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RESUMO

Sato, Mateus Hideke. Aplicacdo de Redes Neurais na Engenharia de
Avaliacbes. 2012. Trabalho de Conclusdo de Curso (Graduacdo em
Engenharia de Producao Civil) — Universidade tecnologica Federal do Parana,
Curitiba, 2012.

Este trabalho apresenta uma abordagem tedrico-conceitual de Redes Neurais
Artificiais como ferramenta de auxilio na Engenharia de Avaliagbes. Apresenta
um breve historico e 0s principais conceitos deste modelo de Inteligéncia
Artificial, como também suas vantagens e limitacdes. Discute-se ainda o tema
de Regressdao Linear, que servira de comparativo para a aplicacdo do modelo
de Redes Neurais no estudo de caso, onde serd realizada uma avaliacdo de
um imovel tanto por Regressdo Linear como também por Redes Neurais,
podendo assim ter uma idéia de como este método pode ser uma importante

aplicacéo na area de Engenharia.

Palavras-chave: Redes Neurais. Inteligéncia Artificial. Engenharia de
Avaliagoes.



ABSTRACT

Sato, Mateus Hideke. Application of Neural Networks in Engineering
Evaluations. 2012. Completion of Course Work (Undergraduate Civil
Engineering Production) — Federal Technological University of Parana, Curitiba,
2012.

This paper presents a theoretical and conceptual approach of Artificial Neural
Networks as a tool to aid in the Engineering Evaluations. Presents a brief
history and key concepts of this model of Artificial Intelligence, as well as their
advantages and limitations. It also discusses the issue of Linear Regression to
serve as a baseline for the application of neural network models in the case
study, where it will be an assessment of property either by linear regression as
well as by neural networks, which might have an idea how this method can be

an important application in engineering.

Keywords: Neural Networks. Artificial Intelligence. Engineering Evaluations.
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1. INTRODUCAO

Avaliacao de imoveis, a exemplo de outras areas da Engenharia e arquitetura,
tem apresentado uma grande evolucdo nos ultimos dois séculos.

A partir da normatizacao do trabalho de avaliacédo, elaborado pela Associacéo
Brasileira de Normas Técnicas — ABNT, na década de 70, a avaliagdo comegou a
ser encarada com mais seriedade pelos profissionais atuantes (DANTAS, 2005).

Com o avanco da tecnologia nos anos 80, facilitou sensivelmente a utilizacao
de novas metodologias, fazendo com que o trabalho artesanal se transformasse em
um trabalho cientifico, com a ajuda da estatistica e da microinforméatica.

O Método Comparativo de Dados com o auxilio da Regressao Linear para a
homogeneizacdo de dados, € sem duvida, a metodologia mais utilizada, e com
preferéncia, para avaliacdo de bens em termos cientificos. Mas com o advento da
informatica e o estudo progressivo nesta é&rea, outras formas para auxiliar o
profissional da Engenharia de Avaliacbes tem surgido. As Redes Neurais, um
exemplo de Inteligéncia Artificial, pode ser uma alternativa interessante a ser
empregada para se avaliar um bem.

A utilizacdo de Redes Neurais tem sido restrita pelos profissionais da area de
avaliacOes, tendo em vista os resultados obtidos com o método e as dificuldades de
se programar o modelo (PELLI, 2006).

Estudos recentes e pesquisas para encontrar a melhor forma de se utilizar
esta ferramenta vém trazendo bons resultados e tem obtido uma boa aceitacéo,

principalmente entre profissionais no Brasil.

1.10BJETIVO DO TRABALHO

Este trabalho tem como objetivo demonstrar que as Redes Neurais Artificiais

podem ser uma boa ferramenta para o auxilio na Engenharia de Avaliacoes.



1.2JUSTIFICATIVA

A relevancia do presente trabalho se justifica na expectativa de apresentar
uma nova ferramenta para a Engenharia de Avaliacdes, tendo em vista aumentar a

qualidade dos trabalhos de avaliacao de imoveis.

1.30RGANIZACAO DO TRABALHO

Este trabalho foi dividido em 4 capitulos, incluindo este que é a introducéo.

Neste capitulo se destacou a restricdo da Engenharia de Avaliacbes em se
utilizar as Redes Neurais Artificiais como ferramenta. Foi feito uma breve explanagao
com relacéo a historia da Engenharia de Avaliacdes e o objetivo do trabalho.

No capitulo 2 serd apresentado um resumo de conceitos relacionados a
Engenharia de Avaliacbes, os métodos aplicaveis, as técnicas de modelagem e uma
revisdo bibliografica de Redes Neurais.

No capitulo 3 sera apresentado o estudo de caso, contendo a metodologia e
as ferramentas utilizadas, como também os resultados obtidos, para uma avaliacéo
de um imovel em Curitiba utilizando Regresséao Linear e Redes Neurais.

Por dltimo, sera apresentado o capitulo 4, contendo as conclusdes deste
trabalho.



2. ENGENHARIA DE AVALIACOES — CONCEITOS E REVISAO LITERARIA

2.1HISTORIA DA ENGENHARIA DE AVALIACOES

A Engenharia de Avaliacdes é uma ciéncia que estuda métodos para apurar
valores de bens materiais; uma arte de se estimar, auxiliada ao conhecimento
técnico de engenharia e bom senso profissional (NOR, 2009).

Estimar valor a um bem material ndo é novidade para o homem, ao longo de
sua historia ele vem mensurando valores as suas propriedades e para seus bens.
Mas somente depois da Revolucdo Industrial, com o aumento das cidades e da
populacao urbana, comecou a se encarar seriamente o trabalho de avaliagdes.

No Brasil, os trabalhos nesta area comecaram no século passado, entre 0s
anos de 1918 e 1929, onde os primeiros artigos foram publicados no Boletim do
Instituto de Engenharia e na Revista Engenharia Mackenzie. O Engenheiro Luiz
Carlos Berrini, em 1928 ja atuando como engenheiro de avaliagbes do Banco do
Estado de S&o Paulo, comecou a desenvolver seus estudos avaliatorios (DANTAS,
2005).

Em 1952 surgiu a primeira norma sobre avaliacbes de imodveis, elaborada
pelo departamento de Engenharia da Caixa Econdmica Federal, sob a chefia do
engenheiro Daro de Eston. No mesmo ano, um anteprojeto de Normas para
Avaliacdo de Imoveis, de autoria do engenheiro Augusto Luiz Duprat, foi submetido
a ABNT, que recebeu a nomenclatura P-NB-74 R, em 1957 (DANTAS, 2005).

Em 1953 foi fundado o primeiro Instituto de Engenharia de Avaliagbes no
Brasil — o Instituto de Engenharia Legal do Rio de Janeiro. Logo apés, em 1957, foi
criado o IBAPE - Instituto Brasileiro de Engenharia de Sao Paulo, conforme logotipo
da FIGURA 1 (DANTAS, 2005).

Com tudo, somente a partir da década de 70 que a Engenharia de Avaliactes
comecou a despertar com maior interesse os profissionais a engajarem neste ramo.
Neste momento, comecou a se realizar congressos e cursos sobre o assunto, além
da publicacéo da 12 Norma Brasileira sobre Avaliacdes pela ABNT, a NB — 502/77 —
Norma para Avaliacdo de Imoveis Urbanos (DANTAS, 2005).



FIGURA 1 — Logotipo do Instituto Brasileiro de Avaliacdes e Pericias

Fonte: site do Instituto Brasileiro de AvaliacGes e Pericias

A Engenharia de avaliacbes no Brasil tem evoluido bastante na ultima
década, principalmente pela introducdo da metodologia cientifica como ferramenta
essencial de um trabalho avaliatorio. Sistemas de tratamento de dados foram
desenvolvidos, o que contribui para a pratica da metodologia (DANTAS, 2005).

A Engenharia de Avaliacdes ja é parte integrante do curso de Engenharia Civil
em algumas Universidades brasileiras. Cursos de poés-graduacdo e mestrado na
area sdo comuns e bem procurados atualmente, demonstrando que os profissionais
nao encaram a area de avaliagbes como um mero conhecimento ou uma forma a

mais de obter ganhos, mas como uma oportunidade de carreira.

2.2LEIS E NORMAS PARA AVALIACAO

As avaliacbes devem ser realizadas por engenheiros, arquitetos e agronomos,
cada um de acordo com sua habilitacdo profissional, em decorréncia da Lei Federal
n°5.914, de 24/12/1966, e de acordo com as leis do CONFEA — Conselho Federal
de Engenharia e Arquitetura. As atribuicbes de cada especialidade s&o definidas
pela resolucdo n° 218 de 29/06/1973, e a resolucdo n° 345 de 27/07/1990
regulamenta a atividade de Engenharia de Avaliacdo e Pericia. Os trabalhos devem
seguir como base as normas da ABNT — Associa¢ao Brasileira de Normas Técnicas,
mais especificamente a NBR 14.653/2010 — Avaliagdao de Bens, parte 1 —
Procedimentos Gerais; Avaliacdo de Bens, parte 2 — ImoOveis Urbanos; Avaliacao de
Bens, parte 3 — Imdveis Rurais e Avaliacdo de Bens, parte 4 - Empreendimentos
(PELLI, 2006).



2.3AVALIACAO IMOBILIARIA

A Engenharia de Avaliacbes é de grande interesse para o mercado
imobiliario, tais como: imobilidrias, bancos de crédito imobiliario, compradores e
vendedores de imQveis, prefeituras, construtoras e outros ligados no ramo.

Com o aquecimento na area da construcao civil, varios empreendimentos vém
sendo realizados, e com isso, necessitam de uma apuracdo técnica quanto ao seu
valor de mercado. Nao somente os novos empreendimentos vém colocando em alta
a funcdo de Engenheiro de Avaliacdo, como a alta movimentacao do mercado em si,

e 0 sonho de muitos de terem o seu préprio imével.

2.AMETODOS APLICAVEIS

A escolha da metodologia a ser aplicada em um trabalho de avaliacdo é
basicamente em funcdo da sua finalidade, da qualidade e quantidade de
informacdes obtidas e da natureza do bem em quest&o. A escolha da metodologia a
ser empregada deve ser justificada e ater-se a norma NBR 14.653 (PELLI, 2006).

Conforme a norma existe varios tipos de metodologias que podem ser
utilizadas para se estimar um valor ao bem avaliando. Neste ponto, sera dada mais
énfase ao Método Comparativo Direto de Dados, pois é o método mais utilizado para
avaliacdes de imdveis atualmente, e € o método a ser empregado no estudo de caso

gue sera apresentado mais adiante.

2.4.1 Método Comparativo de Dados

Tem como base, identificar o valor de mercado do bem por meio de
comparacdes dos atributos do avaliando com elementos semelhantes disponiveis no
mercado. A NBR 14.653 estabelece que deva ser priorizado o uso deste método,
podendo optar por outro quando ndo for possivel a sua utlizacdo (ABNT -
ASSOCIACAO BRASILEIRA DE NORMAS TECNICAS, 2004).

Para se fazer a comparacao, se faz necessario formar um banco de dados. E
a fase em que se investiga o mercado imobiliario, obtendo-se dados e informacdes

que servirdo de base para a avaliacdo. Um bom levantamento de dados de mercado
7



facilita o trabalho do avaliador em encontrar o seu objetivo, o valor de mercado do
bem em questéo.

A comparacao é feita com base nas caracteristicas intrinsecas e extrinsecas,
que sdo denominadas variaveis. Para este meétodo é importante a escolha das
variaveis a serem utilizadas no modelo de avaliacdo. As varidveis podem ser
independentes, que podem ser as caracteristicas do bem (area, frente,
profundidade, padrdo, conservagao, entre outros), como também a de localizacéo
(indice fiscal, setor urbano, distancia a polos de influéncia) e temporais (a data de
ocorréncia do evento). Pode ser do tipo variavel dependente ou de saida, € o
resultado que se busca encontrar com analise do modelo de avaliagéo, neste caso o
valor do bem (DANTAS, 2005).

