32 r2 = r2_score(y_train, y_predicted)
33 rmse = np.sqrt(mean_squared_error(np.exp(y_train), np.exp(y_predicted)))
34 mae = mean_absolute_error(np.exp(y_train), np.exp(y_predicted))
35 mape = mean_absolute_percentage_error(np.exp(y_train), np.exp(y_predicted))
36
37 # VALIDACAO
38 y_predicted = np.dot(np.insert(np.array(x_val), 0, np.ones(52), axis=1), resultados.params)
39 r2_val = r2_score(y_val, y_predicted)
40 rmse_val = np.sqrt(mean_squared_error(np.exp(y_val), np.exp(y_predicted)))
11 mae_val = mean_absolute_error(np.exp(y_val), np.exp(y_predicted))
112 mape_val = mean_absolute_percentage_error(np.exp(y_val), np.exp(y_predicted))
43
44 with open('results/metricas_rlc.txt', 'w') as file:
15 file.write(f'TREINO:\n")
46 file.write(f'R% = {round(r2*100, 2)}%;\n")
17 file.write(f'RMSE = {round(rmse, 2)};\n")
48 file.write(f'MAE = {round(mae, 2)};\n")
49 file.write(f'MAPE = {round(mape, 4)}%.\n\n")
50 file.write(f'VALIDACAO:\n")
51 file.write(f'R? = {round(r2_val * 100, 2)}%;\n")
52 file.write(f'RMSE = {round(rmse_val, 2)};\n")
53 file.write(f'MAE = {round(mae_val, 2)};\n")
54 file.write(f'MAPE = {round(mape_val, 4)}%.")
55 print(f'Métricas calculadas e exportadas com sucesso.')
56
57 |except Exception:
58 print(f'Ndo existe o caminho "{path_resultados}" ou o modelo da combinagdo "{combinacao}" ndo foi calculado.')
Quadro 10 — Residuos padronizados e distancias de Cook
1 [# -—- O DO S PADR ADOS E 5 DE <
2 [import numpy as np, os, pathlib, statsmodels.api, statsmodels.stats.outliers influence
3 |from settings import n, k, combinacao
1
5 |# C 0 O DS DO :
6 path resultados = pathlib.Path(os.path.join(os.getcwd(), 'modelos_calculados', str (combinacao)))
try:
; resultados statsmodels.api.load (str (path resultados))
9 # "'n" E O O DEF )OS DA A e 0 R
10 sge = resultados.mse_resid * (n - k - 1)
11 s = (sqge / (n -k -1)) ** 0.5 # I
12 residuos_estimados = resultados.resid
13 residuos_padronizados = np.divide (residuos_estimados, s)
14 np.savetxt ( 'results/residuos_padronizados.csv' , residuos_padronizados)
15 distancias_cook = statsmodels.stats.outliers_influence.OLSInfluence (resultados) .cooks distance
16 np.savetxt ( 'results/distancias_cook.csv' , distancias_cook[0])
print (f'Residuos padronizados e distédncias de cook calculados e exportados com sucesso.')
17 lexcept Exception:
;g print (£'Ndo existe o caminho "{path resultados}" ou o modelo da combinagdo "{combinacao}" ndo foi calculado.')
Quadro 11 — Teste de Kolmogorov—Smirnov
1 |# ---- TESTE DE NORMALIDADE DE KOLMOGOROV-SMIRNOV ---
2 |import numpy as np, os, pathlib, statsmodels.api, statsmodels.stats.stattools
3 |from scipy import stats
4 |from settings import combinacao, n, k
5 |# CONSIDERANDO UM MODELO CALCULADO EM QUE:
6 |path_resultados = pathlib.Path(os.path.join(os.getcwd(), 'modelos_calculados', str(combinacao)))
7 [try:
8 resultados = statsmodels.api.load(str(path_resultados))
9 # "n" E O NUMERO DE DADOS DA AMOSTRA, "R" E O NUMERO DE VARIAVEIS EXPLICATIVAS;
10 sge = resultados.mse_resid * (n - k - 1) # SOMA DOS QUADRADOS DOS ERROS;
11 s =(sqe / (n - k - 1)) ** 0.5 # DESVIO PADRAO;
12 residuos_padronizados = np.divide(resultados.resid, s)
13 # "cdf" E UM PARAMETRO QUE INDICA A FUNCAO DE REFERENCIA (CURVA NORMAL);
14 kolmogorov_smirnov = stats.kstest(residuos_padronizados, cdf="norm')
15 with open('results/kolmogorov_smirnov.txt', 'w') as file:
16 file.write(f'Kolmogorov-Smirnov - Estatistica: {kolmogorov_smirnov[@]}; P-valor:{kolmogorov_smirnov[1]}")
17 print(f'Kolmogorov-Smirnov calculado e exportado com sucesso.')
18 |except Exception:

print(f'Ndo existe o caminho "{path_resultados}" ou o modelo da combinagdo "{combinacao}" ndo foi calculado.")
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Quadro 12 — Testes de White e Breusch-Pagan

