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RESUMO:

Conhecer o preco da habitagdo com objectividadayed da medida das suas caracteristicas € um
assunto que ocupa diversos investigadores. A saletas variaveis explicativas foi validade através

dos testes de diagndstico usuais na modelacao reétmea. Este estudo descreve uma investigacéo
sobre a estimag&do de uma rede neuronal artifigéah o preco de venda de um apartamento numa
cidade Portuguesa. Apresentam-se 0s resultadodosbiia estimacdo de varias redes neuronais
artificiais, em relacdo ao erro relativo do conjunie teste, com trés tipos de particdes de dados
diferentes. A particdo que funcionou melhor foid#®vs 10%, respectivamente para o conjunto de

aprendizagem e de teste. Também foi analisadasibpimade da ordem de importancia das variaveis

explicativas do preco, estar dependente do tippadicdo utilizada, tendo-se concluido que a area
atil, € sempre a variavel explicativa que surge coamor importancia, independentemente do tipo de

particao utilizada.

PALAVRAS CHAVE: Preco da habitacado, variaveis egglivas, redes neuronais artificiais, erro
relativo, conjunto de aprendizagem e de teste.

ABSTRACT:

The estimation of real estate prices has been lijextoof many studies, using the characteristics of
each dwelling as exogenous variables. The seleafoaxplanatory variables has been validated
through the usual diagnostics tests in economenacleling. This study describes the results of
artificial neural network as an alternative to slaal hedonic modeling. A case study is descriloed f
a medium size Portuguese city. The errors obtaivitd the test set, using different artificial nelura
networks and with three types of different datatipans are compared. The partition of the sample
that produces the best performance was 90% ve@8asrespectively, for the learning and the test set
Also, the possibility of being dependent of thetipan type used was analyzed, to evaluate its
importance on the price estimation. As expecteel viiriable size of the dwelling is always the most
important explanatory variable, independently atipan type set used.

KEY WORDS: price of housing, exogenous variablesiral networks, relative error, training and
testing set.
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1. INTRODUCAO

O estudo da evolucéo dos precos no mercado daababi€ importante por diversos motivos. Em primeiro
lugar, porque pode constituir um ponto final a wéde de ligacdes que determinam o acesso da papuied
mercado imobiliario (mediante uma comparacao empeeco médio e a renda familiar disponivel). Dedaa
razéo fundamental que explica a dificuldade desacéompra) de habitacédo é o seu preco elevado.

Em segundo lugar, a habitagcdo é um activo, que @mparacdo com outros bens de primeira necessidade,
constitui o bem de primeira necessidade com pregs ®mlevado na nossa sociedade, sem dulvida, 0 mais
importante (e o mais pesado) na carteira das fsnil aumento do preco da habitacéo, supde uro efpieza

que pode ter consequéncias importantes sobre therumacroeconémico, ja que incrementos da riguem
teoria, dardo lugar a aumentos de consumo dasdaraiha procura conjunta.

Em terceiro lugar, o sector da habitacdo resideapieesenta periodos de forte expansao, seguidasaede
recessdo mais acentuada que qualquer outro sectedraico, ja que o preco da habitacdo e o ciclod@oico
estdo estritamente relacionados. Por conseguisteé avolucdo também tem consequéncias sobre adoetde
trabalho ligado a construcao e sobre o mercadoaderiais de construcao.

Desta forma, o investimento no mercado de habitagéc o mesmo que investir num activo sem risobuma,

pois a rentabilidade deste investimento, tambéne pdtbgar a ser negativa ou substancialmente infario
gerada por outros activos. Existem miltiplos exespjue ilustram esta afirmagdo: no Reino Unidoarker o
boomdo imobiliario no comego dos anos 70 (1970 — 19¥2)é finais de oitenta (1986 — 1989) os precos
experimentaram taxas de crescimento anuais, qualgums casos, superaram os 20%. Este crescimemto, f
seguido de uma contrac¢cdo nos precos que cairaiaados 40% entre 1973 e 1977, enquanto entre 4989
1992 a caida foi de aproximadamente 30%; nos Estddaos o preco da habitacdo nova aumentou ducante
anos 70 em 30%, enquanto na recesséo do prinapd®,dos precos da costa oeste de EE.UU. chegatam a
aumentos de 40%; outros casos mais recentes sgdo & Hong Kong, ou no nosso enquadramento europeu
mais préximo, o caso da Alemanha, Austria ou Espanh

Evidentemente que devemos assinalar a existéncimeteados locais especiais, devido a sua locabizaca
geografica. Em Portugal, por exemplo, existem amraveis diferencas entre as diferentes regidésriin e
costa), grandes cidades e também dentro das mesmas.

A comparacao do preco da habitacdo com outros denmimeira necessidade constitui uma tarefa Hifi
preco da habitacdo, como o seu custo, apresentagtande heterogeneidade. O pre¢o varia em funcéo da
localizacéo, tamanho, tipo de habitacdo (moradipartamentos em bloco, etc.) qualidade de constraté.
Além disso as caracteristicas das habitacbes tamkadam com o tempo. Consequentemente a simples
evolucao do preco médio das habitacdes compradesdidas em cada periodo pode nao ser, o indicadsr
adequado para observar a evolucdo. As sériesstisti disponiveis, recorrem, na maior parte dess;aa
correcgdes dos factores diferenciais mais 6bviosjoco tamanho, utilizando a medicao do preco mgdio
metro quadrado (embora esta correc¢éo seja apeperisial se tivermos em conta que a relacio préagEa

ndo € linear), isto é, do preco médio das habitadéaum determinado tamanho (area).