Como €& quase que impossivel encontrar iméveis com caracteristicas
heterogéneas para se formar o banco de dados, tanto em comparacado com o imovel
avaliando como entre as amostras coletadas, é imprescindivel se fazer um
tratamento dos dados coletados, podendo ser utilizados:

» Tratamento cientifico;
» Tratamento por fatores.

No tratamento por fatores, as diferencas entre os dados de mercado e o
imovel avaliando sdo reduzidas através da aplicagédo de fatores de homogeneizacgéao.

No tratamento cientifico, sdo utilizadas ferramentas de inferéncia estatistica,
na busca de modelos explicativos do mercado imobiliario (DANTAS, 2005). Uma
ferramenta para o tratamento do banco de dados é a Regressao Linear, como

também, as Redes Neurais.

2.4.2 Método Involutivo

Identifica o valor de mercado do bem, alicercado no seu aproveitamento
eficiente, baseado em modelo de estudo de viabilidade técnico-econémica, mediante
hipotético empreendimento compativel com as caracteristicas do bem e com as
condi¢cbes do mercado no qual esta inserido, considerando-se cenarios viaveis para
execucdo e comercializacdo do produto (ABNT - ASSOCIACAO BRASILEIRA DE
NORMAS TECNICAS, 2004).



2.4.3 Método Evolutivo

Identifica o valor do bem pelo somatério dos valores de seus componentes.
Caso a finalidade seja a identificacdo do valor de mercado, deve ser considerado o
fator de comercializacdo (ABNT - ASSOCIACAO BRASILEIRA DE NORMAS
TECNICAS, 2004).

2.4.4 Método da Capitalizacdo da Renda

Identifica o valor do bem, com base na capitalizacdo presente da sua renda
liguida prevista, considerando-se cenarios viaveis (ABNT - ASSOCIACAO
BRASILEIRA DE NORMAS TECNICAS, 2004).

2.5 METODOLOGIA PARA AVALIACAO DE IMOVEIS

2.5.1 Introducéo

No capitulo anterior foram discutidos os conceitos de Engenharia de
Avaliagbes, como também sobre Avaliagbes de imoéveis. Neste capitulo sera
apresentado uma revisao bibliografica e os conceitos basicos das metodologias que

serdo empregadas no estudo de caso, Regressao Linear e Redes Neurais.

2.5.2 Regresséo Linear

O modelo de Regresséo Linear é hoje uma das teorias da estatistica mais
utilizada em pesquisas cientificas, quando se trata de estudos de comportamento de
uma variavel (variavel dependente) em ralacdo a outras (variavel independente).
Este modelo teve inicio no periodo de 1809 a 1821, elaborado por Gauss Markov em
seus trabalhos de astronomia. (WERKEMA, 1996)

Em Engenharia de Avaliacbes considera-se geralmente como variavel
dependente o valor do bem a vista dos dados de mercado, e as variaveis

independentes as respectivas caracteristicas do bem em questao.



Os modelos de Regressdo podem ser simples ou mdultipla, dependendo do
namero de variaveis independentes aplicadas para se chegar ao valor da variavel
dependente. Quando a variabilidade dos precos pode ser explicada por apenas uma
variavel independente, através de uma funcéo linear, esta € denominada Regressao
Linear Simples. (WERKEMA, 1996)

Como na pratica, é usual, se utilizar modelo de Regressdo Linear Multipla,

sera dada mais énfase aos conceitos deste modelo.
2.5.2.1 Regressao Linear Mdultipla

Este modelo deve ser adotado quando mais de uma variavel independente é
necessaria para explicar a variabilidade dos precos praticados no mercado. (PELLI,
2006)

Em Engenharia de Avaliacbes geralmente se utiliza deste método, pela
multiplicidade de fatores que interferem no valor de um bem. (PELLI, 2006)

O modelo de regressao linear multipla é representado pela Equacéo 1.

YI' — ﬁﬂ + ﬁ’lXﬂ + ﬁE‘XiE + 81'

Equacdo 1 — Equacédo para o modelo de Regressao Linear Mdltipla
Fonte: Dantas, Rubens Alves (2005)

Onde Yi €& a variavel dependente, B os parametros da populacdo, X as

variaveis independentes e £ séo os erros aleat6rios do modelo (KMENTA, 1988).

7

Quando o modelo é composto por duas variaveis independentes e uma
variavel dependente (regressao linear multipla), os pontos estdo dispostos no
espaco, formado por trés eixos cartesianos, conforme grafico 1.

Cada variavel independente que participa do modelo corresponde a um eixo,
isto é, um vetor. A situacao ideal € que estes vetores sejam independentes, ou seja,

tenham produto interno nulo. Assim cada variavel influenciante deve contribuir para

10



a explicacdo da variabilidade da variavel dependente de uma forma isolada das

demais (PELLI, 2006).

Grafico 1 — Gréfico para Regresséo Linear Multipla

Fonte: Nascimento, Cairo Lucio (1995)

Para adequar o modelo de regresséo linear, € empregado testes de hipdteses

sobre os parametros. Em geral se verificam a normalidade, homocedasticidade, ndo

auto-regressdo e graus de colinearidade. Além disso, para o modelo ter sua

validade, algumas suposicées segundo Werkema devem ser verificadas:

1. O relacionamento entre a variavel resposta y e as variaveis regressoras

X1, ..., Xn é linear, ou ao menos bem aproximado por um relacionamento

linear na regido considerada no estudo;

2. Oerro € tem média zero;

3. O erro € tem variancia constante;
4. Os erros sao nao correlacionados;

5. O erro € tem uma distribuicdo normal.
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2.5.2.2 Variaveis

Com o uso das variaveis podemos observar o comportamento das amostras,
especificamente no que se refere a variavel dependente.

No modelo de Regressao Linear, as variaveis podem ser definidas de acordo
com a forma de medida que este expressa. De acordo com a norma NBR 14.653
podem ser definidas como:

e Variaveis Quantitativas: sao valores que representam o0s atributos
guantitativos que podem ser medidos diretamente em cada elemento da
amostra, tais como area, frente, n°de dormitorios, entre outros.

» Variaveis Proxy: representa conceito ou qualidade que podemos associar a
uma escala conhecida ou mensuravel de valores numéricos que possibilite
medir a diferenca entre os dados.

» Variaveis Dicotbmicas: sao aquelas que assumem somente dois valores. Sao
comumente usadas para representar a presenca ou auséncia de determinado

atributo na amostra.

2.5.2.3 Parametros para o Modelo de Regresséao

Para se validar um modelo de Regressao Linear, alguns parametros sao
analisados conforme traz a Norma NBR 14.653:
1. Coeficiente de correlacdo - indica a forca da relagdo entre a variavel
dependente e a variavel independente. Quanto maior for a aderéncia dos pontos,
mais préoximo de 1,00 sera o valor.
2. Normalidade dos residuos - mede a dispersdao dos residuos relativos
aleatérios da amostra. Pela comparagdo da frequéncia relativa dos residuos
amostrais padronizados nos intervalos de [-1; +1], [-1,64; +1,64] e [-1,96; +1,96],
com as probabilidades da distribuicdo normal padrdo nos mesmos intervalos, ou
seja, 68%, 90% e 95%.
3. Significancia das variaveis (regressores) - Até 30% € aceito conforme critérios
da norma de avaliagdo de iméveis NBR - 14653-2.

4. Analise de consisténcia das hipoteses:
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» Verificar crescimento da equacao e variaveis;

+ Identificar se h& hipotese inconsistente;

» Examinar residuos;

» Desvio relativo:
Acima de 60% - examinar dado da amostra
Acima de 80% - preocupar-se com a aceitacdo do dado da amostra
Acima de 100% - verificar o modelo sem o dado da amostra.

» Desvio Padrdes - acima de 2 desvios padrdes verificar se tira o dado da

amostra.

5. Colinearidades: é desejavel a independéncia entre as variaveis do modelo -
quanto menor a colinearidade mais ampla a utilizagdo do modelo. As variaveis
independentes devem ser correlacionadas com a dependente (forte correlacéo),
porém nao € fator predominante na constituicdo do modelo, desde que as
colinearidades entre as variaveis sejam baixas.
6. Intervalo de Confianga:
Campo de arbitrio - estabelecido pela norma NBR - 14653-2, o valor do intervalo
maximo € de 80%. A amplitude do intervalo de confianca de 80% pode variar de <
30% a > 50%, dependendo do grau de precisao exigido.
7. Homocedasticidade:
A verificacdo da homocedasticidade pode ser feita, entre outros, por meio dos
seguintes processos:

* Analise grafica dos residuos versus valores ajustados, que devem apresentar

pontos dispostos aleatoriamente, sem nenhum padrao definido;

* Pelos testes de Park e de White.
8. Pontos influenciantes ou outliers:
A existéncia desses pontos atipicos pode ser verificada pelo grafico dos residuos
versus cada varidvel independente, como também em relacdo aos valores
ajustados, ou usando técnicas estatisticas mais avancadas, como a estatistica de

Cook para detectar pontos influenciantes.
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2.5.2.4 Preciséo e Fundamentacéo do Modelo

De acordo com a Norma NBR 14.653, a especificacdo de uma avaliacdo pela
Regressdo Linear esta relacionada com o seu grau de precisdo e o grau de
fundamentacéo.

O grau de fundamentacdo esta diretamente ligado ao empenho do
profissional em realizar o seu trabalho. Para determinar a Fundamentacdo de um

laudo de avaliacéo, se utiliza da TABELA 1.

TABELA 1 — Grau de Fundamentagéo

Grau
1l 1 |

Completa quanto as

Ne Descrigcdo

1 Caracterizacado do Completa quanto a variaveis utilizadas no Adocao de situagdo
imoével avaliando todas as variaveis paradigma
modelo
Quantidade minima de 6(K+1), onde K é 0 4(K + 1), onde K é 0 3(K+1),ondeKéo
2 dados de mercado, namero de variaveis namero de variaveis namero de variaveis
efetivamente utilizados independentes independentes independentes
Apresentacéo de
informacdes relativas a x =
todos 0s dados e _ Apressznta@ao _de ' Aprese~ntagao C!e
I . - informacdes relativas a informag0es relativas
Identificacéo dos variaveis analisados P
3 dados de mercado na modelagem, com to_dos_os daqos € aos dados e variavels
foto e caracteristicas variaveis analisados efetivamente utilizados
na modelagem no modelo

observadas no local
pelo autor do laudo.

Admitida, desde que: a)
as medidas das
caracteristicas do imovel
avaliando n&o sejam
superiores a 100% do
limite amostral superior,
nem inferiores & metade
do limite amostral
inferior; b) o valor
estimado néo ultrapasse
20% do valor calculado
no limite da fronteira
amostral, para as
referidas variaveis, de

Admitida para apenas
uma variavel, desde
que: a) as medidas

das caracteristicas do

imovel avaliando ndo
sejam superiores a
100% do limite
amostral superior, nem
inferiores a metade do
limite amostral inferior;
b) o valor estimado
nédo ultrapasse 15% do
valor calculado no
limite da fronteira

4 Extrapolacéo N&o admitida

amostral, para referida per si e
S . simultaneamente, e em
variavel, em médulo. 8
maodulo.

Nivel de significancia a
(somatorio do valor
das duas caudas)

5 maximo para a 10% 20% 30%
rejeicao da hipétese
nula de cada regressor
(teste bicaudal)

Nivel de significancia
méaximo admitido para
6 a rejeicdo da hipotese 1% 206 5%
nula do modelo
através do teste F de
Snedecor.
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De acordo com a pontuacgdo extraida da TABELA 1 se compara com a

TABELA 2 e se chega ao grau de fundamentacao.