1 # --- TESTES DE WHITE E BREUSCH-PAGAN ---

2 |import statsmodels.api, statsmodels.stats.diagnostic, pathlib, os

3 |from settings import combinacao

4 |[# CONSIDERANDO OS RESULTADOS DO MODELO SELECIONADO:

5 |path_resultados = pathlib.Path(os.path.join(os.getcwd(), 'modelos_calculados', str(combinacao)))

6 [try:

7 resultados = statsmodels.api.load(str(path_resultados))

8 # "resultados.resid" SAO 0S RESIDUOS ESTIMADOS;

9 # "resultados.model .exog" SAO AS VARIAVEIS EXPLICATIVAS;

10 teste_white = statsmodels.stats.diagnostic.het_white(resultados.resid, resultados.model.exog)

11 with open('results/teste_white.txt', 'w') as file:

12 file.write(f'White - Estatistica: {teste_white[0]}; P-valor:{teste white[1]}")

13 teste_breusch_pagan = statsmodels.stats.diagnostic.het_breuschpagan(resultados.resid, resultados.model.exog)

14 with open('results/teste_breusch_pagan.txt', 'w') as file:

15 file.write(f'Breusch-Pagan - Estatistica: {teste_breusch_pagan[0]}; P-valor:{teste_breusch_pagan[1]}")

16 print(f'white e Breusch-Pagan calculados e exportados com sucesso.')

17 |except Exception:

18 print(f'Ndo existe o caminho "{path_resultados}" ou o modelo da combinagdo "{combinacao}" ndo foi calculado.")
Quadro 13 — Matriz de correlagao, indice condicional ¢ VIF.

1 # --- CALCULO DA CORRELACAO, NUMERO CONDICIONAL E VIF ---

2 |import numpy as np, os, pandas as pd, pathlib, statsmodels.api, statsmodels.stats.outliers_influence

3 [from sklearn.preprocessing import normalize

4 [from settings import k, combinacao

5 |# CONSIDERANDO UM MODELO CALCULADO EM QUE:

6 |path_resultados = pathlib.Path(os.path.join(os.getcwd(), 'modelos_calculados', str(combinacao)))

7 [try:

8 resultados = statsmodels.api.load(str(path_resultados))

9 # MATRIZ DE CORRELACOES

10 # "resultados.model .exog" SAO AS VARIAVEIS EXPLICATIVAS;

11 correlacao = pd.DataFrame(resultados.model.exog[:, 1:]).corr().to_csv('results/correlacao.csv', header=False, index=False)

12 # INDICE CONDICIONAL (IC)

13 dados_explicativas = resultados.model.exog

14 dados_explicativas = normalize(dados_explicativas, axis=0, norm="12")

15 dados_transposta = dados_explicativas.transpose()

16 product = np.dot(dados_transposta, dados_explicativas)

17 IC = np.sqrt(np.linalg.eigvals(product).max() / np.linalg.eigvals(product).min())

18 with open('results/IC.txt', 'w') as file:

19 file.write(str(IC))

20 # VIF

21 # "R" E O NUMERO DE VARIAVEIS EXPLICATIVAS;

22 lista_vif = [statsmodels.stats.outliers_influence.variance_inflation_factor(resultados.model.exog, i + 1) for i in range(k)]

23 pd.DataFrame(lista_vif).to_csv('results/lista_vif.csv', header=False, index=False)

24 print(f'Correlagdo, numero condicional e VIFs calculados e exportados com sucesso.')

25 |except Exception:

26 print(f'Ndo existe o caminho "{path_resultados}" ou o modelo da combinag¢do "{combinacao}" ndo foi calculado.")

Quadro 14 — Testes de autocorrelagao.

