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Resumo: O objetivo desta pesquisa ¢ propor um modelo de Redes Neurais Artificiais para a determinagdo de pre-
¢os de imodveis de edificios residenciais em grandes centros urbanos. A pesquisa considerou os dados das transa-
¢Oes imobiliarias de Fortaleza, para os anos de 2012 a 2016, oriundos da Secretaria de Planejamento do Municipio
de Fortaleza que faz a avaliagdo de imodveis para o calculo do Imposto de Transmissdo de Bens Imoveis. O modelo
foi desenvolvido a partir da selecdo das principais variaveis que influenciam a distribuigdo dos pregos de acordo
com as suas caracteristicas fisicas. Os resultados mostram a estimacao de precos para os trés bairros mais densos
da cidade, considerando fatores como o tamanho do terreno, a area construida e a idade do imével. Observou-se
que, apesar dos imdveis apresentarem caracteristicas bem distintas, ¢ possivel estimar os precos de forma eficiente,
com baixo erro. A contribui¢do da pesquisa consiste em apoiar as decisdes de avaliacdo de imdveis para grandes
centros urbanos.
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Abstract: This research aims to propose a model of Artificial Neural Networks for the determination of real estate
prices of residential buildings in major urban centres. The survey considered the data of all real estate transactions
in Fortaleza for the years 2012 to 2016. The data came from the planning secretariat of Fortaleza that analyses the
valuation of properties for the calculation of the tax of immovable property transfer. The model was developed
from the selection of the main variables that influence the distribution of these prices that deal with the physical
characteristics of the properties. The results show the price estimation for the three of the densest districts of the
city based on various factors such as land size, constructed area, property age, among others. It has been observed
that, although the properties present very distinct characteristics it is possible to estimate the prices efficiently, with
low average errors. The contribution of the research is to support decisions regarding the study of the real estate
market.
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1 INTRODUGAO

A necessidade de estudar a dindmica do mercado imobiliario torna-se evidente para os grandes
centros urbanos. Sdo varios os agentes que precisam de informagdes sobre a dindmica do merca-
do como os bancos, as entidades de incorporagdo, as empresas construtoras, os investidores, as
empresas seguradoras, entre outros. Essas entidades prestam servigos que necessitam do conhe-
cimento sobre avaliagdo de imoéveis tais como as transagdes de locagdo, a taxacdo de impostos
territoriais, as operacdes de seguros e as desapropriagdes. Lacerda (2018) reforca que o estudo
sobre avaliagdo de imoveis impulsiona os investimentos voltados para a construcdo de unidades
habitacionais novas, o que implica na estruturagdao do espago urbano.

Xu e Chen (2012) consideram que a politica monetaria influencia diretamente na variagdo dos
precos dos imdveis, nos quais se destacam trés fatores que incidem diretamente sobre a oscilacao:

- O poder dos bancos sobre a taxa de juros para a aquisicdo de empréstimos, que pode
influenciar a demanda de investimentos em imoveis;

- A ampliagdo da oferta de dinheiro que aumenta a capacidade de aquisi¢des de em-
préstimos junto aos bancos, alterando, assim, a disponibilidade de crédito para o
setor;

- Os requisitos necessarios para os pagamentos estipulados pelos bancos geram o
aumento da oferta de crédito, incidindo sobre a variagdo nos pregos dos imoveis.

A maior parte das transagdes imobilidrias ndo ocorrem sem a participacao ativa dos bancos, que
propiciam o crédito. Dessa forma, verifica-se que o conhecimento sobre o mercado imobiliario
estd muito mais além de uma simples analise financeira. Esse estudo envolve, sobretudo, o conhe-
cimento sobre as varidveis econdmicas, as variagoes nas taxas de juros e as perspectivas de renda
e emprego da populacdo (CROWE et al., 2013).

Independente das condi¢des econdmicas que regem o mercado, quando um consumidor escolhe
um imoével, ele ndo se preocupa apenas com a propriedade em si, mas também com todo o entorno
que atinge a qualidade dessa edificagdo. Malpezzi (2003) considera que os clientes valorizam as
caracteristicas de um imovel de forma diferente, de acordo com as suas preferéncias particulares.