TABELA 2 — Pontos do grau de fundamentacéo

Graus

Pontos Minimos

16

11

7

Itens obrigatérios no
grau correspondente

2,4,5e6,noGraulll
e os demais no minimo

2,4,5e 6, no minimo
no Grau Il e os demais

Todos, no minimo no
Grau |

no Grau Il no minimo no Grau |

Pode-se classificar o laudo em relacdo a fundamentagéo em grau lll, grau Il e
grau I. Quanto maior o grau de fundamentacgéo significa um trabalho mais completo.
O grau de precisao esta ligada a amplitude do modelo de avaliacdo conforme

TABELA 3. Quanto maior o grau melhor o grau de precisao do trabalho.

TABELA 3 — Grau de Precisao

. Grau
Descricao
i Il
Amplitude do intervalo de
i 0,
conflanga c_JIe 80% em :[orr_lo < 30% < 40% < 50%
da estimativa de tendéncia = = =
central

2.5.3 Redes Neurais

Inteligéncia Artificial € um termo que ha tempos atrds representava uma
utopia. Mas com o desenvolvimento das pesquisas nesta area e o grande avanco da
tecnologia, hoje se percebe que o sonho comeca a se tornar realidade. As Redes
Neurais Artificiais sdo, provavelmente, a mais antiga técnica de Inteligéncia Artificial
em uso. Este instrumento foi desenvolvido na década de 40, por Walter Pitts e Mc
Culloch, o primeiro matematico e o segundo neurofisiologista a se interessarem pelo
assunto. A idéia era fazer uma analogia entre neurbnios biologicos e circuitos
eletrbnicos, capazes de simular conexdes sinapticas pelo uso de resistores variaveis
e amplificadores. Em seguida, esperava-se conecta-los, formando uma rede capaz

de emular a estrutura e o funcionamento do cérebro humano. As redes neurais
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geraram grande expectativa, pois se acreditava que poderiam se comportar como 0
cérebro humano, assim sendo capaz de raciocinar e resolver qualquer tipo de
problema (MONTGOMERY E LUDWING, 2007).

O interesse pelo funcionamento do cérebro humano, mais especificamente
pela célula nervosa, ou neurdnio, fez com que o neurologista espanhol Ramén y
Cajal no século XIX fizesse um descrito minucioso sobre o assunto. Dai por diante
outros pesquisadores comecaram a se envolver no assunto, ndo somente da area
da biologia, mas como matematica e fisica, tentando entender essa fascinante
estrutura.

Na década de 40, o matematico Johann Von Neumann, propds a arquitetura
dos computadores eletronicos atuais, em seu trabalho “Preliminary Discussion of
The Logic Design of na Eletronic Computing Instrument”. Uma maquina de
processamento sequencial com CPU e memoéria separados € um ponteiro que
registra o endereco do proximo comando a ser executado (MONTGOMERY E
LUDWING, 2007).

Provavelmente devido ao comodo resultado destas maquinas, os modelos
neurais, capazes de aprender, porém, até entdo, sem resultados praticos, foram
deixados em segundo plano. Entretanto, Von Neumann jamais descartou a idéia de
explorar as analogias entre o computador e o cérebro. Tal fato pode ser comprovado
no texto “The Computer and the Brain” publicado postumamente em 1958. Este
texto, inacabado, estava sendo preparado para uma série de palestras da
Universidade de Yale, a ser proferida em 1956, mas infelizmente o seu estado de
saude impediu a realizacdo (MONTGOMERY E LUDWING, 2007).

Em 1949, Donald Hebb escreveu um livro intitulado “The Organization of
Behavior” (A Organizacdo do Comportamento), defendendo a tese de que o
condicionamento psicoldgico classico esté igualmente presente em qualquer animal,
por ser uma propriedade dos neurdnios. Hebb foi o primeiro a propor uma lei de
aprendizagem especifica para as sinapses dos neurbnios. Suas teorias serviram de
inspiracdo para muitos outros pesquisadores (PELLI, 2006).

O primeiro neurocomputador, denominado de Snark, foi criado por Mavin
Minsky, em 1951. Este mecanismo nunca executou qualquer funcdo de
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processamento interessante, mas serviu de inspiragdo para outros projetos
(MONTGOMERY E LUDWING, 2007).

Em 1956, classificou-se a Inteligéncia Artificial em duas vertentes: simbolicas
e conexionistas. A Inteligéncia Artificial Simbdlica tenta simular o comportamento
inteligente humano através de uma estrutura linguistica, desconsiderando o0s
mecanismos responsaveis pelo fenbmeno da inteligéncia. A Inteligéncia Artificial
Conexionista parte da hipétese de que um sistema com alguma estrutura similar a
do cérebro humano apresenta inteligéncia (MONTGOMERY E LUDWING, 2007).

Em 1957, Frank Rosenblatt criou uma rede neural que foi batizada com o
nome de Perceptron. Esta rede, cuja a origem era uma simulagdo computacional
para a retina, demonstrou como 0 sistema nervoso visual reconhece padrdes. O
interesse dos pesquisadores foi despertado, ao que, as pesquisa seguiam
intensamente. Porém Mavin Minsky e Seymor Papert provaram no trabalho intitulado
“Perceptrons”, que redes neurais de uma Unica camada como a proposta por
Rosenblatt, ndo sdo capazes, por exemplo, de resolver problemas simples como a
operacédo logica XOR, um operador binario que serve de base para construcdes de
sistemas digitais (MONTGOMERY E LUDWING, 2007).

Este trabalho desestimulou os pesquisadores e somente quando, em 1982,
John Hopfield apresentou um trabalho, no qual ele descreve um modelo de rede
neural, baseado no sistema nervoso de uma lesma, fazendo com que o interesse

por tais algoritmos renascer (PELLI, 2006).

2.5.3.1 O Neurbnio Natural

O sistema nervoso é formado por um conjunto extremamente complexo de
células neuronais que controlam todos os sinais e as ac¢des dos seres vivos. Como
as demais células, os neurbnios sdao formados por uma membrana celular, um
citoplasma e um ndcleo, além de outros componentes particulares, como ilustrado
na FIGURA 2.
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FIGURA 2 — Representacgdo do neurdnio biologico

Fonte: site portal S&o Francisco (www.portalsaofrancisco.com.br)

O cérebro humano possui cerca de 100.000.000.000 de neurbnios e seu
namero de conexdes deve ultrapassar 100.000.000.000.000, o que possibilita a
formacdo de uma rede muito complexa. Os neurbnios se comunicam através de
sinapses, que é a regido onde dois neurdnios se interligam. Sinais elétricos entram
no neur6nio pelos dendritos, vindos de outras células e, apds serem processados, e
atingindo um dado limiar de acéo, a célula emite um sinal de saida pelo axbnio para
outros neurbnios da rede. Na verdade, a eletricidade (em torno de 0.07 volts) &
gerada por meio de reacgfes quimicas entre 0os componentes quimicos (sodio e
potdssio) existentes nos meios internos e externos das células. Estes potenciais
elétricos sé@o controlados por meio de uma substancia neurotransmissora que flui do
corpo celular para o axénio, de modo a diminuir ou aumentar a polaridade da
membrana pdés-sindptica, inibindo ou excitando a geracdo dos pulsos no neurénio.
Este processo depende de varios fatores, como a geometria da sinapse e o tipo de
neurotransmissor. ApoOs vivenciar alguma experiéncia nova, o cérebro altera as
conexdes, 0 que indica um aprendizado e, quando a mesma experiéncia € repetida

varias vezes, as ligacdes sdo entao reforcadas (ARTERO, 1990).
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2.5.3.2 Neur6bnio Artificial

Com o objetivo de simular o comportamento do neurdnio biolégico, McCulloch
e Pitts propuseram o modelo de neurdnio artificial ilustrado na FIGURA 3, que

apresenta o corpo do neurdnio, com suas entradas Xie sua saida Y.

FUNCAD
DE S0MA

£ 1{1]
H,_FII':'

= =
ENTRADAS x1—21] % f )—- SAIDA Y

u 'M.
x.-]-"':

FUHGEI‘J DE
pesos THANSFERENCIA

FIGURA 3 — Representacdo do modelo de McCulloch e Pitts
Fonte: LUDWING, Oswald(1984)

O corpo do neurdnio é dividido em duas partes, sendo a primeira responsavel
por somar (3) o produto das entradas Xi pelos seus respectivos pesos wi. Na
segunda parte, tem-se a funcdo de ativacdo ou transferéncia f, que ira controlar o
valor a ser enviado pela saida Y (ENCICLOPEDIA BARSA, 1996).

Para cada entrada X existe um peso w correspondente, onde 0s pesos tém a
funcdo de simular as sinapses conforme os neurdnios biolégicos. Os pesos podem
ser sinais excitatérios ou sinais inibitorios (PELLI, 2006).

A saida Y € obtida através da funcao de transferéncia ou funcdo de ativacao
f. Existem varias possibilidades para a funcdo f, sendo as mais comuns as que
aparecem no GRAFICO 2 (WERKEMA, 1996).
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GRAFICO 2 — Gréficos de fungdes de transferéncia

Fonte: Werkema, Maria Cristina Catarino (1996)

Alguns modelos de redes neurais dependem da diferenciabilidade da fungéo

de transferéncia e, neste caso, as funcdes de transferéncia mais usadas sdo as

ilustradas no GRAFICO 3 (WERKEMA, 1996).
Estas fungbes de transferéncia tém aplicagoes diferentes nas redes neurais,

sendo 0 mais comum encontrar:
Funcéo Linear — usada tipicamente para buffers de entrada e saida de dados

(redes de Hopfield) e camadas ocultas;

Funcdo Degrau e Degrau unitario — usadas em modelos como Perceptron e

também em redes Hopfield;
— usadas em redes de

Funcao Logistica e Tangente Hiperbdlica
alimentacao adiante, usando o aprendizado Back-Propagation.
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GRAFICO 3 — Gréficos de fungdes de transferéncia mais utilizados
Fonte: Werkema, Maria Cristina Catarino (1996)

2.5.3.3 Arquitetura das Redes

As redes neurais podem ser classificadas segundo diferentes critérios, como

por exemplo, quanto ao niumero de camadas de neurbnios, quando € possivel ter

redes de duas ou mdultiplas camadas, considerando que a primeira camada néo é

uma camada processadora, mas apenas uma camada distribuidora. A FIGURA 4

apresenta redes neurais com duas e trés camadas.

—(O—(O)—
~OLO-

Camada de Camada de
entrada saida

~Og;050-
~OLO-O-

Camada de Camada Camada de
entrada oculta saida

FIGURA 4 — Representacao de redes neurais com duas ou trés camadas
Fonte: Werkema, Maria Cristina Catarino (1996)
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Uma segunda alternativa para classificar as redes pode ser considerando a
sua conectividade, que pode ser parcialmente conectada ou completamente
conectada, quando todos os neurbénios de uma camada estdo conectados a todos 0s
neurénios da camada imediatamente a frente. A FIGURA 5 apresenta redes neurais

parcialmente e completamente conectadas (WERKEMA, 1996).
~O-0~| -
~OfO-
~OLO-| -

FIGURA 5 — Representacao de redes neurais parcialmente e completamente conectados
Fonte: Werkema, Maria Cristina Catarino (1996)

1
O O O
OCl)O

Outra possibilidade para classificar uma rede é de acordo com o fluxo de
sinais processados, que pode ser sempre da entrada para a saida, no caso das
redes de alimentacéo adiante (feed-forward), ou também usando uma realimentacao
(feed-backward), quando a alimentacdo vem também de neurdnios de camadas
posteriores. A FIGURA 6 apresenta redes neurais com alimentacdo adiante e
realimentada (WERKEMA, 1996).