1 |# --- TESTES DE DURBIN-WATSON E BREUSCH GODFREY ---

2 |import os, pathlib, statsmodels.api, statsmodels.stats.diagnostic, statsmodels.stats.stattools

3 [from settings import combinacao

4 [# CONSIDERANDO UM MODELO CALCULADO EM QUE:

5 |path_resultados = pathlib.Path(os.path.join(os.getcwd(), 'modelos_calculados', str(combinacao)))

6 [try:

7 resultados = statsmodels.api.load(str(path_resultados))

8

El # "resultados.resid" SAO 0S RESIDUOS ESTIMADOS;

10 d_durbin_watson = statsmodels.stats.stattools.durbin_watson(resultados.resid)

11 with open('results/durbin_watson.txt', 'w') as file:

12 file.write(f'Durbin-Watson: {d_durbin_watson}')

13 teste_breusch_godfrey = statsmodels.stats.diagnostic.acorr_breusch_godfrey(resultados)

14 with open('results/breusch_godfrey.txt', 'w') as file:

15 file.write(f'Breusch-Godfrey-Watson - Estatistica: {teste_breusch_godfrey[0]}; P-valor:{teste_breusch_godfrey[1]}")

16 print(f'Durbin-Watson e Breusch-Godfrey calculados e exportados com sucesso.')

17

18 |except Exception:

19 print(f'Ndo existe o caminho "{path_resultados}" ou o modelo da combinagdo "{combinacao}" ndo foi calculado.")
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1 # --- TESTES LINEARIDADE DE LAGRANGE E RAINBOW ---

2 |import os, pathlib, statsmodels.api, statsmodels.stats.diagnostic, statsmodels.stats.stattools

3 |from settings import combinacao

4 # CONSIDERANDO UM MODELO CALCULADO EM QUE:

5 |path_resultados = pathlib.Path(os.path.join(os.getcwd(), 'modelos_calculados', str(combinacao)))

6 [try:

7 resultados = statsmodels.api.load(str(path_resultados))

8 # "resultados.resid" SAO 0S RESIDUOS ESTIMADOS;

9 # "resultados.model .exog" SAO AS VARIAVEIS EXPLICATIVAS;

10 teste_linear_lm = statsmodels.stats.diagnostic.linear_lm(resultados.resid, resultados.model.exog)

11 with open('results/linear_lm.txt', 'w') as file:

12 file.write(f'LM - Estatistica: {teste_linear_lm[@]}, P-valor: {teste_linear_1m[1]}")

13 teste_linear_rainbow = statsmodels.stats.diagnostic.linear_rainbow(resultados)

14 with open('results/rainbow.txt’', 'w') as file:

15 file.write(f'Rainbown - Estatistica: {teste_linear_rainbow[@]}, P-valor: {teste_linear_rainbow[1]}")

16 print(f'Testes de Linearidades (LM e Rainbow) calculados e exportados com sucesso.')

17

18 |except Exception:

19 print(f'Ndo existe o caminho "{path_resultados}" ou o modelo da combinagdo "{combinacao}" ndo foi calculado.')
Quadro 16 — Dividir uma amostra em treinamento e validagdo.

1 [# --- SEPARAR AS AMOSTRAS EM TREINAMENTO E VALIDAGCAO ---

2 |[import numpy as np, random

3 |from settings import lista id, data_y rna_tr, data_x_rna_tr, k, pct_separacao, dataframe_identificadores

4 [# GARANTIR QUE NA AMOSTRA DE TREINAMENTO HAVERA DADOS COM VALORES EXTREMOS (MAX. E MIN.)

5 |# "lista_dados_extremos" E UMA LISTA COM OS INDICES DOS DADOS QUE CONTENHAM VALORES EXTREMOS;

6 [lista_dados_extremos = []

7 [ BUSCAR MAX. E MIN. PARA Y

8 |max_y, min_y = data_y_rna_tr.argmax(), data_y_rna_tr.argmin() # "data y_rna_tr" SAO DADOS DAS VARIAVEL DEPENDENTE

9 [lista_dados_extremos.append(max_y)

10 [lista_dados_extremos.append(min_y)

11 |# BUSCAR MAX. E MIN. PARA X

12 [for i in range(k): # "k" E O NUMERO DE VARIAVEIS INDEPENDENTES.

13 # "data_x_rna_tr" SAO DADOS DAS VARIAVEIS INDEPENDENTES

14 max_x, min_x = np.array(data_x_rna_tr[:, i]).argmax(), np.array(data_x_rna_tr[:, i]).argmin()

15 lista_dados_extremos.append(max_x)

16 lista_dados_extremos.append(min_x)

17

18 [# RETIRAR ELEMENTOS REPETIDOS (SE HOUVER)

19 |lista_dados_extremos = list(set(lista_dados_extremos))

20 # CALCULAR A QUANTIDADE DE ELEMENTOS A SEREM TREINADOS

21 [# "lista id" E UMA LISTA COM IDENTIFICADORES DA AMOSTRA. EXEMPLO: [[06, 'AP_o1'], [1, 'AP_82'], [2, 'AP.63'],...]