A definicdo de uma habitagdo vai além das opgdes fisicas do imovel, como area e nimero de
comodos. Algumas das preferéncias consideradas pelos consumidores também estdo em torno das
caracteristicas locacionais e ambientais desta edificacdo (ARON et al., 2012). Igan e Loungani
(2012) observam que embora existam pesquisas empiricas que documentem a evolugao do merca-
do imobiliario, ha uma relativa escassez de modelos tedricos que verifiquem, de maneira eficaz,
as caracteristicas da edificacdo. Assim, muitas vezes, sdo utilizadas ferramentas que empregam
critérios comuns para a formacdo dos precos dos imdveis. Por meio de uma metodologia eficaz, ¢
possivel entender o processo de formagdes de pregos dos imoveis. Dantas (2005) argumenta que,
para isso, além dos conhecimentos especificos na area da engenharia, se faz necessario adquirir
conhecimento em outras areas tais como: estatistica basica, estatistica inferencial, matematica fi-
nanceira, micro e macroeconomia, psicologia, filosofia, planejamento urbano, teoria das decisoes,
direito imobiliario, marketing e mercado de capitais.

A investigagdo sobre o fendmeno de aumento no valor dos imoveis, nos grandes centros urba-
nos do Pais, que ocorreu nos ultimos anos foi motivo de interesse para a realizacdo desse estudo.
O aumento dos precos dos imoveis gerou o acréscimo nas construgdes de edificios, provocando
aumento e distribuicdo desordenada de edificagdes cuja avaliacdo ndo ¢é feita por meio de um
processo eficiente. O que se verificou foi uma situacdo de amplo crescimento na quantidade de
imoveis com elevados precos. Em decorréncia, a necessidade de avaliacdo desses e as variaveis
que contribuem para a formagdo de pregos tornou-se eminente.
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Nesse contexto, essa pesquisa tem o objetivo de propor um modelo para estimar os pregos de
edificacoes residenciais verticais em Fortaleza. A pesquisa abordou os seguintes aspectos: a evolu-
¢do das ofertas de imoveis e de transagdes imobilidrias nos ultimos anos; a identificacdo das prin-
cipais variaveis que influenciam a distribui¢@o desses precos de acordo com os bairros; a aplicacao
de Redes Neurais Artificiais para as amostras selecionadas. A contribuicdo da pesquisa consiste
na analise das transagdes imobiliarias e na aplicagdo de um método quantitativo para investigar a
formacgao dos precos em edificagdes residenciais.

2 0 MERCADO IMOBILIARIO

O mercado de imdveis tem um comportamento bem peculiar quando comparado a outros mer-
cados, pois sdo produtos que possuem alta vida util. Esse mercado ¢ bem diversificado, as uni-
dades habitacionais diferem entre si em varios aspectos, tais como as areas internas, os padroes
de acabamento, as areas de lazer, a localizagao, entre outros (LIMA JR.; MONETTI; ALENCAR,
2013). A construcdo de edificios necessita alto investimento; assim, ao se estudar a viabilidade de
novos produtos, os incorporadores devem conhecer as preferéncias dos consumidores, a localiza-
¢do do imovel, além de definir quais os métodos de avaliagdo, entender as tendéncias de mercado
e verificar qual infraestrutura local.

A dindmica de crescimento do mercado imobiliario estd diretamente ligada a situagdo econdmi-
ca do Pais e as oportunidades de financiamento no setor de habitagao. Assim, a Figura 1 apresenta
o crescimento de financiamento no Brasil, de acordo em uma série cronoldgica de 16 anos. Para
entender a evolugdo, foi elaborado um grafico com informagdes referentes ao nimero de unidades
financiadas por ano conforme a Camara Brasileira da Industria da Constru¢ao (CBIC, 2021).

Figura | - Unidades habitacionais financiadas no Brasil
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Fonte: Adaptado de CBIC (2021).

Na Figura 1, percebe-se que os financiamentos habitacionais, até 2014, cresceram expressiva-
mente; a partir dai, sofreram diminuigao acentuada. Esse aumento de financiamento foi resultado
da queda das taxas de juros e do crescimento econdmico no Brasil. Essa evolugao e decréscimo de
financiamentos tém impacto direto sobre a Industria da Construgdo Civil (ICC) que ¢ fortemente
influenciada pelo crédito imobiliario.