Uma rede também pode ser classificada de acordo com o tipo de
processamento que realiza e o modo como é treinada. O treinamento consiste em
apresentar padroes a entrada da rede, para que ela possa ir modificando seus
pesos, de modo que as suas saidas apresentem uma resposta adequada quando as
entradas receberem valores parecidos, mas nao necessariamente iguais, com 0S
usados no treinamento (DANTAS, 2005).
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FIGURA 6 — Representacao de redes neurais com alimentacéo adiante e realimentada
Fonte: Werkema, Maria Cristina Catarino (1996)

A quantidade de camadas, a quantidade de neurdnios em cada camada e a

forma de conexao entre os neurdnios, deve ser definida antes do treinamento e,

dependem do problema a ser resolvido. No caso de problemas onde as solugdes

nao sao lineares, a rede deve ter no minimo, trés camadas. Este tipo de rede é

conhecida por multicamadas, sendo a primeira chamada camada de entrada, a

Ultima camada de saida e as demais camadas ocultas conforme FIGURA 7

(DANTAS, 2005).

O projeto de redes neurais é uma tarefa de tentativa e erro, e quando a rede

nao apresenta um bom desempenho, é necessario refazer todo o projeto, alterando

0 namero de neurdnios, conexdes, taxa de aprendizado, funcbes de propagacao,
adicao de novos parametros, entre outros (DANTAS, 2005).

Camada de
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Camada
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L . FTl'rl.
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FIGURA 7 — Representacdo de redes multicamadas
Fonte: Dantas, Rubens Alves (2005)
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2.5.3.4 Aprendizado das Redes Neurais

Como definido para as conexdes dos neurdnios do cérebro, as redes neurais
também possuem a capacidade de aprender conforme a apresentacéo de exemplos.

Para um determinado conjunto de dados (por exemplo, uma amostra
selecionada aleatoriamente no mercado imobiliario), o algoritmo de aprendizado
deve ser responséavel pela alteracdo dos parametros da rede, para que em um
namero finito de interacdes, haja convergéncia para uma solucao (Braga, Carvalho e
Ludemir — 2003).

Os algoritmos de aprendizado sao classificados como aprendizado
supervisionado, ndo supervisionado e aprendizado por reforco. A maior parte das
redes neurais se utiliza da modalidade supervisionada, que, durante o treinamento,
necessita de um monitor para supervisionar as respostas obtidas (PELLI, 2006).

De acordo com as interacdes que a rede neural processa através dos dados
de entrada para se obter um valor de saida, através do processo de aprendizado a

rede ajusta os pesos de forma a convergir para o melhor resultado (PELLI, 2006).

2.5.3.5 Algoritmo de Treinamento Back-Propagation

O algoritmo de propagacdo de erros mais conhecido é o Back-Propagation,
desenvolvido na década de 80. Trata-se do algoritmo de treinamento mais usado em
redes de multiplas camadas e com alimentagdo adiante. O erro obtido na camada de
saida é retro-propagado pela rede em direcdo a camada de entrada (ARTERO,
1990).

Segundo Artero (1990) o processo de treinamento, usando o algoritmo back-
propagation, pode ser implementado através dos seguintes passos:

O-Inicializa os pesos com valores aleatérios;

1-Aplica o vetor de entradas X1, X2,..., Xn;

2-Calculam-se as func¢bes de transferéncia da camada oculta;

3-Aplica a fungéo de transferéncia para obter as saidas da camada oculta;

4-Calcula as saidas dos neurbnios da camada de saida;

5-Calcula os erros para os neurdnios da camada de saida;
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6-Calcula-se os erros nos neurdnios da camada oculta;
7-Atualiza os pesos da camada de saida;
8-Atualiza os pesos da camada oculta;

9-Calcula o erro da rede.

Todos esses passos sao realizados a cada interagcdo da rede. Cada
treinamento € composto por um numero n de interacdes, até que se obtenha uma

interacdo na qual se apresente uma variacdo minima de erros na rede.

2.5.3.6 Vantagens e Limitacdes das Redes Neurais

A Rede Neural € uma estrutura, na qual, pode produzir saidas adequadas
para entradas que nao estavam presentes durante o treinamento. Esta capacidade a
diferencia dos demais algoritmos, que apenas processam o0 que lhes foi ensinado.
Entretanto, na pratica, as redes ndo conseguem fornecer solucdes para problemas
muito complexos trabalhando sozinha. A solucdo é, em geral, obtida decompondo os
problemas complexos em um numero de tarefas relativamente simples, atribuindo-se
as redes inerentes ao seu treinamento especifico. I1sso exige a integracdo das redes
neurais a um algoritmo tradicional que administre a distribuicdo de tarefas entre as
redes. Sendo assim, o aprendizado de coisas complexas ndo pode, ainda, ser
totalmente conexista (TAKASHI, 1995).

Um dos beneficios das redes neurais, diz respeito ao tratamento de um
problema classico de Inteligéncia Artificial que € a representacdo de um universo
nao-estacionario (onde a estatistica muda com o tempo). Uma rede pode ser
projetada para modificar seus pesos sinapticos em tempo real. Também se deve
considerar que uma rede neural implementada na forma fisica (hardware), tem um
potencial de ser tolerante a falhas, devido & natureza distribuida com que as
informacbes sdo armazenadas na rede. Se, por exemplo, um neurdnio ou suas
conexdes fossem danificadas, haveria perda de qualidade, porém a resposta global
da rede, provavelmente, ndo se degradaria seriamente (MONTGOMERY E
LUDWING, 2007).
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Uma desvantagem das redes neurais € o fato delas, normalmente, serem
uma “caixa-preta”. E impossivel saber por que uma rede chegou a um resultado ou,
no caso de uma rede de multiplas camadas, saber qual a relevancia de um peso
sinaptico para um determinado resultado ou qual significado fisico de um peso
sinptico. SO é possivel saber se a rede funciona corretamente pela analise do erro
médio quadratico apresentado ao se introduzir os dados para validacéo, ou seja, ndo
ha como gerar uma prova formal para os resultados obtidos (MONTGOMERY E
LUDWING, 2007).
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3. ESTUDO DE CASO

3.1INTRODUCAO

No capitulo anterior foram apresentados algumas ferramentas que podem ser
utilizados pelo Engenheiro de Avaliagdes no auxilio de seu trabalho, encontrar o
valor de mercado do objeto avaliando em questdo. Neste capitulo sera dada énfase
no processo de obtencdo do valor de mercado de um imével, mais precisamente um
sobrado, na cidade de Curitiba.

O primeiro passo sera fazer uma pesquisa de imoveis com a mesma tipologia
do objeto avaliando dentro do mercado imobiliario de Curitiba. Tendo feito a
pesquisa, analisar quais variaveis independentes que devem ser utilizadas no
modelo de avaliagdo, assim serdo observados as caracteristicas fisicas e locais dos
imoveis que podem influenciar no resultado final da avaliagéo.

Com a pesquisa realizada e as variaveis ja estabelecidas, sera feito a
utilizacdo de duas ferramentas para a obtencdo do valor de mercado do imovel, a
Regressao Linear e as Redes Neurais. Com o auxilio de programas que se utilizam
destas ferramentas se chegard a valores distintos ou ndo entre os modelos
implementados.

Por ultimo sera feito uma comparacéo entre os modelos feitos por Regressao
Linear e por Redes Neurais, analisando aqui qual o modelo que apresenta um

menor grau de erro no seu modelo de avaliacao.

3.2METODOLOGIA E FERRAMENTAS

3.2.1 Vistoria do Imoével Avaliando

Segundo a NBR 14.653-1, nenhuma avaliacdo devera prescindir sem a
vistoria. A vistoria deve ser efetuada pelo Engenheiro de Avaliagbes com o objetivo
de conhecer e caracterizar o bem avaliando e sua adequacao no seu mercado.

Deve se atentar as condi¢Oes fisicas do imdvel como aspectos construtivos,

qualitativos, quantitativos e tecnoldgicos, a sua localizagdo, a sua funcionalidade,

27



infra-estrutura urbana disponivel, entre outras que serviram de dados para a
avaliacéo.

Na vistoria realizada no dia 06/04/2012, pode se constar o estado de
conservacao do avaliando como também o seu padrao construtivo, caracteristicas
internas e a localizagdo do imovel conforme TABELA 4. Foram tiradas fotos do
imovel com intuito de embasar as consideracdes feitas nesta avaliacdo, as fotos

estarao presentes no ANEXO A.

TABELA 4 — Dados do imével avaliando

Varidvel Dados do Avaliando
Area Total 102,30 m?
Setor Urbano 138
N° Pavimentos 2
Renda Média do Bairro 15,26
Tabela Ross-Heideck 0,8
Padrdo de Acabamento Médio

3.2.2 Localizacdo do Imovel

O imédvel se localiza na Rua Cémara Junior, 304, no bairro Jardim das
Américas conforme FIGURA 8.

O Bairro Jardim das Américas, um dos bairros que mais se desenvolveu na
capital, com muitas constru¢des de sobrados e casas em condominios de médio e
alto padréo, esta bem localizado na cidade, pois tem como via principal a BR 277 -
Curitiba- Paranagua, e a Av. da Torres, nome comumente dado a AV. Comendador
Franco, caminho para o Aeroporto de Sdo José do Pinhais, com facilidade de
deslocamento a qualquer parte do municipio, além de estar proximo a Universidade
Federal (IPPUC, 2010).

A seguir alguns dados do bairro Jardim das Américas do IPPUC:

e Area do Bairro: 3,87 Km?2

e Distancia do bairro até o Centro (Marco Zero): 5,313 km
e Populagéo Total: 13.960 habitantes

e Renda média: 15,26 salarios minimos

e Distribuicdo dos ramos de atividade:
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» Industrias: 71 estabelecimentos (4,71%)

» Construgéo Civil: 34 estabelecimentos (2,25%)
» Comércio: 751 estabelecimentos (49,77%)

» Servicos: 652 estabelecimentos (43,21%)

» Outros: 1 estabelecimento (0,07%)

FIGURA 8 — Croqui de localizacéo

3.2.3 Pesquisa de Dados

A pesquisa de dados para o estudo de caso foi realizado na cidade de
Curitiba. Foi coletado um total de 100 amostras na regiao através de ofertas de sites
na internet e imobiliarias da cidade, buscando obter o endereco do imével, area

construida, valor de oferta e caracteristicas por descricdo e fotos, para estipular o
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estado de conservacao e o padrdo construtivo do imével. Neste trabalho, de acordo
com o imGvel avaliando, a tipologia sobrado foi a pesquisada.

A tabela com a pesquisa de mercado com os dados coletados se encontra no
ANEXO B.

3.2.4 Construcéo de Variaveis

Para a construcdo das variaveis de entrada (variaveis independentes), se
tomou como base as caracteristicas observadas na vistoria do imovel e nas
caracteristicas que se observou das amostras que foram coletadas para a formacéo
do banco de dados. Essas variaveis foram utilizadas tanto no modelo de Regresséo
linear quanto no modelo de Redes Neurais, considerando que o objetivo do trabalho
€ a comparacdo de resultados de ambos os modelos, sem nenhum tipo de
modificacdo ou adaptacao.

Caracteristicas como area total construida, setor urbano, numero de
pavimentos, renda meédia, tabela Ross-Heideck (depreciacdo), padrédo de
acabamento, data em que as amostras foram coletadas e os valores unitarios dos
imoveis foram as varaveis escolhidas para a construcdo dos modelos conforme

TABELA 5.

TABELA 5 — Tabela de variaveis escolhidas para o estudo de caso.

Minimo das Miéximo das

Variavel Tipo de Variavel Amostras Amostras Média das Amostras
Area Total Quantitativa 66,7 344 150,49
Setor Urbano Proxy 28 249 88
N° Pavimentos Quantitativa 2 4 3
Renda Média Proxy 3,06 25,12 9,22
Tabela Ross-Heideck Proxy 0,645 1 0,93
Data Quantitativa 1 6 3
Padrdo de Acabamento | Cédigo Alocado 1 3 2
Valor Unitario Quantitativa 1.095,24 2.809,89 2.005,11

A variavel Setor Urbano tem como base a Planta Genérica de Valores de

Curitiba. A Planta Genérica de Valores é a base de todo o calculo do IPTU, elas
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devem apresentar valores unitarios de terrenos em cada face de quadra e valores

unitarios das edificacdes segundo a tipologia e o padrdo construtivo. Para obter os

valores de cada amostra, foi utilizado o programa PGV 2010, fornecido pelo IPPUC-

PR.