22 |len_train = len(lista_id) - int(pct_separacao * len(lista_id)) # "pct separacao” E A PORCENTAGEM DEFINIDA PELO USUARIO;

23

24 |# CRIAR UMA LISTA COM 0OS INDICES DOS ELEMENTOS PARA TREINAMENTO

25 [# INCLUIR NESSA LISTA OS ELEMENTOS EXTREMOS

26 |indices_random_train = list(lista_dados_extremos)

27 while len(indices_random_train) < len_train: # ENQUANTO A LISTA NAO ATINGIR O TAMANHO DEFINIDO;

28 i = random.randint(@, len(lista_id) - 1) # GERAR INDICES RANDOMICAMENTE

29 if i not in indices_random_train:

30 indices_random train.append(i)

31

32 [# CRIAR UMA LISTA COM 0S INDICES DOS ELEMENTOS PARA VALIDACAO

33 [# USAR APENAS INDICES QUE NAO ESTAO NO TREINAMENTO

34 |indices_random_val = [i for i in range(®, len(lista_id)) if i not in indices_random train]

35 [# AMOSTRAS DE TREINAMENTO E VALIDAGAO

36 |amostra_treinamento, amostra_validacao = [], []

37 |for contador, item in enumerate(dataframe_identificadores.iloc[:, 1]):

38 if contador in indices_random train:

39 amostra_treinamento.append(item)

40 if contador in indices_random_val:

11 amostra_validacao.append(item)

42 |print(f'Amostra de treinamento:\n{amostra_treinamento}")

43 |print(f'Amostra de validacdo:\n{amostra_validacao}"')
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import pandas as pd

import numpy as np

import tensorflow

ifrom sklearn.metrics import r2_score, mean_squared_error, mean_absolute_error, mean_absolute percentage_error
ifrom sklearn.preprocessing import MinMaxScaler

ifrom tensorflow.keras.models import Sequential

from tensorflow.keras.layers import Dense

from tensorflow.keras.callbacks import EarlyStopping, ReducelLROnPlateau
import math

import tensorflow_model_optimization as tfmot

[from tensorflow.python.framework.errors_impl import InvalidArgumentError
from settings import 1lr, seed_value, repeticoes_max, k

def rna(nn, nhl, 1lr, epochs, k, otimizadores, criterio, seed_value, NAME):

seed_value = seed_value

np.random. seed(seed_value)
tensorflow.random. set_seed(seed_value)
modelo_rna = Sequential()

if otimizadores == 'adam':
optimizer = tensorflow.keras.optimizers.Adam(learning_rate=1r)

if nhl == 1:
modelo_rna.add(Dense(nn, input_shape=(k,), activation="tanh'))

if nhl == 2:
first_layer gtd_neuronios = math.ceil(nn / 2)
second_layer_qtd_neuronios = nn - first_layer_ qgtd_neuronios
modelo_rna.add(Dense(first_layer_qgtd neuronios, input_shape=(k,),
activation="tanh"'))
modelo_rna.add(Dense(second_layer_qgtd_neuronios, activation='tanh'))

if nhl == 3:
first_layer gtd_neuronios = math.ceil(nn / 3)
second_layer_gtd_neuronios = math.ceil((nn - first_layer_qgtd neuronios) / 2)
third_layer gtd_neuronios = nn - second_layer gtd neuronios - first_layer_gtd neuronios

modelo_rna.add(Dense(first_layer_gtd_neuronios, input_shape=(k,),
activation="tanh'))

modelo_rna.add(Dense(second_layer_qgtd_neuronios, activation='tanh'))

modelo_rna.add(Dense(third_layer_qgtd neuronios, activation="tanh'))

modelo_rna.add(Dense(1, activation='linear"'))

modelo_rna.compile(loss="mse', optimizer=optimizer, metrics=['mse'])

monitoramento = None

reduce_lr = ReducelLROnPlateau(monitor="'val_loss', factor=0.5,
patience=8, min_lr=0.0001)

if criterio == @: # ES
monitoramento = [EarlyStopping(patience=10, verbose=1), reduce_lr]
if criterio == 2: # SEM ES, PR
monitoramento = None
if criterio == 1: # PR
pruning_schedule = tfmot.sparsity.keras.PolynomialDecay(initial_sparsity=0.50,
final_sparsity=0.8,
begin step=0, end_step=epochs)

modelo_pruned = tfmot.sparsity.keras.prune_low_magnitude(modelo_rna,
pruning_schedule=pruning_schedule)

modelo_pruned.compile(optimizer=optimizer,
loss="mse",
metrics=['mse'])