Aponta-se que um dos fatores que propiciou a alta habitacional, observada a partir de 2009 a
2014, foi o Programa Minha Casa, Minha Vida que foi langcado em 2009 pelo Governo Federal
que realizava a concessdo de incentivos a producdo e compra de novas unidades habitacionais
(ROLNIK et al., 2015). A partir de 2014, houve queda de crédito destinado ao financiamento
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de imoveis no Brasil. Verifica-se que em qualquer cendrio, o aumento nos pregos e as variagdes
na economia tém impacto direto sobre o planejamento urbano e sobre a Industria da Construgao
Civil. Analisar as variagdes nas transag¢des imobilidrias em uma cidade e estudar as variaveis que
influenciam a formagdo de precos dos imoveis tornam-se estratégicos para apoiar as decisdes na
construgao civil.

No que concerne aos atributos para a determinagdo dos pregos, Sirmans et al. (2006) afir-
mam que os valores dos iméveis ndo estdo sé relacionados com as suas caracteristicas fisicas
individuais, sdo diversos fatores que produzem a variagdo de precos. Uma avaliagdo imobiliaria
eficiente, pode possuir varias finalidades como as atividades comerciais, tributarias, hipotecarias
ou judiciais. Ahearne et al. (2005) investigaram, em dezoito paises industrializados (Australia,
Canada, Reino Unido, Japao, Estados Unidos, entre outros) que o elevado crescimento nos pregos
dos imoveis, geralmente aconteciam apds um periodo de flexibilizagdo da politica monetaria; em
uma situagdo de taxas de juros reduzidas, maiores seriam os incentivos fiscais para as transagdes
imobiliarias, garantindo, dessa forma, melhores facilidades de crédito por parte dos consumidores
e consequente aumento na procura de unidades habitacionais.

Nebreda et al. (2006) estabelecem que o valor do imdvel corresponde a quantia estabelecida en-
tre comprador ¢ vendedor, na data de avaliagdo, por meio de uma transagdo comercial apropriada,
em que cada uma das partes tenha atuado no processo espontaneamente. Dantas (2005) assegura
que, em um mercado perfeitamente competitivo, ou de concorréncia perfeita, essa quantia pode
ser compreendida como o valor mais justo pago por um determinado bem, ou seja, quanto mais
distante for o mercado desta conjuntura, mais divergente do ideal estariam os pregos aplicados.
Diversos 6rgdos governamentais e privados utilizam o valor de mercado como pardmetro impor-
tante para as tomadas de decisdes.

Quando se analisa a vida util de um empreendimento, percebe-se algumas dificuldades na men-
suracdo no valor final de mercado. Iméveis que foram construidos no mesmo periodo encontram-
-se em estados de conservagao diferentes, isso pode influenciar significativamente na determina-
¢do do seu valor. Portanto, o preco final de um imével ndo é uma tarefa tdo facil, necessitando de
metodologias eficientes para a avaliacdo imobiliaria.

Balarine (2004) constatou que na Industria da Constru¢do Civil, ndo se conhecem ou nao se
aplicam corretamente as técnicas de avaliagdo disponibilizadas pela engenharia econdmica. A
estimativa dos valores dos imdveis, por sua vez, ¢ um processo composto por incertezas, € que,
em decorréncia, hé riscos na estimagao dos valores. Liu et al. (2011) reforcam que o processo de
avaliacdo imobiliaria € bastante complexo, pois sdo diversas as informagdes imobiliarias dispo-
niveis que devem fazer parte do processo de avaliagdo. Dessa maneira, muitas sdo as imprecisdes
nos métodos de avaliagdo.

Dentre as diferentes técnicas de avaliacdo, estdo os procedimentos de avaliacdo tradicionais,
que consistem em quatro métodos de avaliagdo: método comparativo direto de dados de mercado;
método involutivo; método evolutivo e; método da renda. Além desses, Selim (2009) considera
como métodos de avaliagdes avancados os seguintes: métodos de precos hedonicos; redes neurais
artificiais; métodos de analise espacial; logica fuzzy e; integracdes autorregressivas de média
movel.