A Renda Média é uma variavel local que representa a renda média do bairro

onde o imével esté localizado. Para a sua implementacéo foi utilizado valores de

pesquisas feitas nos bairros de Curitiba pelo IPPUC-PR disponiveis em seu site.

Outra variavel utilizada é a Tabela Ross-Heideck, tabela essa que traz em

valores unitérios a depreciacdo de um objeto. Essa tabela foi formada com base em

estudos de Ross e Heideck, que observaram o0s estagios de conservagdo dos

objetos como a sua depreciacao ao longo do tempo, conforme TABELA 6.

TABELA 6 — Tabela Hoss-Heideck

Fonte: ABUNAHMAN, Sérgio Antbnio, 1999

idad\cons A B C D E F G H

0 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000
2 0,990 0,987 0,965 0,910 0,811 0,661 0,469 0,245
4 0,979 0,976 0,955 0,900 0,802 0,654 0,464 0,243
6 0,968 0,965 0,944 0,890 0,793 0,647 0,459 0,240
8 0,957 0,954 0,933 0,879 0,784 0,639 0,454 0,237
10 0,945 0,942 0,921 0,869 0,774 0,631 0,448 0,234
12 0,933 0,930 0,909 0,857 0,764 0,623 0,442 0,231
14 0,920 0,917 0,897 0,846 0,754 0,615 0,436 0,228
16 0,907 0,904 0,884 0,834 0,743 0,606 0,430 0,225
18 0,894 0,891 0,871 0,821 0,732 0,597 0,424 0,222
20 0,880 0,877 0,858 0,809 0,721 0,588 0,417 0,218
22 0,866 0,863 0,844 0,796 0,709 0,578 0,410 0,215
24 0,851 0,848 0,830 0,782 0,697 0,569 0,403 0,211
26 0,836 0,834 0,815 0,769 0,685 0,559 0,396 0,207
28 0,821 0,818 0,800 0,754 0,672 0,548 0,389 0,204
30 0,805 0,802 0,785 0,740 0,659 0,538 0,382 0,200
32 0,789 0,786 0,769 0,725 0,646 0,527 0,374 0,196
34 0,772 0,770 0,753 0,710 0,632 0,516 0,366 0,192
36 0,755 0,753 0,736 0,694 0,619 0,504 0,358 0,187
38 0,738 0,753 0,719 0,678 0,604 0,493 0,350 0,183
40 0,720 0,718 0,702 0,662 0,590 0,481 0,341 0,179

3.3MODELO DE REGRESSAO

No modelo de Regressao Linear, o valor unitario (variavel dependente) pode

ser obtido em funcdo das caracteristicas fisicas, locais e temporais (variaveis
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independentes) do objeto avaliando, como definido na EQUACAO 1, onde 0 Y é o
valor a ser obtido, B sdo os parametros, X as caracteristicas (variaveis) e € sdo os

residuos ou os erros aleatorios.

YI' — /8[} + ﬁlXﬂ + /BEXI'E + 81'
EQUACAO 1 — Equacéo para o modelo de Regresséo Linear Mdltipla
Fonte: Dantas, Rubens Alves (2005)

Para se montar o modelo de Regressao Linear, foi utilizado o programa TS-
Sisreg da Tecsys Engenharia. Com o resultado obtido, conforme TABELA 7 e
GRAFICO 4, se verifica que os testes de hipéteses estdo dentro dos parametros
definidos pela NBR 14.653. Ainda de acordo com a TABELA 7, foram aplicadas as
transformacdes In (logaritmo neperiano) para a variavel dependente e as
transformacdes diretas e inversas para as variaveis independentes. A significancia

das variaveis ficou abaixo dos 30%, de acordo com o estabelecido pela NBR 14.653.

TABELA 7 — Tabela de significancia das variaveis dentro do modelo de Regresséo

T. Significancia Det. de
Variavel Escala | Observado (%) Ajustado
Area Total 1/x 8,41 0,01 0,5562731
Setor Urbano 1/x -2,5 1,43 0,7320887
N°Pavimentos X 1,64 10,45 0,7417722
Renda Média 1/x -2,4 1,82 0,733347
Tabela Ross-
Heideck 1/x -3,71 0,04 0,7115712
Data X -6,58 0,01 0,6308875
Padréo
Acabamento 1/x -5,31 0,01 0,6723231
Valor Unitario In(y)
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Distribuicdc de Fregiéncia

-2 = o 1 2

GRAFICO 4 — Gréfico da distribuicdo de frequéncia do modelo de Regressio

O coeficiente de correlacdo apresentou um valor de 0,8742477,
demonstrando uma forte correlacdo entre a variavel dependente e as variaveis
independentes. De acordo com a NBR 14.653, os residuos relativos devem estar
abaixo dos 80%, conforme TABELA 8, o maior residuo relativo apresentado pelo
modelo foi de 26,36%.

TABELA 8 — Tabela de residuos do modelo de Regressao

Amostra | Valor Observado | Valor Calculado | Residuo | Residuo Relativo
78 1.681,87 2.125,15 -443,28 26,36%
85 1.836,91 2.274,10 -437,19 23,80%

4 1.458,33 1.772,49 -314,16 21,54%
88 2.205,88 2.680,48 -474,6 21,52%
74 1.645,16 1.968,77 -323,61 19,67%
17 1.823,53 1.476,63 346,9 19,02%
30 1.251,39 1.488,52 -237,13 18,95%
79 2.680,41 2.218,66 461,75 17,23%
14 1.095,24 1.283,60 -188,36 17,20%
36 1.956,89 2.292,25 -335,36 17,14%
13 2.034,88 1.704,39 330,49 16,24%
63 2.391,30 2.776,57 -385,27 16,11%
42 1.500,00 1.261,53 238,47 15,90%
54 1.856,06 2.138,07 -282,01 15,19%
73 1.923,53 2.208,32 -284,79 14,81%
58 2.463,77 2.102,20 361,57 14,68%
39 2.478,26 2.132,96 345,3 13,93%
77 2.388,06 2.055,74 332,32 13,92%
64 2.200,00 1.902,82 297,18 13,51%
29 2.809,89 2.431,47 378,42 13,47%
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No GRAFICO 5 se observa uma reta que representa uma regressao linear
simples ajustado entre precos calculados e precos observados. As amostras se
encontram bem distribuidas ao seu redor desta reta.

+ H H | H H H H
1.200 1.400 1.600 1.800 2.000 2.200 2.400 2.600 2.800
Valores Observados

GRAFICO 5 — Gréfico de aderéncia do modelo de Regresséo

Para o banco de dados e as variaveis definidas neste estudo de caso, o

modelo de Regress&o Linear chegou a EQUACAO 2 para o valor unitario.

Valor Unitdrio =3820,619271 *e * (45, 75873491 * 1/AreaTotal ) *e * (-10,67864685
*USetor Urbano ) *e & (0045678394399 * N Pavimentos ) “e & (-0,8422402342
*/Renda Meédia )} “e * (-0,4447304556 *1/Tabela Ross-Heidecke ) *e * (-
0,04269525532 * Data) *e * (-0,4351741171 =1/Padrio de Acabamento ).

EQUACAO 2 — Equagéo do modelo de Regresséo Linear

Com a equacédo definida pelo modelo, se obteve um valor unitario de R$
2.546,63, de acordo com a FIGURA 9.
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FIGURA 9 — Tela de resultado do modelo de Regresséo Linear

3.4AMODELO DE REDES NEURAIS

Para montar o modelo de Redes Neurais foi utilizado o programa EasyNN —
Plus, produzida pela Neural Planner Software. Para melhor comparar os resultados
dos modelos, se manteve o0 mesmo banco de dados das amostras utilizado pelo
modelo de Regresséo Linear, como também as suas variaveis.

A arquitetura da rede esta representada na FIGURA 10.

Esta arquitetura é formada por uma camada de entrada, onde pesos sao
associados aos dados de entrada do modelo, uma camada oculta onde o
processamento dos dados ocorre e uma camada de saida, onde se apresenta o
valor final do modelo.

O numero de entradas e saidas da rede é em funcdo do numero de variaveis
definidas para o0 modelo. Para a camada oculta, o nUumero de neurdnios depende da
complexidade do problema a ser resolvido, quanto mais complexo o problema mais
neurbnios serdo exigidos. No entanto, um numero excessivo de neurdnios na
camada oculta pode trazer problemas como resultados insatisfatérios. Para este

modelo, foi definido uma camada oculta com 6 neurdnios.
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O numero de ciclos para o treinamento foi de 10 e o erro minimo para a
finalizacdo do treinamento foi de 0,01, parametros estes de parada para a simulacéo

do resultado. Com base nestas caracteristicas da rede neural, se obteve o seguinte
resultado, conforme a FIGURA 11.

0. Area Total

FIGURA 10 — Representacao da arquitetura da Rede Neural

Query e
—Example 1 Types to Select——
1] quEming Buerny Mo w7 4 i < 1 : ] i j
Inputs- = Dutputs
. ; [ Show Real
Increasei Decrease] bdin i b & 1 Seek High ] Stop/Start Cycle l
[ Extend Range
Set | Seak Low ] Set Seek Targets I
! Locks M ames Walues M arnes Walues
Area Total 102 Unitario 2654.1873
Setor Urbano 138 Add
M* Pavimentos 2 ety
Renda Media 152600
Rozs-Heideck 0.8000
Data 1.0000 Brdude Qoer
Padrao 2.0000

P A

Cloze

FIGURA 11 — Tela de resultados do modelo de Redes Neurais
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O modelo de Redes Neurais, com as informac¢des do imoével avaliando,
chegou a um resultado de R$ 2.654,19 por m2. O GRAFICO 6 apresenta as
previsdes dos precos observados pelos valores estimados no modelo. Pela sua
distribuicdo, pode se observar que as redes neurais apresentam um bom poder de

predigéo.

0 1
GRAFICO 6 — Gréfico de aderéncia do modelo de Redes Neurais

3.5COMPARACAO ENTRE OS MODELOS

Os modelos de Regressao Linear e Redes Neurais apresentaram uma boa
predi¢do no célculo do valor unitario do imével avaliando. Uma boa prova disto sdo
os valores obtidos por ambos os modelos. No caso de Regressao Linear, o valor
unitério obtido foi de R$ 2.546,63, dando um valor total do imovel de R$ 260.520,25.
O modelo de Redes Neurais inferiu um valor unitario de R$ 2.654,19, com um valor
total de R$ 271.523,64. Esses valores apresentam uma diferenga de apenas 4%.

Para uma melhor comparacao entre os resultados obtidos pelos modelos, se
utilizou da comparacdo dos erros relativos entre o valor observado pelo valor
calculado de cada amostra, conforme TABELA 9.