# DEFINIR DADOS
data_train = pd.read_csv('data/df_treinamento')
data_test = pd.read_csv('data/df_validacao')

X_train = data_train[['AREA’, 'WC', 'SUITE', 'VAGA', 'PADRAO', 'IDADE', 'DIST', 'Norte']]
y_train = data_train[['VT']]

X_test = data_test[['AREA', 'WC', 'SUITE', 'VAGA', 'PADRAO', 'IDADE', 'DIST', 'Norte']]
y_test = data_test[['VT']]

# ESCALONAR OS DADOS
scaler_x = MinMaxScaler(feature_range=(-1, 1))

scaler x.fit(X train)
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Quadro 17 — Calculo das RNA com transformagdes.
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84
85
86
87
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92
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94
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119
120
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122
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X_train_scaled = scaler_x.transform(X_train)
X_test_scaled = scaler_x.transform(X_test)
scaler_y = MinMaxScaler(feature_range=(-1, 1))
scaler_y.fit(y_train)

y_train_scaled = scaler_y.transform(y_train)
y_test_scaled = scaler_y.transform(y_test)

np.random. seed(seed_value)
tensorflow.random. set_seed(seed_value)

if criterio != 1:
Hist = modelo_rna.fit(X_train_scaled, y train_scaled, validation_data=(X_test_scaled, y_test_scaled),
callbacks=monitoramento, verbose=2, epochs=epochs)

if criterio ==
callbacks = [tfmot.sparsity.keras.UpdatePruningStep(), reduce_lr]

try:
Hist = modelo_pruned.fit(X_train_scaled, y train scaled, validation data=(X_test_scaled, y test scaled),
verbose=2, epochs=epochs, callbacks=callbacks)
except InvalidArgumentError:
return None

# VALIDACAO
y_test_pred_scaled = modelo_rna.predict(X test_scaled)
r2_rna_test = r2_score(np.array(y_test_scaled).flatten(), y_test_pred scaled.flatten())
y_test_pred_inverse = scaler_y.inverse_transform(y_test_pred_scaled)
y_test_pred_moeda = np.exp(y_test_pred_inverse)
y_test_moeda = np.exp(y_test)
mse_test_moeda = mean_squared_error(y_test_moeda, y_test_pred_moeda)
mae_test_moeda = mean_absolute_error(y_test_moeda, y_test_pred_moeda)
mape_test_moeda = mean_absolute_percentage_error(y_test_moeda, y_test_pred_moeda)
with open(f'results/rna_{NAME}.txt', 'w') as f:

f.write(f'{NAME} - Validacdo - R?={r2_rna_test}; RMSE={mse_test moeda**@.5};"

f'MAE={mae_test_moeda}; MAPE={mape_test moeda}")

rna(nn=46, nhl=2, lr=1r, epochs=repeticoes_max, k=k, otimizadores='adam', criterio=0, seed value=seed_value, NAME='RNA-1')
rna(nn=112, nhl=2, lr=1lr, epochs=repeticoes_max, k=k, otimizadores='adam', criterio=0, seed_value=seed value, NAME='RNA-2')
rna(nn=119, nhl=3, lr=1lr, epochs=repeticoes_max, k=k, otimizadores='adam', criterio=0, seed_value=seed value, NAME='RNA-3')
rna(nn=200, nhl=3, lr=1lr, epochs=repeticoes_max, k=k, otimizadores='adam', criterio=1, seed_value=seed value, NAME='RNA-4')
rna(nn=105, nhl=1, lr=1r, epochs=repeticoes_max, k=k, otimizadores='adam', criterio=1, seed_value=seed value, NAME='RNA-5')
rna(nn=98, nhl=3, lr=lr, epochs=repeticoes_max, k=k, otimizadores='adam', criterio=1, seed value=seed_value, NAME='RNA-6")

Quadro 18 — Calculo das RNA sem transformag¢des com Early Stopping.

N OUL NWNR

import numpy as np

import pandas as pd

import tensorflow

ifrom sklearn.metrics import mean_absolute_error, mean_absolute percentage error, mean_squared_error, r2_score,
from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler

[from settings import k, seed_value

[from tensorflow import keras

from tensorflow.keras import layers

# DEFINIR DADOS
data_train = pd.read_csv("data/df_treinamento.csv")
data_val = pd.read_csv("data/df_validacao.csv")

X_train = data_train[
["AREA", "WC", "VAGA", "SUITE", "PADRAO", "IDADE", "DIST", "Norte"]

ly_train = data_train[["VT"]]

x_val = data_val[
["AREA", "WC", "VAGA", "SUILTE", "PADRAO", "IDADE", "DIST", "Norte"]

ly_val = data val[["VT"]]