Green et al. (2005) assinala que, quando a demanda por habitagdes aumenta, o mercado nao
consegue ajustar, imediatamente, a curto prazo, a oferta de imoveis habitacionais, pois a demanda
ndo segue a um alinhamento perfeitamente elastico quando comparado a procura. Isso gera varia-
coes nos pregos dos imoveis, pois se trata de um bem duravel e requer um periodo longo de cons-
trugdo. McCluskey et al. (2013) assevera, ainda, que a relagdo entre o valor de uma propriedade
e a analise de seus atributos ¢ uma tarefa altamente complexa, devendo ser, na maioria das vezes,
tratada por métodos ndo lineares.

Dessa maneira, na aplicacdo de um método de avaliagdo, é muito importante a obtengao de um
conjunto de dados consistentes, pois eles precisam ser comparados de forma eficaz. Essa com-
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paracdo podera ser feita a partir da obten¢do de um maior numero de caracteristicas intrinsecas
e extrinsecas de um imovel. Entre os métodos tradicionais de avaliagdo de um imovel, a Norma
Brasileira NBR-14653 aponta sobre a necessidade de priorizar, sempre que possivel, o uso do
método comparativo de dados de mercado (ABNT, 2011). Nesse método, para determinar o valor
de um imével, este deve ser comparado com outros empreendimentos semelhantes e com pregos
previamente conhecidos. Essa comparagdo torna-se desafiadora, pois alguns aspectos devem ser
levados em consideracdo como fatores de localizacdo e socioecondmicos.

3 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS E SUAS APLICAGOES

As Redes Neurais Artificiais (RNA) sdo formadas a partir dos conceitos de aproximagao uni-
versal; esses modelos sdo capazes de se adaptarem as formas funcionais arbitrarias e desconhe-
cidas, com um satisfatorio grau de precisdao (HORNIK et al., 1989). Chiarazzo et al. (2014) res-
saltam que a eficacia dessa ferramenta consiste na propriedade de ndo linearidade existente em
alguns critérios de avaliagdes; assim, ¢ possivel estimar as variaveis que sao dificeis de integracao
quando comparado as abordagens matematicas tradicionais. Um modelo de rede neural artificial
possui caracteristicas relevantes e que devem ser bem exploradas, tais como: tolerdncia, racioci-
nio paralelo e processamento de habilidades de problemas ndo lineares (LI; SHI, 2011). Haykin
(2005) lista seis beneficios de aplicacdo das RNAs:

a. Linearidade: consiste em um neuro6nio artificial que pode ser linear ou nao linear;

Mapeamento de entrada e saida: em cada exemplo considerado, deve haver sinais
de entrada para uma Unica saida correspondente. Os parametros livres da rede po-
dem ser modificados a fim de minimizar a diferenca entre a resposta desejada e a
resposta real da rede, que gera os sinais de entrada e de acordo com a sele¢do de um
critério estatistico apropriado. O objetivo € garantir a estabilidade do modelo sem
que haja alteracdes significativas nos parametros;

c. Adaptabilidade: as redes possuem a capacidade interna de adaptar seus pesos sinap-
ticos as mudancas no ambiente que estdo envolvidas, podendo facilmente passar
por uma nova readaptacdo para lidar com pequenas mudancas. Isso ocorre quando
se estd operando em um ambiente ndo estaciondrio, ou seja, aquele em que as esta-
tisticas mudam com o tempo. A RNA pode ser projetada para alterar, se necessario,
seus parametros livres em tempo real;

d. Tolerancia a falha: a rede possui um grande potencial de tolerancia, sendo capaz
de contornar, de uma maneira eficiente as condi¢des adversas de operagdo; dessa
forma obtém-se um sistema estavel.

e. Uniformidade de analise: verifica-se que a mesma notagéo ¢ sempre usada em todos
os dominios envolvendo a aplicacdo de redes neurais, em que os processadores da
informac¢ao possuem certa universalidade. Dessa forma, a partir dessa uniformida-
de, torna-se possivel compartilhar teorias e algoritmos de aprendizagem em dife-
rentes formas de aplicagdo dessas redes.

f.  Analogia neurobiologica: averigua-se na aplicacdo desses modelos uma analogia ao
cérebro humano. Isso consiste em um processamento paralelo tolerante as falhas,
rapido e poderoso.