Também se devia ter em conta a composicao do alyrelm habitacdo que se utiliza como representaivo
parque total, isso é, o preco do metro quadraddmbbmo resultado dependerd do nimero de habgagieas
e usadas, assim como, se na nossa amostra exiktitdtacdes para fins sociais.

Uma caracteristica que o0 nosso mercado imobilidpmesenta, a semelhanca de outros, é que os pitecos
transaccdo dos imoéveis sdo varidveis ndo observadasentido de que o que se dispdes € da infoomaca
prestada pelo comprador e vendedor sobre o prego@e! transaccionado.

Este facto assume especial importancia no mercadbiliario portugués dado o conhecido fenémeno de
“fraude e evasdo fiscal”, com o consequente riscaida menor credibilidade da informacéo disporgebre
precos de transaccdo dos imoveis. Efectivamentdeta a haver uma sub estimagdo dos pregos dadcdos
declarados, de modo a suportar menores encargssfisom a aquisicdo do imével (comprador) ou menos
carga fiscal sobre os lucros ou mais-valias da ag¢weindedor).



Por outro lado, relativamente aos valores da addigpelas entidades de crédito com vista a corcessa
empréstimo bancario, podera existir uma sob esfimadevido a percentagem do valor de empréstimo ser
inferior a 100%. Assim, com uma maior avaliacdo ishdvel, o valor concedido no empréstimo cobre o
montante do valor real de compra, neste caso imfexo valor da avaliacéo.

As dificuldades e limitacGes na disponibilidadeceszo a dados sobre transacgdes e caracterisicandeis
sd0 comuns a varios paises.

2. ALGUMA REVISAO DE LITERATURA

A partir dos anos 90, a previsdo com redes newsardficiais (RNA’'s) teve um tremendo avanco. Desd
trabalhos pioneiros de Borst em 1991, que os medeton redes neuronais artificiais se tém tornada um
alternativa muito atractiva aos modelos econonwdricadicionais. A vantagem principal destas t&i€ a
capacidade de lidar com as relacdes ndo linearesre formas funcionais inicialmente desconhecidas.
literatura mostra que ha um misto de sucesso €esso com este método, provavelmente devido aedtks
variaveis de entrada e de diferentes condi¢desedeatto.

Pouco tempo depois de Borst ter apresentado orakaltio, Do, Quang e Grudnitski em 1993, utilizasn a
RNA's para mostrar que o valor de uma casa degeoéfisativamente com a sua idade, durante os prosei6

a 20 anos, resultado da deterioragéo fisica. Arpessa idade, ndo s6 a diminui¢cdo do valor pdeaida ao
tempo), mas também a casa comega a experimentaapn@@acao relacionada, em parte, pelo tamantseuao
lote. Neste trabalho foi usada informacdo proveriete agentes imobiliarias, em San Diego, Cali&rni
relativas a 242 moradias vendidas, no periodo nieirdade 1991 até Setembro de 1991.

Testes robustos de modelos de RNA’s requerem aagmado conjunto de dados. E necessario definir um
modelo de formacédo e um novo conjunto de dadostpatar os modelos (Rossini, 1997). Esta metodalfogi
aplicada para varios paises, utilizando conjuntoslalos com as caracteristicas especificas delazalaPor
exemplo em 1991, Borst usou as RNA’s para conjudéodados de residéncias familiares na Nova Ingéate
Do e Grudnitiski (1992) usaram dados de um sergigdistagem multipla na Califérnia, enquanto Evenal.
(1993) trabalharam com habitacdo no Reino Unidor2ala et al., (1995), Borst (1995), Borst et al996), e
McCluskey et al., (1997), usaram multiplos conjsntte aprendizagem, e compararam os resultadososbtid
pelas RNA's e pelos modelos de Regressao Mdiltipla.

Segundo Borst (1995), a precisdo das RNA'’s, tomavais dos métodos de Regresséo Linear Mult@lautor

considera que estas, podem ser utilizadas na e&ali@m massa, bem como num controlo de qualiddde ss

valores estimados por outros métodos. Em 1996t BdvicCluskey atestam que as capacidades de poedasa
RNA estao perfeitamente bem definidas através tileles de investigacéo.

No ano seguinte, Rossini, fundamentado nos trabalbs seus antecessores, aplicou esta técnicepdaos

do Sul Australiano. Para tal foram usados os daétetivos as vendas registadas pelo Department of
Environment and Natural Resources (DENR) no SulAdatralia, e acedidos através do sistema de vendas
recuperadas UPmarket. O DENR recolhe os detalh&sdds as vendas ocorridas no Sul da Australiasynatas
acessiveis em formato digital. Um vasto conjuntinfiermacéo esté disponivel para cada propriedadaindo
detalhes da venda, valores de avaliagdo, infornsegd@igre o local e caracteristicas fisicas no casedratar de
propriedades residenciais. No seu estudo, Rosdifizou trés procedimentos para comparar os maedd®
RNA'’s na estimagédo do valor do mercado imobiliacimmn o modelo de regressao linear mdltipla.