Pode se visualizar claramente que as Redes Neurais apresentaram um
resultado superior ao modelo de Regresséao Linear. Segundo os erros relativos das
amostras de cada modelo, 99% das amostras indicam que as Redes Neurais

obtiveram um percentual de erro menor do que a Regressao Linear.
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TABELA 9 — Tabela de comparativo de erros dos modelos

Comparativo entre Erros por Amostra

Amostra

Regressdo Linear

Redes Neurais

Melhor

1 0,0755000000 | 0,0067713688 | Redes Neurais
2 0,0566000000 | 0,0000681978 | Redes Neurais
3 0,0131000000 | 0,0005488929 | Redes Neurais
4 0,2154000000 | 0,0000023870 | Redes Neurais
5 0,0807000000 | 0,0027457443 | Redes Neurais
6 0,0138000000 | 0,0001083745 | Redes Neurais
7 0,0846000000 | 0,0000029203 | Redes Neurais
8 0,0812000000 | 0,0003795686 | Redes Neurais
9 0,0263000000 | 0,0000167430| Redes Neurais
10 0,0263000000 | 0,0000062064 | Redes Neurais
11 0,0047000000 | 0,0034801369 | Redes Neurais
12 0,0249000000 | 0,0029815183 | Redes Neurais
13 0,1624000000 | 0,0012559247 | Redes Neurais
14 0,1720000000 | 0,0012532900 | Redes Neurais
15 0,1142000000 |0,0137781524 | Redes Neurais
16 0,1084000000 | 0,0114449025| Redes Neurais
17 0,1902000000 | 0,0266679109 | Redes Neurais
18 0,0371000000 | 0,0033341131| Redes Neurais
19 0,0509000000 | 0,0000461675 | Redes Neurais
20 0,0077000000 | 0,0054939689 | Redes Neurais
21 0,0222000000 | 0,0027376625 | Redes Neurais
22 0,0899000000 | 0,0106999090 | Redes Neurais
23 0,0038000000 | 0,0007452072 | Redes Neurais
24 0,1038000000 | 0,0099908577 | Redes Neurais
25 0,0357000000 | 0,0001147018 | Redes Neurais
26 0,0427000000 | 0,0000128923 | Redes Neurais
27 0,0857000000 | 0,0027747659 | Redes Neurais
28 0,1093000000 | 0,0031363865 | Redes Neurais
29 0,1347000000 | 0,0044342044 | Redes Neurais
30 0,1895000000 | 0,0339864581 | Redes Neurais
31 0,0269000000 | 0,0028061691 | Redes Neurais
32 0,1068000000 | 0,0016948901 | Redes Neurais
33 0,0741000000 | 0,0256796984 | Redes Neurais
34 0,0347000000 | 0,0025059532 | Redes Neurais
35 0,0321000000 | 0,0066458529 | Redes Neurais
36 0,1714000000 |0,0074715176 | Redes Neurais
37 0,0391000000 | 0,0029570290 | Redes Neurais
38 0,0020000000 | 0,0008558003 | Redes Neurais
39 0,1393000000 | 0,0261634350 | Redes Neurais
40 0,0879000000 | 0,0154661930| Redes Neurais

38



41 0,0057000000 | 0,0007725940 | Redes Neurais
42 0,1590000000 | 0,0381949069 | Redes Neurais
43 0,1289000000 | 0,0019806824 | Redes Neurais
44 0,0149000000 | 0,0007690245 | Redes Neurais
45 0,1117000000 | 0,0413737090 | Redes Neurais
46 0,0154000000 | 0,0046188162 | Redes Neurais
47 0,0828000000 | 0,0053525547 | Redes Neurais
48 0,0294000000 | 0,0253654877 | Redes Neurais
49 0,0338000000 | 0,0055585133 | Redes Neurais
50 0,0852000000 | 0,0582443690 | Redes Neurais
51 0,0491000000 | 0,0015245046 | Redes Neurais
52 0,0491000000 | 0,0035450041 | Redes Neurais
53 0,0131000000 | 0,0042853743 | Redes Neurais
54 0,1519000000 | 0,0193899215| Redes Neurais
55 0,0255000000 | 0,0259917962 | Regressao Linear
56 0,0600000000 | 0,0151506082 | Redes Neurais
57 0,1116000000 | 0,0442590060 | Redes Neurais
58 0,1468000000 | 0,0017786914 | Redes Neurais
59 0,1319000000 | 0,0007285555 | Redes Neurais
60 0,1135000000 | 0,0312499424 | Redes Neurais
61 0,0999000000 | 0,0004892181 | Redes Neurais
62 0,0227000000 | 0,0008852644 | Redes Neurais
63 0,1611000000 | 0,0235694126 | Redes Neurais
64 0,1351000000 | 0,0005531570 | Redes Neurais
65 0,0043000000 | 0,0003321273 | Redes Neurais
66 0,0941000000 | 0,0017040710| Redes Neurais
67 0,0697000000 | 0,0023625490 | Redes Neurais
68 0,0404000000 |0,0011855541 | Redes Neurais
69 0,0838000000 | 0,0003926114 | Redes Neurais
70 0,0542000000 | 0,0004092536 | Redes Neurais
71 0,0184000000 |0,0013581162 | Redes Neurais
72 0,0778000000 | 0,0047508374 | Redes Neurais
73 0,1481000000 |0,0288312210| Redes Neurais
74 0,1967000000 | 0,0103189257 | Redes Neurais
75 0,0735000000 | 0,0001406800 | Redes Neurais
76 0,0519000000 |0,0014976321 | Redes Neurais
77 0,1392000000 | 0,0029653278 | Redes Neurais
78 0,2636000000 | 0,0754913498 | Redes Neurais
79 0,1723000000 | 0,0135494709 | Redes Neurais
80 0,1121000000 | 0,0108746254 | Redes Neurais
81 0,1003000000 | 0,0128065370| Redes Neurais
82 0,0433000000 |0,0342518796 | Redes Neurais
83 0,1218000000 | 0,0001567136 | Redes Neurais
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84 0,0971000000 |0,0173133574 | Redes Neurais
85 0,2380000000 | 0,0754709616 | Redes Neurais
86 0,0416000000 | 0,0001666580 | Redes Neurais
87 0,0147000000 | 0,0000010559 | Redes Neurais
88 0,2152000000 | 0,0004912064 | Redes Neurais
89 0,1146000000 | 0,0189308646 | Redes Neurais
90 0,0773000000 | 0,0131435950 | Redes Neurais
91 0,0999000000 | 0,0275499110| Redes Neurais
92 0,0324000000 | 0,0140078591 | Redes Neurais
93 0,0396000000 | 0,0006687411 | Redes Neurais
94 0,0510000000 | 0,0053190773 | Redes Neurais
95 0,0810000000 | 0,0109373039 | Redes Neurais
96 0,0248000000 | 0,0027723534 | Redes Neurais
97 0,0669000000 | 0,0076393328 | Redes Neurais
98 0,0423000000 | 0,0008260069 | Redes Neurais
99 0,1253000000 | 0,0000001268 | Redes Neurais
100 0,0735000000 | 0,0043964474 | Redes Neurais
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4. CONCLUSAO

Com os resultados obtidos neste trabalho, nota-se que as Redes Neurais séo
uma boa alternativa para se utilizar na Engenharia de Avaliagbes. E evidente que,
somente com base na comparacao de uma avaliacdo € pouco para se afirmar que o
modelo de Rede Neural € superior ao de Regresséo Linear.

Tanto o modelo de Regressdo Linear quanto o modelo de Rede Neural
obtiveram resultados aceitaveis para o mercado imobiliario atual. Os valores
inferidos por ambos os modelos sédo equivalentes, apresentando uma diferenca de
apenas 4%.

Mas mesmo a Rede Neural sendo a mais antiga ferramenta de Inteligéncia
Artificial, € necessario que alguns problemas ainda sejam superados. A escassez de
softwares que se utiliza deste método é uma delas, e principalmente aqui no Brasil
sdo poucas empresas que desenvolvem este tipo de programa. Esse problema
acaba dificultando a difusdo desta ferramenta.

O receio de profissionais de tentar utilizar novos procedimentos também é
outro problema. Isso se agrava com o fator limitante das Redes Neurais nao
apresentarem de uma forma simples, de como foi obtido o valor do imovel, nédo
somente visualizando a arquitetura da rede ou os pesos utilizados.

Contudo, as Redes Neurais podem ser combinadas com outros modelos com
o intuito de melhorar o seu desempenho. As Redes Neurais Artificiais Espaciais ou a
Neuro Fuzzy sdo exemplos desta combinacao.

Enfim, as Redes Neurais Atrtificiais ja sdo uma realidade para a Engenharia de
Avaliagbes. A norma NBR 14.653 ja classifica as Redes Neurais como uma

alternativa para se aplicar aos trabalhos de avaliacéo.
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ANEXO A — FOTOS DA VISTORIA

Rua Camara Junior

Rua Camara Junior

Fachada do Imovel

Sala de Estar
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ANEXO B — PESQUISA DE MERCADO

Endereco Bairro Imobiliaria Telefone Valor Id | Fre | Area Valor Setor | Pavime | Rend Tabel Data+1 Padrao
a | nte | Total Unitario Urba ntos a avela
.. | Conserv | Ross-
d | par (m?) no médi ~ :
acao Hideck
e| a a e
Rua
Rua Arthur
Manoel Iwersen, R$ 1 Médio-
1| N° 550 - Bogueirdo | Aline Imobiliaria | 3077-8551 | 160.000,00 | 5 2| 104,00 | 1.538,46 64 2| 7,05| Regular 0,83 12/01/2010 Baixo
Rua
Desembargador
Antbdnio de Imobiliaria R$ 1 Médio-
2 | Paula, N° 1650 - | Boqueirdo | Muricy 3344-1130 | 150.000,00 | 5 1 91,00 | 1.648,35 76 2 7,05 | Regular 0,83 12/01/2010 Baixo
Rua Ivai, N° 110 | Alto Mini Consultor R$ Médio-
3| - Sobrado A Bogueirdo | Imobiliario 3027-2304 | 124.000,00 | O 1| 71,58| 1.732,33 47 2| 5,09 Novo 1 12/01/2010 Baixo
Rua Padre Hoffmann
Dehon, N° 2057 Assessoria R$
4] - Bogueirdo | Imobiliaria 3078-6095 | 245.000,00 | O 2| 168,00 | 1.458,33 80 3| 7,05 Novo 1 12/01/2010 Médio
Rua Julio
Zandona, N° Alto Imobiliaria R$ 2 Médio-
51976 - Boqueirdo | Muricy 3344-1130 | 113.000,00 | O 2 82,00 | 1.378,05 71 2 5,09 | Regular 0,769 12/01/2010 Baixo
Entre
Rua Mateus regular e
Leme, N° 6386 - | Abranche R$ 1 reparos Médio-
6 | Sobrado 09 S Baggio Iméveis | 3015-2727 |180.000,00 | 5 2| 137,50 | 1.309,09 100 2 6,18 | simples 0,782 12/01/2010 Baixo
S. Alves
Rua Marumby, | Campo Corretora de R$
7 | N° 186 - Comprido | Iméveis 9987-5204 |230.000,00 | O 2| 126,00 | 1.825,40 83 3| 8,06 Novo 1 12/01/2010 Médio
Campina Entre
Rua Erico José | do Bella Torre R$ novo e
8 | de Mio, N° 30 - | Siqueira Iméveis 3338-8006 | 420.000,00 | 4 1| 225,00| 1.866,67 121 2| 12,61 | regular 0,965 12/01/2010 Médio
Rua Padre José
Martini, N° 670 - | Santa R$
9 | Sobrado 01 Felicidade | Kondor Iméveis | 3273-1212 | 245.000,00 | O 2| 131,70 | 1.860,29 68 3| 8,71 Novo 1 26/02/2010 Médio
Rua Padre José
Martini, N° 670 - | Santa R$
10 | Sobrado 02 Felicidade | Kondor Iméveis | 3273-1212 | 245.000,00 | O 2| 131,70 | 1.860,29 68 3| 8,71 Novo 1 26/02/2010 Médio
Rua Luiz
Sperandio, N° Entre
418 - Sobrado Santo R$ novo e
11|18 Inacio Baggio Iméveis | 3015-2727 | 186.000,00 | 8 2 70,76 | 2.628,60 96 3] 10,05 | regular 0,93 26/02/2010 Médio
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Entre

Rua Poeta regular e

Sidénio R$ reparos Médio-
12 | Muralha, N° 70 - | S&o Braz | Baggio Iméveis | 3015-2727 | 140.000,00 116,00 | 1.206,90 88 7,99 | simples | 0,645 26/02/2010 Baixo