Nas Redes Neurais Artificiais, assim como nos modelos lineares, sdo utilizadas as mesmas
entradas, gerando-se uma série de saidas analogas. Na execugdo desse processo, existem trés
componentes principais: os dados de entrada, os dados de transformagao e os dados de saida. Os
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pesos das conexoes entre os elementos de processamento podem ser ajustados a partir do conjunto
de dados apresentados. Esses ajustes na ponderagdo aumentam ainda mais a eficacia na previsao
do preco (WARNER; MISRA, 1996). Essa técnica, por lidar com func¢des nao lineares, se adap-
ta facilmente para sistemas com dados difusos (SPELLMAN, 1999). Ao se analisar todos esses
elementos, verifica-se que, em cada uma das camadas existentes no modelo de RNA, tém-se a
presenca de nds que estdo conectados a outros de camadas adjacentes. No processamento desses
dados, a camada de saida ¢é estabelecida.

Bishop (2006) considera que o numero efetivo de graus de liberdade na rede é responsavel por
definir o seu comportamento qualitativo, por meio de um treinamento prévio. Esse treinamento
tem como finalidade avaliar a complexidade efetiva do modelo. Haykin (2001) diz que para va-
lidar os componentes basicos de uma rede neural em um software, tornando-a acessivel e com-
preensivel para os usuarios, algumas precaugdes devem ser consideradas, tais como: identificar
as regides do espago de entrada em que os dados ainda ndo estdo adequadamente representados;
indicar as principais circunstancias em que a rede neural pode deixar de ser generalizada e; desen-
volver e satisfazer as necessidades criticas de seguranga, de forma a garantir as condi¢gdes minimas
imperativas para o bom desempenho da rede.

Na literatura, encontram-se algumas aplicagdes que merecem ser citadas com a utilizagdo de
RNA no contexto do mercado imobilidrio. Kauko et al. (2002), por exemplo, propuseram um
modelo de RNA aplicado ao mercado de habitacdo de Helsinki, na Finlandia. Seus resultados
indicaram a formagdo de varias dimensdes de submercado, a partir da descoberta de padrdes, na
analise do conjunto de dados. Guan et al. (2014), demonstraram que as redes neurais replicam com
mais precisao o processo de pensamento heuristico dos agentes a medida que incorporam regras de
logicas difusas, sendo uma técnica de avaliacdo de massa confiavel e econdmica. A incorporagao
de técnicas possibilita o maior controle e precisdo nas estimativas de precos.

A determinagdo do valor de mercado para iméveis auxiliados por redes neurais foi realizada
por Li e Shi (2011), assim como por Rubio, Gamez e Cortés (2008). Finalmente, Chiarazzo et al.
(2014) aplicam RNAs para estimar o prego de imoveis, considerando fatores ambientais tais como
niveis de poluicdo e ruido, paisagem, entre outros. Liu et al. (2011), em estudos sobre a aplica-
cdo das redes neurais nas avaliagdes imobiliarias, atentaram que, mesmo depois de um processo
de avaliagdo ser finalizado, os usuarios ainda podem, se necessario, atualizar as informagoes do
sistema de pregos, por meio da inser¢ao de novos dados que sejam considerados pertinentes, além
dos dados ja incluidos, de forma a melhorar a eficacia do modelo. Destaca-se, ainda, a aplicacao
de RNA em conjunto com Sistemas de Geoprocessamento que foi estudada por Campos e Correia
(2016) com o objetivo de avaliar os pregos por metro quadrado imoveis utilizando os dados de
lancamentos imobiliarios em Fortaleza.

4 DADOS E METODOS

A metodologia da pesquisa foi dividida em cinco etapas: obten¢do dos dados, analise das va-
riaveis, caracterizagdo da amostra, processamento dos dados e, por ultimo, verificagdo dos re-
sultados. Os dados analisados foram disponibilizados pela Secretaria Municipal de Financas da
Prefeitura Municipal de Fortaleza (Sefin). Na base de dados obtida pelo setor de planejamento da
Sefin, constavam as principais informagdes referentes as transagdes imobilidrias e as caracteristi-
cas dos imoveis negociados dos ultimos cinco anos. A planilha com as informagdes de transagdes
imobiliarias contemplava 72 variaveis cujas informagdes foram organizadas e analisadas.