# Escalonar

scaler_x = MinMaxScaler()

X_train_scaled = scaler_x.fit_transform(x_train)
x_val_scaled = scaler_x.transform(x_val)

scaler_y = MinMaxScaler()
ly_train_scaled = scaler_y.fit_transform(y_train)
ly_val_scaled = scaler_y.transform(y_val)

EPOCHS = 2000
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def build_and_fit_model_early_stopping(parameters):
np.random. seed(seed_value)
tensorflow.random. set_seed(seed_value)

model = keras.Sequential()

num_layers = parameters[ 'num_layers']

units = parameters['units’]

activation = parameters['activation']

learning_rate = parameters['learning_rate']

optimizer = parameters|[‘optimizer']
kernel_initializer = parameters['kernel_initializer']
NAME = parameters[ 'NAME']

model.add(layers.Dense(units=units, input_shape=(k,), activation=activation, kernel_initializer=kernel_initializer))

for i in range(num_layers - 1):
model.add(layers.Dense(units=units, activation=activation, kernel_initializer=kernel_initializer))

model.add(layers.Dense(units=1, activation="linear', kernel_initializer=kernel_initializer))

if optimizer == 'Adam’:

optimizer = keras.optimizers.Adam(learning_rate=learning_rate)
elif optimizer == 'RMSprop":

optimizer = keras.optimizers.RMSprop(learning_ rate=learning_rate)
elif optimizer == 'Nadam':

optimizer = keras.optimizers.Nadam(learning_rate=learning_rate)

model. compile(optimizer=optimizer,
loss="mean_squared_error',
metrics=[ 'mean_squared_error'])

Hist = model.fit(x=x_train_scaled,

y=y_train_scaled,

epochs=EPOCHS,

validation_data=(x_val_scaled, y val_scaled),

callbacks=[keras.callbacks.EarlyStopping(monitor="val_mean_squared_error', patience=10),

tensorflow.keras.callbacks.ReduceLROnPlateau(monitor="val_mean_squared_error',

factor=0.5,
patience=8,
min_lr=0.0001)

# validacao---------====-=-----

y_val_pred_scaled = model.predict(x_val_scaled)
y_val_pred = scaler_y.inverse_transform(y_val_pred_scaled)
y_val_inverse = scaler_y.inverse_transform(y_val scaled)

r2 = r2_score(y_val_inverse, y_val pred)

rmse = mean_squared_error(y_val_inverse, y val_pred, squared=False)
mape = mean_absolute_percentage_error(y_val_inverse, y val_pred)
mae = mean_absolute_error(y_val_inverse, y_val_pred)

with open(f'results/rna_{NAME}.txt', 'w') as f:
f.write(f'{NAME} - Validacdo - R2={r2}; RMSE={rmse}; '
f'MAPE={mape}; MAE={mae}")

combinations_generator = [{'num_layers': 3,'units': 145, 'activation’: 'relu’, 'learning rate': 0.001, 'optimizer': 'Adam’,
'kernel_initializer': 'glorot_normal’,'NAME': 'RNA-7'},

{"'num_layers': 3,'units': 65, 'activation’': 'relu','learning_rate': 0.001, 'optimizer': 'RMSprop',
'kernel_initializer': 'glorot_normal’,'NAME': 'RNA-8'},

{'num_layers': 3,'units': 65,'activation': 'relu’,'learning_rate': 0.001, 'optimizer': 'Nadam',
‘kernel_initializer': 'glorot_normal’, 'NAME': 'RNA-9'}

1

for iteration, combination in enumerate(combinations_generator):
build and_fit_model_early stopping(combination)
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import numpy as np

import pandas as pd

import tensorflow

import tensorflow_model_optimization as tfmot

ifrom sklearn.metrics import mean_absolute_error, mean_absolute_percentage error, mean_squared_error, r2_score
from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler

[from settings import k, seed_value

from tensorflow import keras

ifrom tensorflow.keras import layers

# DEFINIR DADOS
data_train = pd.read_csv("data/df_treinamento.csv")
data_val = pd.read_csv("data/df_validacao.csv")

X_train = data_train[
["AREA", "WC", "VAGA", "SULTE", "PADRAO", "IDADE", "DIST", "Norte"]

]
ly_train = data_train[["VT"]]

X_val = data_val[
["AREA", "WC", "VAGA", "SULTE", "PADRAO", "IDADE", "DIST", "Norte"]

1
ly_val = data_val[["VT"]]

# Escalonar

scaler_x = MinMaxScaler()