Neste seu trabalho, Rossini chegou a conclusao uk® alos modelos de Regresséo, é preferivel endagz
RNA's, advertindo contudo que estes resultadossd@ocompletamente conclusivos (Rossini, 1997). Eanbo
tenha chegado a esta concluséo (com o referidommnjle dados), acredita que num futuro muito pnéxicom

0 aumento das ferramentas computacionais, que a@sRd venham a tornar uma poderosa ferramenta.
Convicto desta certeza, em 1999, o autor apresemjantamente com outro investigador outro trabaibm
RNA's. Kershaw e Rossini (1999), usaram uma séeiedddos de casas para desenvolienstant Quality
House Price Indicesusando redes neuronais e técnicas econométNease trabalho ficou provado que as
RNA'’s podem ser uma séria alternativa aos métodosanétricos.

Entretanto, Zhang, et al., (1998) apresentam alesia arte da aplicagdo das RNA’s em previsdo. jEctibo
destes autores foi o de sintetizar a investigagdtararea, o conhecimento profundo nas técnicasodelar as
RNA's, e sugerir a direcgdo futura de investiga¢da.mais de dez anos, os investigadores aindaimidant



certezas sobre o efeito dos factores chave no gesdm das RNA's em previsdo. Estes autores chegam a
conclusdo que as RNA's tém um desempenho satisfat@a previsdo, em todos os campos. A sua
adaptabilidade, a ndo linearidade e a sua capacidadnapeamento de funcao arbitraaebifrary function
mapping ability, sdo caracteristicas Unicas das RNA’s que fazem que estas sejam completamente
adequadas e Uteis nas tarefas de previsdo. Ashdgta® foram inconclusivas em relacdo a onde edguas
RNA's sdo melhores do que os métodos de previs@ssicbs. Um ndmero consideravel de investigadores
trabalhou no sentido de tentar chegar a uma cdimlu$a varios factores que podem afectar o deséroptas
RNA's. Contudo, ndo existe uma investigacdo sisteamgobre este assunto (Zhang et al., 1998).

Mas se por um lado as redes neuronais sdo umaegmathessa no campo da investigacdo em previséo, po
outro lado incorporam muita incerteza.

A andlise da regressao linear multipla, apresersadgs dificuldades em lidar com a complexidadendecado
imobiliario, especialmente devido a correlacéo eispp@ ao desconhecimento de forma funcional (Gerzé
Formoso, 2000). Estes autores consideram que dss tod atributos, o mais importante é a localizagéo,
relacionada com a fixacdo espacial do produto (ilidaldle). O valor de localizacdo esta relacionadm @
acessibilidade (oferta e qualidade de vias e nugosansporte) e com as caracteristicas da vizgahau seja,

do uso do solo na envolvente proxima do imovel. iMestes efeitos € muito dificil, pois ndo séo difigaveis
directamente, sendo medidos através de varigvels;, tais como a distancia ao centro comercial/histdda
area urbana.

Em 2001, Nguyen e Cripps, recolheram um total di3hservac¢des de residencias uni-familiares vasdism
Rutherford, através do site Multiple Listing Seevior the Rutherford Country, Tennessee, para uifoge de 8
meses entre 1 Janeiro de 1993 e 30 Junho de 1%®te Nstudo, 0os autores conseguiram provar que o
desempenho das RNA's é superior ao do MRLM, e déa explicacéo plausivel para esse facto, enquargo q
em investigacdes anteriores, estes resultadosra@oassim tao consistentes (Nguyen e Cripps, 2001).

Um outro estudo com 0 mesmo objectivo, foi apresimem 2004 por Limsombunchai, Gan e Lee. Paréotal,
usada uma amostra de 200 casas de Christchurctoven 2&landia, tendo sido aleatoriamente seleccenad
através do site Harcourt em 2003. Os resultadobdammostraram que as redes neuronais tém um melhor
desempenho do que os modelos heddnicos, contuedrabalho apresenta algumas limitagdes e uma grand
desvantagem, que é a utilizagdo do valor estimadoada, e ndo do verdadeiro valor de mercadogists
dados ndo correspondem a vendas efectivas. Editepa, referem os autores deve-se a grande diidalde
obtencdo dos dados reais de mercado.

O interesse em métodos ndo convencionais paraagstimdo preco do mercado imobilidrio tem vindoescer,
principalmente na Ultima década. A maioria utilaa Redes Neuronais, e os resultados obtidos ndo séo
consensuais, mas no entanto € notdrio o crescindenitateresse nestes métodos (Worzala et al., 1066yeal

et al., 1998; Nguyen et al., 2001; Connellan et1®198; Bee-Hua, 2000; Lokshina, et al., 2003).

Ja em 2006, o trabalho de Zurada, Levitan e Gupresanta os resultados do uso de dois métodos néo
convencionais, a légica fuzzy e o raciocinio bageaa memadria (memory-based reasoning) na avalidg&o
valores dos bens imdveis residenciais, tendo sstlessemodelos aplicados a um conjunto de dados Iestis
artigo também compara os resultados obtidos coes estis métodos e com os modelos de regressapla@ti

as RNA’s. Métodos de tratamento prévio de dadosioca Anélise de Componentes Principais e selecedo d
variaveis, também foram utilizados com o objecti melhorar os resultados finais. Contudo, os teados
indicam que nenhum dos dois modelos foi consistesitée superior, quando aplicado a este conjunttades,
guando comparado com os resultados obtidos corNassRe a Regresséo Linear Mdltipla.