A etapa seguinte da pesquisa foi a analise dos dados. Foram selecionadas 14 das 27 variaveis
disponibilizadas pela Secretaria de Financas para a estruturagao da matriz de dados. Para isso,
verificou-se os elementos mais significativos para a elaboracdo da RNA. As variaveis seleciona-
das foram: ano de exercicio da transagdo; bairro; data de constru¢do do imdvel; tipo de imovel:
favela, predial ou territorial; classificacdo arquitetonica: apartamento, casa, sala, loja, galpao,
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etc.; uso especifico: residencial, comercial, industrial, etc.; ocupagao: edificacdo, em construgao,
estacionamento, etc.; nimero de pavimentos; situacdo do lote: normal; esquina, gleba, etc.; fator
da edificagdo; padrao da edificacdo; area do terreno; area edificada; valor de base de calculo do
Imposto de Transmissao de Bens Imoveis (ITBI).

A partir da selecao das variaveis, fez-se a caracterizagdo da amostra. Nessa etapa, foram estabe-
lecidas algumas restri¢des na sele¢do das transagdes imobiliarias. A primeira restrigao diz respeito
a variavel “data de construcdo do imovel”. Nesse item, considerou-se os imoveis construidos a
partir de 2012, ou seja, edificacdes com até 5 anos de construcdo. Esse procedimento visou limitar
a investigagdo para os imoveis construidos nos Ultimos anos. As outras restri¢des consideradas
foram:

- ocupacgdo: para esse atributo, selecionou-se todos os dados referentes as edificacoes;
- tipo de imdvel: nesse item, considerou-se apenas as edificagdes verticais;
- uso especifico: foram escolhidos imdveis apenas para fins residenciais;

- classificag@o arquitetonica: limitou-se aos dados apenas de apartamentos.

Apos a etapa de selegdo das variaveis e discretizagdo da amostra, fez-se a verificacdo no ban-
co de dados dos bairros com os maiores nimeros de transacdes imobiliarias, para o periodo de 5
anos, de 2012 a 2016. Foram selecionados trés bairros de acordo com o nimero significativo de
transagoes imobiliarias. Esses bairros sdo aqueles que representam a maior densidade de edificios
em Fortaleza.

O processamento dos dados foi feito em duas etapas: a primeira consiste na aplicagdo do mo-
delo, em seguida, realizou-se a avaliagdo pratica da rede. Todo o processamento contou com apoio
do software WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analyses). Esse programa utiliza uma
linguagem Java e faz a analise computacional e estatistica dos dados fornecidos pelo usuario. Por
meio de técnicas de mineragdo de dados, esse software gera hipdteses para solugdes de problemas
que envolvem regressdes numéricas, agrupamento, predicdo e classificacdo. A Figura 2 mostra as
etapas do processamento de dados de uma RNA.

Figura 2 - Etapas de processamento do aplicativo WEKA
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Fonte: Adaptado de Yadav et al. (2014).
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Vale ressaltar que, para se chegar no modelo de Rede Neural e obter menor erro de predicao,
o ajuste dos pesos das variaveis ¢ uma etapa indispensavel no estudo. De acordo com Yadav et al.
(2014), o calculo do erro pode ser obtido pela Equagao (1):

Vs; -V
%ETTORez — | Simul Real | % 100

VReal

Onde, o V. corresponde ao valor simulado do imovel eV, consiste no valor real do imovel.

Para inserir os dados da camada de entrada do programa, utilizou-se primeiramente uma plani-
lha, com as variaveis selecionadas. A Figura 3 mostra a fase de construgao da rede neural, a partir
das variaveis indicadas no modelo.

bairro
A\
numero_pavimentos

situacao_lote_iptu=Esquina

situacao_lote_iptu=Normal

fator_edificacao

valor_base calculo_itbi

padrao_edificacao=Luxo 2

|
|
|
| situacao_lote_iptu=Quadra
|
|
|
| padrao_edificacao=Luxo 1

| padrao_edificacao=Alto nivel 2

| padrao_edificacao=Alto nivel 3

| area_terreno_gi

v/
| area_edificada_gi

Fonte: Elaboragao propria.

Foram avaliados dois conjuntos: o primeiro que trata do treinamento da rede e contempla 80%
dos dados; o segundo conjunto de dados, com a finalidade de validagao pratica do modelo de
RNA, utiliza 20% das informagdes contidas no banco de dados. Vale ressaltar que as transagoes
testadas foram escolhidas de forma aleatoria.