Rua José

Santiago Entre

Paladino, N° 24 | Santa Josué Souza R$ novo e Médio-
13 | - Sobrado 01 Felicidade | Imbveis 3342-0242 | 700.000,00 344,00 | 2.034,88 87 8,71 | regular 0,987 26/02/2010 Alto

Rua Professora Entre

Edmée Neal regular e

Algouver, N° Alto Visao R$ reparos Médio-
14191 - Bogueirdo | Imobiliaria 3343-7654 | 115.000,00 105,00 | 1.095,24 52 5,09 | simples | 0,809 02/02/2010 Baixo

Rua Francisco

Maravalhas, N° | Jardim

178 - sobrado das R$ Médio-
15| 02 Américas | Olimpo Iméveis | 3277-3738 | 325.000,00 174,79 | 1.859,37 103 15,26 Novo 1 05/02/2010 Alto

Rua Ary

Nogueira dos

Santos, N° 1251 Imobiliaria R$ Médio-
16 | - sobrado 12 Bogueirdo | Paraiso 3233-6035 | 149.500,00 73,00 | 2.047,95 71 7,05 | Regular | 0,909 12/01/2010 Baixo

Rua Conde de

S&o Jodo das

Duas Barras, N° Marechal R$ Médio-
17 | 2435 - Bogueirdo | Iméveis 2105-0404 | 155.000,00 85,00 | 1.823,53 68 7,05 | Regular 0,684 17/03/2010 Baixo

Rua Cristiano

Strobel, N° 2319 Schmoeller R$ Médio-
18 | - Sobrado 12 Boqueirdo | Corretor 3076-5876 | 136.000,00 74,14 | 1.834,37 78 7,05 | Regular | 0,897 17/03/2010 Baixo

Rua Edvino

Antdnio Deboni, | Fazendin R$ Médio-
19 | N° 386 - ha Epoca Iméveis | 9106-0007 | 145.000,00 117,00 | 1.239,32 66 5,52 | Regular 0,753 24/03/2010 Baixo

Rua Joédo

Dembinski, N°©

2851 - Sobrado | Fazendin R$ Médio-
20|02 ha Juliana Iméveis | 3022-6971 | 150.000,00 100,00 | 1.500,00 64 5,52 | Regular | 0,884 24/03/2010 Baixo

Rua Cascavel,

N° 293 - Marechal R$ Médio-
21 | Sobrado 21 Bogueirdo | Iméveis 2105-0404 | 130.000,00 78,00 | 1.666,67 100 7,05 | Regular | 0,684 15/06/2010 Baixo

Rua Coronel

Alfredo Ferreira

da Costa, N° Jardim

1440 - Sobrado | das R$
22 |15 Américas | JBA Imbveis 3525-2355 | 345.000,00 153,56 | 2.246,68 86 15,26 Novo 1 16/06/2010 Médio

Rua Miguel

Jorge Nasser, Jamaica R$
23 | N° 855 - Tingli Imoveis 3332-4040 | 220.000,00 93,00 | 2.365,59 86 8 Novo 1 13/08/2010 Médio

Rua Silvio Muralha

Zanatta, N° 107 | Santo Empeendiment R$
24 | - Sobrado 01 Inécio os Imobiliarios | 3222-9010 | 310.000,00 174,72 | 1.774,27 73 10,05 Novo 1 13/08/2010 Médio
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Rua Salvador Entre
Ferrante, N° regular e
2420 - Sobrado Imobiliaria R$ reparos Médio-
25|23 Bogueirdo | Noruega 3213-5758 | 140.000,00 72,00 | 1.944,44 76 7,05| simples | 0,782 13/08/2010 Baixo
Rua Francisco
Zuneda Ferreira
da Costa, N° Entre
187 - Sobrado Bairro R$ novo e Médio-
26 | 40 Alto Cezar Iméveis | 3367-2030 | 155.000,00 81,80 | 1.894,87 55 6,72 | regular 0,954 13/08/2010 Baixo
Rua Anténio Souza Neto
Scheidt, N° 140 | Santa Empreendiment R$ Médio-
27 | - Sobrado 02 Candida | os Imobilidrios | 3668-0770 | 165.000,00 129,00 | 1.279,07 62 6,01 | Regular 0,83 13/08/2010 Baixo
Av. Pero Vaz de
Caminha, N° R$ Reparos Médio-
28 | 900 - Casa 03 Tatuquara | Venturi Iméveis | 3382-7000 | 85.000,00 66,70 | 1.274,36 43 3,06 | Simples | 0,697 13/08/2010 Baixo
Rua do Verbo
Divino, N°68 - | Bom R$ Médio-
29 | Casa 03 Retiro Habitec Vendas | 3340-3222 | 559.000,00 198,94 | 2.809,89 153 14,12 Novo 1 13/10/2010 Alto
Rua Paulo
Setlbal, N° O. Ferrarini
5059 - Corretor De R$ Médio-
30 | Residéncia 45 Bogueirdo | Iméveis 3353-2440 | 135.000,00 107,88 | 1.251,39 71 7,05 | Regular | 0,769 13/10/2010 Baixo
Rua Jodo
Barbosa de Entre
Almeida, N° 471 R$ novo e
31 | - Sobrado 01 Xaxim Laville Iméveis | 3023-4556 | 245.000,00 132,00 | 1.856,06 57 6,22 | regular 0,942 13/10/2010 Médio
Rua Paulo de
Frontin, N° 96 - R$
32 | Sobrado 03 Cajuru Moro Iméveis 3029-0807 | 250.000,00 169,00 | 1.479,29 77 5,26 | Regular | 0,858 13/10/2010 Médio
Rua Estados Cesar Lopes
Unidos, N° 2688 Assessoria R$
33| - Boa Vista | Imobiliaria 3016-9151 | 285.000,00 170,00 | 1.676,47 94 9,52 | Regular | 0,858 13/10/2010 Médio
Rua Ant6énio
Valentin, N° 159 | Capéo da R$
34 | - Sobrado 02 Imbuia Asa Iméveis 3013-3070 | 250.000,00 150,00 | 1.666,67 66 7,6 | Regular | 0,844 13/10/2010 Médio
Rua Bernardo
Sobieck , N° 74 | Campo R$ Médio-
35 | - Unidade 01 Comprido | Tulio Iméveis 3273-7000 | 340.200,00 162,00 | 2.100,00 91 8,06 Novo 1 13/10/2010 Alto
Rua Targino da | Jardim
Silva, N° 76 - das R$ Médio-
36 | Sobrado 03 Américas | Imbéveis S&A 3092-7792 | 325.000,00 166,08 | 1.956,89 103 15,26 Novo 1 13/10/2010 Alto
Rua Gabriel
Corisco
Domingues, N° Fischer Entre
402 - Sobrado Assessoria R$ novo e
37|03 Bogueirdo | Imobiliaria 3322-9807 | 285.000,00 139,42 | 2.044,18 76 7,05 | regular 0,93 13/10/2010 Médio
Rua Hassib Pimentel R$ Entre
38 | Jezzini, N° 450 - | Fanny Assessor 3029-0066 | 280.000,00 141,00 | 1.985,82 76 7,88 | novoe 0,93 13/10/2010 Médio
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Sobrado 02 Imobiliério regular
Rua Séo Entre
Salvador, N° 83 Leo Corretor De R$ novo e
39 |- Pilarzinho | Iméveis 3253-2875 | 285.000,00 | 4 115,00 | 2.478,26 101 7,44 | regular 0,965 13/10/2010 Médio
Rua Isaias
Régis de
Miranda, N°
1243 - Sobrado R$
40|02 Hauer Firme Iméveis | 3022-2400 | 345.000,00 | O 154,15 | 2.238,08 84 8,73 Novo 1 13/10/2010 Médio
Rua Doutor
Euzébio de
Oliveira, N° 416 R$
41 | - Sobrado 05 Uberaba JDC Iméveis 3296-4221 | 280.000,00 | O 143,24 | 1.954,76 71 6,31 Novo 1 13/10/2010 Médio
Rua Joédo
Ramalho, N° 69 | Bairro R$ 2 Reparos Médio-
42 | - Sobrado 06 Alto DM Imoéveis 3013-4100 | 180.000,00 | O 120,00 | 1.500,00 68 6,72 | Simples | 0,646 13/10/2010 Baixo
Rua Wagia
Kassab Khury, Entre
N° 267 - Sao Imobiliaria R$ novo e
43 | Sobrado 03 Lourenco | Absoluta 3016-1188 | 268.000,00 | 9 140,40 | 1.908,83 99 16,71 | regular 0,917 13/10/2010 Médio
Rua Pery Sotto
Maior Souza Neto
Bittencourt, N° Empreendiment R$
44 | 42 - Sobrado 02 | Atuba os Imobiliarios | 3356-9154 | 450.000,00 | O 260,00 | 1.730,77 86 6,54 Novo 1 13/10/2010 Médio
Rua Rei David, | Santa RE Corretor De R$ 1
45| N° 20 - Candida | Iméveis 9982-8579 |250.000,00 | O 122,00 | 2.049,18 62 6,01 | Regular | 0,884 13/10/2010 Médio
Rua Fatima Capéo R$
46 | Bark, N° 2235 - | Raso Amorin Iméveis | 3027-7808 | 295.000,00 | 0 162,00 | 1.820,99 60 6,47 Novo 1 13/10/2010 Médio
Rua Jaziel Sotto
Maior Lagos, N° | Campo R$
47|70 - Sobrado 02 | Comprido | Futulare 3013-3310 | 390.000,00 | O 198,63 | 1.963,45 60 8,06 Novo 1 13/10/2010 Médio
Rua Fausto
Nascimento Entre
Bittencourt , N° Solida R$ novo e Médio-
48| 191 - Ahu Assessoria 3077-0855 | 470.000,00 | 2 194,00 | 2.422,68 249 18,73 | regular 0,987 13/10/2010 Alto
Rua
Governador
Agamenon
Magalh&es, N° Entre
1465 - Sobrado R$ novo e
49|01 Taruma JBA Iméveis 3888-6777 | 369.000,00 | 5 180,00 | 2.050,00 72 15,33 | regular 0,954 18/02/2011 Médio
Rua Presidente
Epitacio Entre
Pessoa, N° 642 R$ novo e Médio-
50 | - Sobrado 03 Taruma JBA Iméveis 3888-6777 | 520.000,00 | 5 212,12 | 2.451,44 121 15,33 | regular 0,954 18/02/2011 Alto
Rua Alcebiades Entre
Plaisant, N° Agua R$ novo e
51| 1090 - Sobrado | Verde Pr6 Imoveis 3045-2520 | 500.000,00 | 2 240,00 | 2.083,33 219 22,07 | regular 0,987 18/02/2011 Médio
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01