O trabalho mais recente, conhecido até a data, paasdo do preco de venda de casas construidas,
desenvolveu um novo modelo baseado na légica f(lgagan et al., 2010). Este sistema, considera mopdia
cidade, a proximidade a edificios culturais, mésliatesportivos e de educacao, os transportes psidioutros
factores ambientais, assim como a crescente teginadssociada a construcdo de novos edificioss Eatéores
foram tomados como variaveis de entrada no modefstaiido, segundo o objectivo do trabalho. Toda a
informacéo foi proveniente de agéncias imobiliari@s valores da previsdo e os valores de vendzatss
foram comparados, tendo sido obtida uma muito beeigfio de ajustamento (Kusan et al., 2010).

Num estudo anterior também para a Turquia, Selimmparou um modelo hedénico com um modelo de RNA's
para determinar o preco da habitacdo na Turquidar(S2009). O autor usou os dados de 2004 congatde
Household Budget Survey Data for Turkey (Instital® Estatistica Turco) num total de 5741 observacdes



englobando casas urbanas e rurais, contendo 4éveericaracterizadoras de cada habitagdo. As edsiav
incluem o tipo de casa, a idade do edificio, o tij@oedificio, 0 nimero de quartos, a area, 0 sastdm
aguecimento, entre outras caracteristicas estisiti@aengloba também uma variavel caracterizadorkbchl.
Relembre-se que os dados sdo referentes a um Naisntanto factores ambientais ndo puderam ser
considerados porque ndo constam da base de daddsn o seu estudo provou que, dada a ndo linedeid
dos modelos de regressao heddnicos, as RNA's pesdenma melhor alternativa de modelacdo dos piag®s
casas na Turquia.

Em 2008, Noelia Garcia, Matias Gamez e EstebamdAlfatroduziram um sistema automatico de avaliadgio
iméveis, que combina o uso de redes neuronaiscatifcom um sistema de informacédo geografico. dop

dos autores assenta no facto de que ambas asdateenja demonstraram a sua utilidade potenciehmpo da
investigacdo econdmica. Em 2002, Thurston declagog, uma RNA ligada a um GIS pode ser usada para
simular como é que o cérebro humana processa pnablde dados espaciais. H4 imensas aplicagdes &m qu
uma RNA acoplada ao GIS se tornou muito Util. Prengplo, podemos mencionar, o uso do solo, a
oceanografia, a floresta, 0 movimento dos consuregjoavaliacdo do ruido gerado por um aeroportive en
outros. Thurston, conseguiu mostrar como algunsetosdde redes neuronais e um sistema de informacgéo
geografica podem ser combinados, constituindo umdenpsa ferramenta na area da economia. Gareh,ezh
2008, afirmam que qualquer que seja a abordagdizadt, a analise pode ser melhorada através egragao

de um sistema de informacéo geogréafica. No sealtrapestes investigadores usaram os modelos desRNA
perceptrdo multi-camada, funcbes de bases radiassreapas de Kohonen’s. Os dois primeiros modéos s
uma interessante alternativa aos modelos tradisione@ regressdo, engquanto que os mapas de Kohonen’s
(SOM), esta especialmente vocacionado para tadefatustering Por isso os dois primeiros modelos foram
usados para estimar o prego dos imdveis, enquardoog mapas de Kohonen's foram usados para tarefas
intermédias relacionadas com a estimagédo de valaltestes para variadas variaveis qualitativas, ecamo a
qualidade da propriedade.

Neste interessante trabalho, os autores combinasaRNA’s com um sistema de informacéo geografiaa n
sistema automatico para estimacdo do preco de as@meam Albacete, Espanha. Através de um sinutilds
em cima do mapa desta cidade, e apds fornecerstamsi as caracteristicas da casa pretendida, emnaist
devolve a estimativa para o preco da casa. Odadssl de desempenho dos modelos foram comparadds;t
se obtido uma melhor precisdo com as RNA’s, naraiiecao da estimativa do preco total com uni&92%
e um erro médio relativo de 5,56%. Os autores #laspajue a razdo para estes resultados seja a siimela
amostra disponivel (591), pequena para os requetiseda rede de funcdes de base radiais. A andédise
sensibilidade mostrou que a variavel mais impoetdat a distancia ao distrito central de negdcamsn um
declive negativo de acordo com o pressuposto maomao@. Outro resultado importante do estudo deciaaat
al., de 2008, foi a ndo linearidade existente fecé® entre o efeito da idade no prego da casde Nestido,
vale a pena mencionar a capacidade dos modelosrasiem detectar relagdes ndo lineares, que riampser
detectadas através dos modelos mais tradicionais.

Outros estudos foram feitos para Espanha, utilizatiférentes areas urbanas. Caridad et al, 20@8amsuma
amostra com mais de 10000 transacces, recolhiddsabalhos anteriores entre 2002 e 2006, pardaaleide
Cérdoba, permitindo também fazer comparacdes teargpddo contexto que se vive actualmente, urgerdraio
formas objectivas de determinar o verdadeiro vdi® propriedades. Em Espanha, os precos dos imeieis
recolhidos pelo INE e pelos municipios, com firsgdis, ndo estando concentrados na verdadeiragialda
propriedade individual. Assim, foi através de imifoé e de entrevistas aos mediadores imobilidgios os
dados para este estudo foram recolhidos. UsaramRI#a multi-camadas para modelar o pre¢co, com seis
variaveis de entrada escolhidas através de diveégsascas ndo descriminadas pelos autores. A \ariav
explicativa do preco mais importante foi a aregyuska do indice de localizagcdo, e das despesasacom
condominio. Os anos do edificio, o indice de extreedido através da existéncia de arrecadacacageya) € 0
indice de qualidade (janelas, chdo, mobilias enbagi demonstraram ter menos peso, no entantdirseles do
modelo, o resultado final € menos bom. Caridad, 089, consideram que o uso das RNA's é maisviidxio
que os modelos classicos econométricos, quandmuojarto de dados suficiente esta disponivel.