A validacdo do modelo foi realizada a partir dos conceitos indicados na norma NBR 14653-1
(ABNT, 2011). A inten¢ao aqui foi estimar, por meio da aplicagdo das RNAs, o preco de valor de
mercado do imovel. O prego estudado consiste no valor pelo qual é negociado um determinado
imovel, dentro das condigdes de mercado vigente.

A NBR 14653-1 aponta que o campo de arbitrio, ou seja, o intervalo de variagdo entre o valor
maximo e o valor minimo a ser aplicado em um processo avaliatorio, deve apresentar a amplitude
de 15%, para mais ou para menos, a partir do valor calculado. Dentro de um processo de avalia-
¢do, esse intervalo ¢é utilizado quando variaveis relevantes ndo estdo contempladas no modelo ou
quando ha escassez de dados. Esse percentual (15%) ¢ suficiente para assimilar as influéncias de
atributos que nao foram considerados no processo de avaliagdo (ABNT, 2011).
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5 RESULTADOS E DISCUSSOES

A primeira analise dos dados incide sobre a evolugdo no nimero de transagdes na cidade de
Fortaleza. Os resultados da pesquisa contemplam os bairros com maiores nimeros de transagoes
para o periodo de 2012 a 2016. Os bairros escolhidos para a aplicagdo no software WEKA, foram:
Meireles, Aldeota e Cocd. A representagdo desses bairros de acordo com um niimero de transagoes
imobiliarias realizadas pode ser conferida na Figura 4.

Figura 4 - Evolugao das transag¢des por bairro no periodo de 2012 a 2016
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Fonte: Elaboragao propria.

Na Figura 4, constata-se que na série historica de 2012 a 2016, todos os bairros cresceram no
numero de transagdes. Os anos de 2013 e 2014, foram aqueles que apresentaram a maior nego-
ciacdo de imoveis em Fortaleza, em sequéncia, observa-se a diminui¢do de transagdes que ocorre
a partir de 2014. Esse decréscimo ¢ resultado da redugdo dos incentivos de financiamentos para
habitag¢oes residenciais.

A partir da analise desses bairros, foram desenvolvidas trés redes neurais para cada um dos
bairros analisados. As redes geradas correspondem aos anos de 2014, 2015 ¢ 2016. A partir dai, foi
calculada a média desses trés anos. Com isso, fundamentado no diagnostico do erro de predicao
dos valores de transacdes imobiliarias, foram desenvolvidos 12 modelos de RNA.

Bairro | - Meireles

No primeiro bairro, denominado de Meireles, assim com os demais bairros, o nimero de transa-
¢oOes, foram maiores no ano de 2014. No desenvolvimento da Rede Neural Artificial, para o ano de
2014, constatou-se 466 casos de transagdes imobiliarias. Os pregos dos imoveis, apds a aplicacdo
da RNA tiveram variagao entre RS 348.000,00 ¢ R$ 3.203.438,00. A média do erro relativo foi de
6,22%. No ano de 2015, averiguou-se 336 casos, os valores dessas transagdes tiveram variacao
entre R$ 355.814,00 ¢ R$ 2.585.000,00; nessa situagdo, a média do erro relativo foi de 7,14%.

No ano de 2016, 125 operagdes imobiliarias foram efetivadas, com valores entre R$ 364.000,56
e R$ 3.576.356,00. Observa-se, no ano de 2016, o maior valor de operacdo registrado para o tri-
€nio. A média do erro relativo, atingiu a porcentagem de 6,20%. Na Figura 5, apresenta-se o erro
relativo para cada ano e o erro médio desses erros foi de 6,52%.
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Figura 5 - Erro relativo em percentual do bairro Meireles
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Fonte: Elaboragao propria.

Bairro Il - Aldeota

Nesse bairro, no ano de 2014, 315 transagdes imobiliarias foram efetuadas. O céalculo dos pre-
cos dos imodveis variou de R$ 383.966,00 a R$ 1.212.000,00. Constata-se, para os valores minimos
de transagdes, montantes similares aos negociados no bairro Meireles. Ja para os valores maximos,
observa-se operacdes monetarias com valores menores em relacdo ao primeiro Bairro I. Na Figura
6, ¢ possivel observar que todos os pregos previstos ndo ultrapassam 15% de erro. Nesse ano, a
estimacdo do prego foi mais precisa, ao calcular a média do erro relativo, obteve-se 5,96 %.