Rua Alcebiades

Plaisant, N° Entre
1090 - Sobrado | Agua R$ novo e
52|04 Verde Pr6 Imoveis 3045-2520 | 500.000,00 240,00 | 2.083,33 219 22,07 | regular 0,987 18/02/2011 Médio
Rua Jacinto Waldeck
Antunes da Agua Corretor de R$ Médio-
53 | Silva, N° 604 - Verde Iméveis 3076-3007 | 505.000,00 207,52 | 2.433,50 170 22,07 Novo 1 18/02/2011 Alto
Rua General
Aristides
Athayde Junior,
N° 1075 - R$
54 | Sobrado 03 Bigorrilho | Shira Iméveis 3023-5111 | 490.000,00 264,00 | 1.856,06 167 25,12 Novo 1 18/02/2011 Médio
Rua Euclides
Bandeira, N°
1891 - Sobrado | Centro Companhia da R$
55|15 Civico Terra Iméveis 3253-3006 | 350.000,00 160,00 | 2.187,50 215 19,06 | Regular | 0,858 18/03/2011 Médio
Rua Joéo
Baptista Groff, Porto Seguro R$
56 | N° 643 - Orleans Iméveis 3285-8014 | 289.000,00 157,00 | 1.840,76 66 8,46 Novo 1 18/03/2011 Médio
Rua Coronel
|1zaltino Pinho, Entre
N° 291 - R$ novo e
57 | Sobrado 03 Fanny BWA Iméveis 3078-0304 | 375.000,00 220,00 | 1.704,55 90 7,88 | regular 0,942 18/03/2011 Médio
Rua Santa
Maria, N° 895 - | Novo F.H.A Corretor R$
58 | Sobrado 01 Mundo De Iméveis 3042-6738 | 340.000,00 138,00 | 2.463,77 71 6,89 Novo 1 27/06/2011 Médio
Rua Francisco Bidese
Gorski, N° 65 - | Cidade Corretora De R$
59 | Sobrado 03 Industrial | Iméveis 3039-3314 | 300.000,00 135,00 | 2.222,22 64 4,23 Novo 1 27/06/2011 Médio
Rua Rua
Fioravante Monte Carmelo
Slaviero, N° 467 | Novo Empreendiment R$
60 | - Mundo 0s 3053-8902 | 210.000,00 110,00 | 1.909,09 60 6,89 Novo 1 27/06/2011 Médio
Rua Jaziel Sotto
Maior Lagos, N° | Cidade R$
61 | 38 - Sobrado 03 | Industrial | Bellos Iméveis | 3019-5254 | 274.000,00 126,30 | 2.169,44 60 4,23 Novo 1 27/06/2011 Médio
Rua Jaziel Sotto Entre
Maior Lagos, N° | Cidade R$ novo e
62 | 70 - Industrial | Bellos Imoéveis | 3019-5254 | 300.000,00 154,00 | 1.948,05 60 4,23 | regular 0,987 27/06/2011 Médio
Rua lIzidoro Entre
Wosch, N°© 491 - | Santa R$ novo e
63 | Sobrado 11 Candida | Amilton Peres 3352-9010 | 165.000,00 69,00 | 2.391,30 71 6,01 | regular 0,93 26/09/2011 Médio
Rua Theodoro
Javorski, N° 213 | Cidade Ponto Mil R$ Médio-
64 | - Industrial | Iméveis 3372-1000 | 165.000,00 75,00 | 2.200,00 46 4,23 Novo 1 26/09/2011 Baixo
65 | Rua Generis Taruma Outrasul 3346-4044 | R$ 208,00 | 1.538,46 79 15,33 Entre 0,809 26/09/2011 Médio-
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Calvo, N° 118 - Imobiliaria 320.000,00 | 2 regular e Baixo
reparos
simples
Rua Doutor
Antonio Alves Entre
de Souza, N° Jamaica R$ novo e
66 | 337 - Casa 07 Bigorrilho | Iméveis 321-2424 310.000,00 | 9 135,00 | 2.296,30 149 25,12 | regular 0,917 26/09/2011 Médio
Rua Diogo
Mugiatti, N° Entre
2338 - Sobrado Ivan Freitas R$ novo e
67 | 09 Bogueirdo | Imobiliaria 3345-8046 | 269.000,00 | 8 110,00 | 2.445,45 64 7,05 | regular 0,93 11/02/2012 Médio
Rua Dimas
Arceno, N° 320 R$ Médio-
68 | - Tatuquara | AW Iméveis 3212-4600 |120.000,00 | O 84,00 | 1.428,57 28 3,06 Novo 1 11/02/2012 Baixo
Rua Ernesto
Casagrande, N°
222 - Sobrado Santo R$ Médio-
69 | 01 Inacio Cibraco Iméveis | 3072-1818 |519.000,00 | O 197,00 | 2.634,52 96 10,05 Novo 1 11/02/2012 Alto
Rua Diniz
Joaquim
Geremias, N° R$ 2
70 | 253 - Uberaba Titara Iméveis 3278-7778 | 230.000,00 | O 130,00 | 1.769,23 57 6,31 | Regular 0,769 28/03/2012 Médio
Rua Bacupari, Entre
N°© 217 - Nakayoshi R$ novo e
71 | Sobrado 05 Uberaba Imoveis 3332-2925 | 320.000,00 | 4 149,00 | 2.147,65 73 6,31 | regular 0,965 28/03/2012 Médio
Rua General
Setembrino de Jardim
Carvalho, N° das R$ 2
72| 351 - Américas | Lucca Imoveis | 3026-7107 | 315.000,00 | O 167,50 | 1.880,60 103 15,26 | Regular | 0,769 28/03/2012 Médio
Rua Fernando Nievola
de Noronha, N° | Barreirinh | Corretores de R$
73 | 2440 - a Iméveis 3254-7777 | 327.000,00 | O 170,00 | 1.923,53 89 6,56 Novo 1 28/03/2012 Médio
Entre
Rua Bruno Bairro Imobiliaria R$ novo e
74 | Lobo, N° 1041 - | Alto Masterville 3335-6655 | 255.000,00 | 9 155,00 | 1.645,16 60 6,72 | regular 0,917 28/03/2012 Médio
Rua Séo Carlos, | Santa R$ 1
75 | N° 601 - Felicidade | Baggio Iméveis | 3077-7707 | 250.000,00 | 1 123,40 | 2.025,93 68 8,71 | Regular | 0,871 28/03/2012 Médio
Rua José
Bajerski, N° 802 | Abranche | Premiére R$
76 | - s Iméveis 3339-2919 | 250.000,00 | O 100,00 | 2.500,00 58 6,18 Novo 1 28/03/2012 Médio
Rua Pedro
Paulo Emilio
Zimer, N° 44 - Barreirinh | Lux Assessoria R$ 1
77 | Sobrado 02 a Imobiliaria 3352-5200 | 320.000,00 | 5 134,00 | 2.388,06 84 6,56 | Regular 0,83 28/03/2012 Médio
Rua Antonio Giselle Michel Entre
Morona, N° 41 - | Capéo da | Corretora de R$ novo e
78 | Sobrado 02 Imbuia Imoveis 9906-2094 | 295.000,00 | 2 175,40 | 1.681,87 66 7,6 | regular 0,987 28/03/2012 Médio
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Rua Dotoura
Jenny Lagos

Pereira de
Souza, N° 271 - | Santa R$
79 | Sobrado 04 Candida Oda Imoéveis 3236-1404 | 260.000,00 97,00 | 2.680,41 41 6,01 Novo 1 28/03/2012 Médio
Entre
Rua Dom Pedro | Agua R$ novo e Médio-
80 |1, N° 519 - Verde JC Amaral 3013-7080 | 730.000,00 261,00 | 2.796,93 242 22,07 | regular 0,942 28/03/2012 Alto
Rua Vinicius de
Morais, N° 113 - R$
81 | Sobrado 01 Pilarzinho | N.A. Iméveis 9621-1904 | 475.000,00 198,00 | 2.398,99 89 7,44 Novo 1 28/03/2012 Médio
Rua Vicente Entre
Geronasso, N° R$ novo e
821376 - Casa A Boa Vista | Lise Iméveis 3076-3576 | 375.000,00 188,00 | 1.994,68 78 9,52 | regular 0,976 28/03/2012 Médio
Rua Jodo
Fonseca
Mercer, N° 400 - Casa Forte R$ Médio-
83 | Sobrado 01 Atuba Iméveis 3019-9146 | 488.000,00 253,00 | 1.928,85 86 6,54 Novo 1 28/03/2012 Alto
Rua Angelo Marcia Galego
Dalarmi, N° 522 | Santa Corretora de R$ Médio-
84 | - Felicidade | Imdveis 3366-4422 | 480.000,00 180,00 | 2.666,67 87 8,71 Novo 1 28/03/2012 Alto
Rua Anair Balla, Boscardin
N° 271 - Santa Corretor de R$
85 | Sobrado 07 Felicidade | Imbveis 3077-6354 | 330.000,00 179,65 | 1.836,91 99 8,71 Novo 1 28/03/2012 Médio
Rua Julio J. Lopes Entre
Zandona, N° Alto Corretor de R$ novo e
86 | 1066 - Bogueirdo | Iméveis 3078-8585 | 230.000,00 92,00 | 2.500,00 71 5,09 | regular 0,93 28/03/2012 Médio
Rua Francisco | Campina
Nadolny, N° 175 | do Opolz Corretor R$
87 | - Sobrado 02 Siqueira de Imoveis 3372-6643 | 350.000,00 150,00 | 2.333,33 124 12,61 | Regular 0,83 28/03/2012 Médio
Rua Oswaldo
Baggio, N° 265 - | Cidade Imobiliaria R$
88 | Sobrado 01 Industrial | Triunfo 3079-7009 | 150.000,00 68,00 | 2.205,88 50 4,23 Novo 1 29/03/2012 Médio
Rua Augusto de Waldeck
Mari, N° 2519 - Corretor de R$
89 | Sobrado 03 Guaira Imoveis 3076-3007 | 490.000,00 197,00 | 2.487,31 96 8,18 Novo 1 29/03/2012 Médio
Rua José Mario
de Oliveira, N°
680 - Sobrado Ribeiro de R$ Médio-
90 | 01 Bacacheri | Araujo 9962-7231 | 585.000,00 218,00 | 2.683,49 121 14,3 Novo 1 29/03/2012 Alto
Rua Professor
Narciso Yoshie -
Mendes, N° 345 Corretora De R$
91 | - Xaxim Imoveis 3333-6524 | 402.000,00 174,00 | 2.310,34 64 6,22 Novo 1 29/03/2012 Médio
Rua Francisco
Castelano, N° Jonas Corretor R$
92 | 800 - Pilarzinho | de Iméveis 9101-8241 | 469.200,00 245,29 | 1.912,84 90 7,44 Novo 1 29/03/2012 Médio
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Rua Doutor

Manoel
Linhares de
Lacerda, N° 555 | Capéo R$
93 | - Raso Construsalli 3569-0187 | 385.000,00 | O 164,90 | 2.334,75 96 6,47 Novo 1 29/03/2012 Médio
Rua Ten Brig.
Francisco de
Assis C. de Jardim
Mello, N° 686 - | das Ambric R$ Médio-
94 | Sobrado 04 Américas | Incorporagbes | 3267-5085 | 520.000,00 | O 220,00 | 2.363,64 123 15,26 Novo 1 02/04/2012 Alto
Rua Reinaldo Imobiliaria Nova R$ 1
95 | Tha, N° 838 - Cajuru Geragdo 3077-3890 | 350.000,00 | O 180,00 | 1.944,44 59 5,26 | Regular | 0,884 02/04/2012 Médio
Rua Coronel
Domingos Idea
Soares, N° 702 | Bairro Inteligéncia R$
96 | - Alto Imobiliaria 3018-0528 | 360.000,00 | O 160,00 | 2.250,00 73 6,72 Novo 1 02/04/2012 Médio
Rua Anita Entre
Ribas, N° 549 - R$ novo e
97 | Sobrado 04 Bacacheri | RAA Imdveis 4102-2060 | 450.000,00 | 2 170,82 | 2.634,35 142 14,3 | regular 0,987 02/04/2012 Médio
Rua Luiz Julio, Entre
N° 339 - R$ novo e
98 | Sobrado 03 Orleans JC Amaral 3013-7080 | 340.000,00 | 5 145,00 | 2.344,83 68 8,46 | regular 0,954 02/04/2012 Médio
Rua Cascavel, Entre
N° 1250 - Hansel Iméveis R$ novo e
99 | Sobrado 08 Bogueirdo | Ltda 3376-4115 | 260.000,00 | 8 125,55 | 2.070,89 78 7,05 | regular 0,93 02/04/2012 Médio
Rua Angelina
Braga Cortezzi,
10 | N° 196 - Santa Moeda Forte R$ Médio-
0 | Sobrado A Felicidade | Iméveis 3013-6655 | 445.000,00 | O 182,00 | 2.445,05 59 8,71 Novo 1 02/04/2012 Alto
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