Mas apesar da contribuicdo desses modelos, oda@ssiindo sdo unanimes sobre a existéncia de msodelo
capazes de predizer a variagao do valor dos im@eers o tempo. Como tal, ha uma necessidade de o®del
praticos e automatizados que ajudem a alcancaimestetante objectivo (Khalafallah, 2008).

Resumindo, desde os anos 90 em que as Redes Nsufatificias se comegaram a aplicar na area do
imobiliario, tem-se assistido ao surgimento de ados modelos de valorizagdo do mercado imobilid@i,



diversas regibes do planeta. E notéria a proc@scente ao longo do tempo, de novos e melhorestaigs de
funcionamento das redes neuronais.

Sao também muitos os estudos que estabelecem umpaiaLao entre os sistemas de inteligéncia aalifecos
métodos tradicionais de avaliacdo de imdveis, ésipeente com a Regressdo Mdltipla. Para o efeito, é
geralmente calculada a percentagem de erro destiemsi de IA e de outro de Regressao Mdltipla apdiozos

a uma amostra representativa do mercado para s€u@nhece o preco de venda dos imdveis. As \amtag
que os sistemas de IA trouxeram relativamente aedus tradicionais podem resumir-se basicamentdoén

» Os sistemas de IA, apresentam nas provas, erromsngde se situam entre 5 e 10%, enquanto os
modelos de Regressdo Multipla tém erros entre os 49 15%. H& no entanto que ressalvar que em akum
experiéncias os resultados das experiéncias desasdlmosemelhantes, quando se trata de amostragéneas
(Couto, 2007).

« A segunda vantagem de um sistema de IA é a suaidapa para estimar o valor das propriedades que
apresentam caracteristicas significativamente alifes das que estdo nas proximidades (valoresr®odreu
outliers), dado que este tipo de sistemas submete as am@sprocessos matematicos muito mais complexos
que o modelo de Regressdo Multipla. Por outro lado,determinados estudos, os sistemas de |IA apaesen
dificuldades em estimar com precisdo os valorepogwiedades com caracteristicas espe@aitiers

Os sistemas de IA ja funcionam em Espanha em dieizdas areas, como por exemplo no sistema deséhwolv
pela Agéncia Tributéria para deteccéo da fraudesé® fiscal, no imposto sobre o valor acrescentatdo

Em Espanha, e dentro da valorizagdo do mercadoiliémaly podemos destacar as contribuigcbes de @dril
Ceular (2001), Garcia Rubio (2004), Gallego (2084)ara (2005), com aplicagdo as cidades de Coérdoba,
Albacete, Madrid e Jaén respectivamente. ActualejemtDireccdo Geral do Cadastro estd a desenveiaer
projecto para elaborar a estimacao do valor de tadeel em precos de mercado, com o fim de persegui
fraude imobiliaria utilizando redes neuronais.

Em qualquer aplicacdo econométrica a realidadeugoesa, a obtencdo de dados fidedignos represerita p
substancial do trabalho a realizar. No caso comcdet mercado imobilirio habitacional as dificuldad
encontradas sé@o acrescidas, devido ao facto dexisiir uma série temporal para os pregos de “Vedda
habitag&o, suficientemente longa, e que contengptiferentes atributos do bem residencial (CarvalB85).

Paula Couto, na sua tese de Doutoramento, faz eutras, uma aplicacdo com redes neuronais a useadss
dados recolhida pelo INE com o apoio do softwareaN&lS. Neste trabalho, ndo é apresentada qualquer
interpretacdo da RNA, assim como da sua capacidadsstimacdo. No entanto, a autora deste trabaldzaa
por concluir que o modelo de avaliacdo de apartéoeenbtido por regressédo linear multipla, corresigoa um
bom modelo para avaliacdo em massa para Portugiheotal, com vista a obtencéo dos respectivosresl
patrimoniais tributaveis (Couto, 2007).

3. AAMOSTRA E O AGRUPAMENTO DE VARIAVEIS QUALITATI VAS

Castelo Branco, esta situada na zona centro deigahrtna regido raiana da Beira Interior profundatme
esvaziada, e com 0s sectores agricolas tradicienaisrise. A cidade demonstrou, apesar disso, nandsmo
apreciavel, fruto do investimento industrial e déagao de equipamentos e servigos de ambito rdgiona

Nos Censos de 2001, os nimeros apontavam paral B&itantes na Freguesia de Castelo Branco regista
se uma variacao positiva de aproximadamente 15%das censos anteriores. Relativamente aos aldjasnen
Castelo Branco registava em 2001, 16 607 alojaradatuiliares classicos e 93 de outro tipo de alejam dos
quais 44 eram barracas. Dos 16 607 alojamentodidagsi classicos, 67% eram de residéncia habi248f de
residéncia secundaria e apenas 2% estavam vagosgrata (INE, 2001).