X_train_scaled = scaler_x.fit_transform(x_train)
x_val_scaled = scaler_ x.transform(x val)

scaler_y = MinMaxScaler()
ly_train_scaled = scaler_y.fit_transform(y_train)
ly_val_scaled = scaler_y.transform(y_val)

EPOCHS = 2000

def build_and fit model_early_stopping(parameters):
np.random. seed(seed_value)
tensorflow.random. set_seed(seed value)

model = keras.Sequential()

num_layers = parameters['num_layers']

units = parameters['units’]

activation = parameters['activation’]

learning_rate = parameters['learning_rate']
optimizer = parameters|['optimizer']
kernel_initializer = parameters['kernel_initializer']
NAME = parameters['NAME']

model.add(layers.Dense(units=units, input_shape=(k,), activation=activation, kernel_initializer=kernel_initializer))

for i in range(num_layers - 1):
model.add(layers.Dense(units=units, activation=activation, kernel_initializer=kernel_initializer))

model.add(layers.Dense(units=1, activation="linear', kernel_initializer=kernel_initializer))

if optimizer == 'Adam':

optimizer = keras.optimizers.Adam(learning_rate=learning_rate)
elif optimizer == 'RMSprop":

optimizer = keras.optimizers.RMSprop(learning_rate=learning_rate)
elif optimizer == 'Nadam':

optimizer = keras.optimizers.Nadam(learning_rate=learning_rate)

model. compile(optimizer=optimizer,
loss="mean_squared_error',
metrics=[ 'mean_squared_error'])

pruning_schedule = tfmot.sparsity.keras.PolynomialDecay(initial_sparsity=0.50,
final_sparsity=0.8,
begin_step=0, end_step=EPOCHS)

modelo_pruned = tfmot.sparsity.keras.prune_low_magnitude(model,
pruning_schedule=pruning_schedule)

modelo_pruned. compile(optimizer=optimizer,
loss="mean_squared_error',
metrics=[ 'mean_squared_error'])

try:
Hist = modelo_pruned.fit(x=x_train_scaled,
y=y_train_scaled,

epochs=EPOCHS,
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31 validation_data=(x_val_scaled, y val_scaled),
32 callbacks=[tfmot.sparsity.keras.UpdatePruningStep(),
33 tensorflow.keras.callbacks.ReduceLROnPlateau(
34 monitor="'val_mean_squared_error',
35 factor=0.5,
36 patience=8,
37 min_lr=0.0001)
38 ]
39 )
40 except Exception:
41 return
42
43 # validacao--------------------
44 last_val mean_squared_error = Hist.history[ 'val_mean_squared_error'][-1]
45 y_val_pred_scaled = modelo_pruned.predict(x_val_scaled)
46 y_val_pred = scaler_y.inverse_transform(y_val_pred scaled)
47 y_val_inverse = scaler_y.inverse_transform(y_val_scaled)
48
49 r2 = r2_score(y_val_inverse, y_val_pred)
50 rmse = mean_squared_error(y_val_inverse, y val pred, squared=False)
51 mape = mean_absolute_percentage_error(y_val_inverse, y val_pred)
52 mae = mean_absolute_error(y_val_inverse, y val_pred)
53
54 with open(f'results/rna_{NAME}.txt', 'w') as f:
55 f.write(f'{NAME} - Validacdo - R2={r2}; RMSE={rmse}; '
56 f'MAPE={mape}; MAE={mae}")
57
58 |combinations_generator = [{'num_layers': 2,'units': 85, 'activation': 'relu’,'learning_rate': 0.0005, 'optimizer': 'RMSprop’,
59 ‘kernel_initializer': 'glorot_normal’,'NAME': 'RNA-10'},
60
61 {'num_layers': 3,'units': 45,'activation': 'relu’,'learning_rate': 0.0005, 'optimizer': 'Adam’,
62 ‘kernel_initializer': 'truncated_normal', 'NAME': 'RNA-11'},
63
64 {'num_layers': 3,'units': 65,'activation': 'relu’,'learning_rate': 0.001, 'optimizer': 'Adam’,
65 ‘kernel_initializer': 'glorot_normal’,'NAME': 'RNA-12'}
66 ]
67
68 |for iteration, combination in enumerate(combinations_generator):
69 build and_fit_model_early stopping(combination)
Quadro 20 — Arquivo de configuracdes.
1 [import numpy as np, pandas as pd
2
3 |# --- VARIAVEIS ---
4 [# "data y" REFERE-SE A VARIAVEL DEPENDENTE;
5 |# "data_x" REFERE-SE AS VARIAVEIS INDEPENDENTES;
6 [# "dataframe_identificadores"” E A AMOSTRA COM OS RESPECTIVOS IDENTIFICADORES DOS IMOVEIS;
7 W "n" E O NUMERO DE DADOS DA AMOSTRA;
8 [# "R" E O NUMERO DE VARIAVEIS EXPLICATIVAS;
9 | "r2min" E O MENOR R2 ACEITO PELO USUARIO;
10 |# "maxcomb" E O NUMERO MAXIMO DE COMBINACOES GRAVADAS;
11 |# "lista_selected tr" GUARDA AS TR QUE O USUARIO SELECIONOU NA INTERFACE GRAFICA;
12 [ "lista_tr_indice” E A LISTA QUE MOSTRA QUAIS TR CADA VARIAVEL ACEITA;
13 [# "combinacao” E A COMBINACAO ADOTADA;
14 |# "data y rna_tr", "data_x _rna_tr" SAO OS DADOS USADOS NA RNA;
15 [# "pct_separacao” E A PORCENTAGEM DEFINIDA PELO USUARIO PARA SEPARACAO DA AMOSTRA;
16 [# "lista id" E UMA LISTA COM OS PARES (INDICE, IDENTIFICADOR). EXEMPLO: [[6, 'AP_61'], [1, 'AP.02'], ...];
17 [# "indices_random train" E "indices_random val" SAOS OS INDICES DAS AMOSTRAS DE TREINAMENTO E VALIDACAO USADAS;
18 |# "repeticoes_max" E A QUANTIDADE MAXIMA DE REPETICOES/TREINAMENTOS;
19 [# "Lr" E A TAXA DE APRENDIZAGEM;
20 [# "seed value" E UMA CONSTANTE QUE PERMITE QUE A RNA SEJA TREINADA REPETIDAS VEZES DO MESMO MODO;
21
22 |data_y = np.load('data/data_y.npy")