A base de dados, foi constituida com a boa vordad#guns Agentes Imobiliarios da cidade, e a mémao diz
respeito a mais de 200 apartamentos vendidos raleide Castelo Branco, entre 2005 e 2009, atrawés d
intervencéo destes agentes. O facto de os apati@srterem sido efectivamente vendidos, permiteenaso da
palavra preco, uma vez que a venda ocorreu cometnndinado valor conhecido.



Aproximadamente metade dos apartamentos amostsaddaovos, tendo-se registado para cada um dedes, o
verdadeiro valor de transaccao, isto é, 0 pre@nasomo um vasto conjunto de caracteristicasetas quais
se podem ver na tabela seguinte (Tabela 1).

Tabela 1. Definicdo das variaveis

Variavel Definicdo

t 1 a 5, consoante o ano de venda seja 2005 ar@8p8ctivamente
Estado 0 se é novo, 1 se é usado

Area area Util habitavel (metros quadrados)

NPasso n° de assoalhadas

N°e WC n° total de casas de banho

Varanda 1 se tem varanda; 0 caso contrario

Lareira 1 se tem lareira; O caso contrario

Ar Condicionado
Aquec_central

1 se tem pré-instalacao; 2 se tganedhos; 3 se é central; O c.c.
1 se tem agquecimento central; 0 caswario

Janelas 2 se estdo em bom estado; 1 estado redukmn mau estado
Electrodomésticos 1 se tem electrodomésticos natwz0 caso contrario
Arrecadacao 1 se tem arrecadacao; 0 caso contrario

Garagem 1 se tem lugar estacionamento; 2 se teagegarindividual; O c.c.
Condominio Valor de prestacao mensal de condongniocguros

Preco Preco de venda, em euros

Andares N° de andares do prédio

Elevador 1 se tem elevador; O c.c.

Videovigilancia 1 se tem sistema de video-vigilan6éic.c.

Localizacao Zona da cidade

Nota: Foram recolhidas outras variaveis como o nimero de casas de banho com banheira e sem banheira; armarios embutidos; estores eléctricos; vidros duplos;
soalho; mdveis de cozinha; gas canalizado; pintura interior; hidromassagem; antiguidade; estado de conservagdo do prédio e rampa de acesso ao prédio.

A existéncia de um grande nimero de atributos gtiahs na base de dados, levou-nos ao agrupardessas
variaveis, permitindo por um lado a utilizacdo daisminformacdo com menos variaveis, e por outro, a
possibilidade de estas variaveis qualitativas sératadas de forma quantitativa.

Constituiram-se cinco indices, englobando as ceiatitas qualitativas amostradas, nomeadamentindice

de Conforto, de Anexos, de Conservagdo, um Internon Externo. O indice de Conforto, é formado pela
existéncia de varanda, ar condicionado, aquecinesitral, lareira, vidros duplos e estores eléxsti© indice

de Anexos é relativo a existéncia de arrecadag@oagem que pode ser individual, ou lugar de estaaiento.

O indice de Conservacéo reflecte o estado gerapddamento, bem como o estado da pintura, e deegtal

das janelas. O indice Interno reflecte a existém#aarmarios embutidos, soalho, moéveis de cozinha,
electrodomésticos na cozinha e gas canalizadonglioei Externo esta relacionado com as caractersstio
prédio onde se encontra 0 apartamento, e engladstncia de elevador, o estado geral de consivdg
prédio, a existéncia de rampa de acesso, e o sistemideo vigilancia.

Estes indices variam todos entre 0 e 1, para daense mais homogéneo possivel e para que todoartedh
priori a mesma importancia relativa. Se o valofrdtice se aproxima do um, entéo significa que aawes que

0 compdem se encontram no Optimo, se estiver phrtaero significa que as variaveis que o compdem se
encontram em situacao desfavoravel.

Podemos encontrar na literatura autores que dafend®curso a estes indices (Richardson, 1973aS54885;

Jaén e Molina, 1995; Caridad e Ceular, 2001; Tab&@07). Contudo, a formagdo destes indices tgomal
grau de subjectividade ao atribuir um valor nungéacum bem qualitativo. Assim, para que a consétuidos
indices e dos seus valores fosse 0 mais assedsaivel, foram feitas varias valida¢des, nomeadserjento

dos Agentes Imobiliarios.



4. ESTIMACAO DA REDE NEURONAL ARTIFICIAL

Para estimar o preco de um apartamento em Castete® através de um modelo de redes neuronaisossa
software estatistico SPSS, v.18. As variaveis idalsino modelo, foram anteriormente propostas @éagsgara
estimar o preco da habitacdo em Castelo Brancatudd, através de metodologias heddnicas. Nestgmaos
autores sugerem um modelo para o preco da habitagécas cinco variaveis, a saber a area Uutil, wénde
conforto, o indice de anexos, a interac¢do entteeoo estado da casa e a interaccdo entre o indice
conservacgao e o estado da casa (Teixeira et0al0) 2Para além destas variaveis, decidimos inoluipresente
estudo, uma variavel que quantifica a localizagg@anbvel, i.e. o indice de localizacdo. Sendo umri@mento
um bem imovel, acreditamos que a sua localizaggiaab seu valor (Kiel e Zabel, 2008).

4.1. MEDIDAS DE PRECISAO E PARTICAO DOS DADOS

O grau de ajuste uma rede neuronal, permite-ndeaaasua capacidade de generalizacdo. O SPS8adltas
medidas, a soma dos quadrados do erro (SSE) eoaetativo. A melhor rede, sera a que tem menav err
relativo no conjunto de teste, cuja férmula podeobservada a seguir;

m=1

>(y-y)

m=1

>y -5y

Onde y™ é o valor observado para o caso m;
y‘™ é o valor estimado para o caso m;

y € amédia dos valores observados e,

M € o conjunto de casos do teste.