data_x = np.load('data/data_x.npy")
dataframe_identificadores = pd.read_csv('data/tabela_com identificadores')
n = 156 # n do treino

k =8
r2min = 0.90
maxcomb = 50

lista_selected tr = [1, 4, 5]

lista_tr_indice = [[1, 4, 5], [1, 4, 5], [1, 4, 5], [1], [1], [1, 4, 5], [1, 4, 5], [1, 4, 5], [1, 4, 5]]
combinacao = (4, 4, 4, 1, 1, 4, 1, 4, 1)

data_y_rna_tr = np.load('data/data_y_rna_tr.npy')

data_x_rna_tr = np.load('data/data_x_rna_tr.npy")

# DEFINIR DADOS
data_train = pd.read_csv("data/df_treinamento.csv")
data_val = pd.read_csv("data/df validacao.csv")
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38
39
)
141
12
43
4
45
46
7
48
49
50
51
52
53
54
55

pct_separacao = 0.25
lista_id = [[contador
indices_random_train

indices_random_val =

repeticoes_max = 5000
1r = 0.001
seed_value = 10

, identificador] for contador, identificador in enumerate(dataframe_identificadores.iloc[:, 1])]
= [1, 2, 167, 41, 75, 14, 147, 149, 87, 55, 89, 122, 28, 132, 153, 163, 18,

113, 107, 10, 136, 133, 102, 194, 156, 79, 131, 118, 6, 58, 48, 139, 97,

138, 103, 61, 204, 93, 82, 161, 59, 12, 24, 200, 185, 173, 151, 73, 43, 106,

56, 33, 115, 31, 57, 10, 152, 195, 46, 207, 105, 54, 99, 66, 134, 34, 175,

16, 85, 120, 3, 119, 72, 78, 159, 15, 130, 183, 171, 95, 64, 121, 53, 77, 26,

168, 184, 8, 110, 135, 76, 125, 62, 74, 29, 71, 63, 150, 129, 127, 52, 170,

179, 92, 80, 197, 51, 49, 38, 69, 25, 20, 141, 181, 50, 191, 146, 42, 39, 203,

40, 172, 114, 91, 162, 182, 186, 169, 98, 35, 148, 111, 206, 126, 187, O, 68,

188, 9, 164, 137, 104, 36, 44, 70, 180, 27, 96, 30, 47, 205, 140, 19, 193, 84, 65]
(4, 5, 7, 11, 13, 17, 21, 22, 23, 32, 37, 45, 60, 67, 81, 83, 86, 83, 90, 94,
101, 1e8, 109, 112, 116, 117, 123, 124, 128, 142, 143, 144, 145, 154, 155, 157,
158, 160, 165, 166, 174, 176, 177, 178, 189, 190, 192, 196, 198, 199, 201, 202]
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