A partir do erro relativo, podemos calcular a éfigiia da rede através da seguinte formula (PulaleeCet. al,
2007):

i(y(w _ §/<“‘))2
E=l-m
™-y)

m=1

Note-se que para garantir a capacidade generateai#orede, o conjunto de observagfes da amosteasge
dividido de forma aleat6ria em dois subconjuntodecaprendizagem e o de teste. Em situa¢des ordispdee

de um vasto conjunto de informacédo que ndo terdmsado nem no conjunto de aprendizagem nem no de
teste, é ainda possivel fazer uma validacédo aditeorede com este conjunto de dados (Costa, 2003).

O SPSS disponibiliza a op¢éo de seleccao aleatasabservacdes que vao constituir estes conjdetdados,
assim como as diferentes percentagens. Por defeipsograma sugere a divisao em 70%, 30% e 0%
respectivamente, para os conjuntos de aprendizageneste e de validacéo (holdout). E importanssaiear

que as observacdes do conjunto de aprendizagenpenmcem nem ao conjunto de teste, nem no canglent
validacdo caso este exista. Assim, os dados wailz#&o conjunto de validacdo, ndo séo utilizadomenmuma

fase do processo de aprendizagem da rede, nermagiai@izar pesos, nem para determinar as arquissctu
sendo de grande importancia para evitar a esca@hanta rede que sobre-ajuste os dados do conjunto de
validacgéo.

Para além disso, ndo h& uma regra que dite qupégcantagem adequada para os diferentes conjitéasdes

em que 70% dos dados é suficiente para a apremdizagas ha outras que precisam de uma percentagem m
para aprender. Nao obstante, a literatura oferecepequeno guia sobre a escolha das dimensfes destes
conjuntos; veja-se por exemplo Nguyen & Cripps Q0@utros autores seleccionam-nos baseados nias reg
empiricas de 90% vs 10%, 80% vs 20% ou 70% vs 368%pectivamente para aprendizagem e teste, mas na
maior parte dos casos, esta seleccédo deve sec@eitcbase no problema em concreto (Zhang, Patuwiu&
1998). Quer a dimensao da amostra, quer o tipcades] véo influenciar grandemente a estimacao diy B

por isso o investigador deve experimentar difereipercentagens para a constituicio da particaaladss,

cujos resultados o guiaram na sua escolha. Egtfa tasta grandemente facilitada no SPSS, porquiizador



pode fazer as combinacdes que entender, bastaedar @s percentagens das particbes e estimar avaaede,
que podera avaliar pelo resultado do erro devolyidm cada um desses conjuntos juntamente comea red
estimada.

Vérios testes foram efectuados com diferentes giimdi aleatérias geradas pelo SPSS. Os resultados da
estatisticas descritivas do erro relativo paraésstipos de particdo utilizadas encontram-se he@.

Tabela 2: Estatisticas descritivas do erro relafiv@onjunto de teste, para as trés particdes

Descriptives

Particoes Statistic | Std. Error
Ero_relativo_teste  Treino 90 - Teste 10 Mean , 19933 ,011161
95% Confidence Interval for Mean Lower Bound 17651
Upper Bound 22216
Median ,20000
Std. Deviation ,061133
Minimum ,063
Maximum 297
Treino 80 - Teste 20 Mean ,21933 ,009656
95% Confidence Interval for Mean Lower Bound ,19958
Upper Bound ,23908
Median ,22400
Std. Deviation ,052887
Minimum 124
Maximum 367
Treino 70 - Teste 30 Mean 22910 ,007967
95% Confidence Interval for Mean Lower Bound 21281
Upper Bound ,24539
Median ,22450
Std. Deviation ,043635
Minimum 176
Maximum 335

Embora o erro médio relativo do conjunto de testeapas trés particbes geradas ndo seja estatistibtam
diferente para 5% de significancia (ANOVA F = 2,4588g. = 0,092), podemos verificar que de uma nranei
geral a estimacao da rede neuronal para este ¢orjerdados funciona melhor com um conjunto dedréou
aprendizagem) de 90% (Gréfico 1).

Grafico 1: Box-plot do erro relativo do conjuntotéste para as trés particGes
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4.2. IMPORTANCIA RELATIVA DAS VARIAVEIS E PARTICAO DOS DADOS

Em relagdo a importancia relativa das varidveiizatlas na estimagao da rede neuronal, para explipeeco
de um apartamento na cidade de Castelo Branccstigaenos se a varidvel com mais peso era dependante
particdo do conjunto de dados utilizada.



Chegamos a conclusdo que independentemente dadigarticdo usada na estimacao, a variavel com mais
importancia na determinacdo do preco, é a aredaiipartamento, medida em metros quadrados (Quirgdo

= 8,372; sig. (2-sided) = 0,079Este resultado pode ser comprovado graficamengeguinte grafico de barras
para as trés particdes diferentes usadas (Grafico 2

Gréfico 2: Gréfico de barras para a variavel corsnmaportancia na estimacéo do preco, nas trégpast
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Ja em relagdo a segunda variavel com mais impdatans modelos estimados, observamos a variaviekide
Conforto predomina em todas as particbes, emboaso das particdes 80% vs 20% e 70% vs 30%, €sta s
seguida das variaveis t x Estado e Localizacax, Estado, respectivamente, enquanto no caso tia§ua0%
vs 10%, se observa que as variaveis Area util ieéndie Anexos figuram também como segunda varidais
explicativa (Qui-quadrado = 16,894; sig. (2-sided),0315.

Grafico 3: Gréfico de barras para a segunda vdriéwe mais importancia na estimagdo do preco, réss t
particdes
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Grafico 4: Gréfico de barras para a terceira vati@om mais importancia na estimacdo do preco,tnéss
particdes
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1 .

Veja-se 0 Anexo |.
2 .

Veja-se 0 Anexo Il.
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No caso da terceira variavel mais representativdeendentemente da particdo usada, surge a \ariave
interaccgdo t x Estado, seguida da variavel Locgdiaae do Indice de Conforto (Qui-Quadrado = 4,88%; (2-
sided) = 0,770)

5. CONCLUSOES

N&o ha uma regra que dite como deve ser feitatgp@ardos dados para estimar uma rede neuronalelAom
rede sera obtida mediante uma vasta experimentag@fa grandemente facilitada com software apaoprido
tipo do SPSS.

A particdo que funcionou melhor neste conjunto aeod, foi aguela em que o conjunto de treino/afizagem
tinha mais observacdes, isto €, 90%. De todasdes meuronais estimadas com este tipo de parbgdeve-se
uma com um erro relativo de apenas 0,063 (Tabel&&®)undo Pulido e Calvo esta rede tem uma efieiéle
aproximadamente 93,7%. Trata-se de uma rede camé@onios na camada intermédia como se podeover n
gréfico seguinte (Gréfico 5).

Tabela 3: Medidas de erro da RNA estimada no SPSS

Model Summary

Training  Sum ol Squares Error 27,345
Relative Error 275
Stopping Rule Used 1 consecutive step
(s) with no decrease
inerror?
Training Time 0:00:00.141
Testing Sum of Squares Error 805
Relative Errar 063

Dependent Variable: Prego inflagdo

a. Error computations are based on the testing
sample.

Gréfico 5: Desenho da Rede Neuronal Artificial restila

Synaptic Weight > 0
— Synaptic Weight <0

conforto

Hidden layer activation function: Hyperbolic tangent

Output layer activation function: Identity

Destacamos que nesta rede, a ordem de importaasigatiaveis explicativas ja foi analisada antermte,
podendo ser observada no Grafico 6.

3 .
Veja-se o Anexo lIl.
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A variavel com mais peso na explicacéo do prec@rea util (medida em 7 seguindo-se o indice de conforto
e a interaccgdo entre t e o estado da casa. Obseiyge nesta interaccdo, a variagdo do preco caperes para
0s apartamentos usados, que entre 2005 e 200@&ntiwen decréscimo acentuado no preco de venda.

Gréfico 6: Importancia das variaveis usadas nanagtio do preco do apartamento com uma RNA
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Importance I Conforto 181 452%

Em relacdo as restantes variaveis utilizadas nmasio do preco do apartamento, através da redenzu
seguem-se por ordem de importancia a localizacdapdatamento na cidade, o seu estado de consermacéo
caso de se tratar de um apartamento usado, enpaeg fyor fim o indice de anexos que contempla sténgia de
garagem (individual ou box) e arrecadacéo.

Julgamos que este grupo de seis variaveis, pelatiqade de informagdo que englobam, pode ser usado
estimagao do preco da habitagdo em outras cidadeaisl.

Consideramos que as redes neuronais artificiaistitoem um bom método de estimacéo do preco daagélbi
em Portugal, e por isso devem ser atendidos conaosénia alternativa as metodologias hedénicasctoaddiis.
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ANEXO I.

Tabela 1.1. Teste de independéncia do Qui-quadpad® a varidvel com mais importancia na estimagfo d
preco, nas trés particdes

Chi-Square Tests

Asymp. Sig.
Value df (2-sided)
Pearson Chi-Square 8,3722 4 ,079
Likelihood Ratio 9,167 4 ,057
Linear-by-Linear 4,603 1 ,032
Association
N of Valid Cases 90

a. 6 cells (66,7%) have expected countless than 5. The
minimum expected countis ,33.

Fonte: Output do SPSS 17
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ANEXO II.

Tabela 2.1. Teste de independéncia do Qui-quadpsda a segunda variavel com mais importancia na
estimacao do preco, nas trés particdes

Chi-Square Tests

Asymp. Sig.
Value df (2-sided)
Pearson Chi-Square 16,8942 8 ,031
Likelihood Ratio 18,512 8 ,018
Linear-by-Linear 665 1 415
Association
N of Valid Cases 90

a. 12 cells (80,0%) have expected countless than 5. The
minimum expected countis ,67.

Fonte: Output do SPSS 17

ANEXO IILI.

Tabela 3.1. Teste de independéncia do Qui-quadradoa terceira variavel com mais importancia tisnagéo
do preco, nas trés particbes

Chi-Square Tests

Asymp. Sig.
Value df (2-sided)
Pearson Chi-Square 4,885 8 770
Likelihood Ratio 5,291 8 726
Linear-by-Linear 1,180 1 277
Association
N of Valid Cases 90

a. 9 cells (60,0%) have expected countless than 5. The
minimum expected countis ,33.

Fonte: Output do SPSS 17
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