No ano de 2015, ocorreram 275 transagdes, cujos imdveis tiveram valores variando entre R$
473.000,65 ¢ R$ 3.730.087,00. Observa-se um aumento significativo no valor maximo quando
comparado ao ano de 2014. Todavia, em 2015, obteve-se um erro relativo de 7,43%. Em 2016,
verificou-se um numero bem menor de transagdes, apenas 85 casos. Os pregos dos imdveis foram
de R$ 392.300,00 a R$ 2.920.500,00. Os valores identificados em 2016 foram semelhantes ao ano
de 2015.

Apesar do baixo numero de transagdes imobiliarias, foi possivel manter uma boa estimacgdo de
pregos. Esse fato ocorre em fungdo do treinamento inicial da RNA. Nesse bairro, todos os precos
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simulados pela rede, apresentaram um erro inferior a 15%. E possivel observar o comportamento
eficiente da rede, mesmo com uma amostra reduzida. A porcentagem do erro relativo foi apenas
de 5,81%, o menor valor do triénio. A Figura 5 apresenta os erros relativos e a média desses erros
foi de 6,40%.

Figura 6 - Erro relativo percentual das transa¢des imobiliarias do bairro Aldeota
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Fonte: Elaboragao propria.

Bairro Ill - Coco

Nesse bairro, foram efetuadas 246 transagdes no ano de 2014 cujos pregos tiveram variacao en-
tre R$ 336.960,00 ¢ R$ 1.900.000,00; calculando-se a média do erro relativo, obteve-se o total de
5,52%.No ano de 2015, efetuaram-se 241 transa¢des imobilidrias com valores entre R$ 379.040,00
e R$ 2.563.270,00; a média do erro relativo foi de 5,65% Em 2016, identificou-se um niimero
bem menor de transagdes, quando comparados aos anos de 2014 e 2015, assim como nos outros
bairros. Foram observados apenas 85 casos. As operagdes apresentaram entre R$ 377.859,35 ¢ R$
2.080.000,00. A média desse erro relativo resultou em 5,16%. Na Figura 7, apresenta-se o erro
relativo percentual e a médias desses erros para os trés anos, apresentando um valor de 5,44%.
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Figura 7 - Erro relativo percentual das transagdes imobiliarias do bairro Coco
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Fonte: Elaboragao propria.

Apos a obtengdo de todos os precos simulados, para os trés bairros estudados, foi agendada
uma entrevista com o engenheiro civil responsavel pela area de avaliagdo imobiliaria, na Secre-
taria de Financas da Prefeitura Municipal de Fortaleza. Na entrevista, foram apresentados todos
os resultados dessa pesquisa, com a finalidade de validar a precisdo do modelo desenvolvido em
relacdo ao prego dos imoveis. O que mais chamou a aten¢do do engenheiro foram os baixos per-
centuais de erros relativos; o profissional considerou que a pesquisa obteve um resultado eficiente.

No que diz respeito a NBR 14653-1, pode-se considerar a rede neural como valida, pois os
valores simulados ndo ultrapassaram, quase em sua totalidade, o valor de 15%, intervalo esse limi-
tado para o campo de arbitrio. Ressalta-se que, mesmo com amostras reduzidas, como constatado
no ano de 2016, a Rede Neural apresentou-se como estavel. Conclui-se que o modelo se mostrou
estavel para maiores ou menores quantidades de dados utilizados. Conclui-se que a aplicagao
Rede Neural Artificial se torna uma importante ferramenta para a avaliagdo de imdveis e estudo
do planejamento urbano.
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6 CONSIDERAGOES FINAIS

Essa pesquisa tem como finalidade facilitar as aplicagdes nos processos de predicdo de pre-
¢os, a partir da aplicagdo de um modelo de redes neurais artificiais. O modelo proposto permitiu
conhecer a variagdo de pregos nos bairros com maior densidade de habitagdes. Observou-se que,
apesar dos iméveis possuirem caracteristicas bem distintas de tamanho, idade, localizacdo, entre
os outros fatores, € possivel estimar os precos de forma eficiente, com um baixo erro relativo. Esse
estudo analisou a evolugao dos financiamentos de imoveis e as transa¢des imobiliarias nos ultimos
anos, assim como as principais variaveis que influenciam a distribui¢do dos precos. A analise dos
tributos imobiliarios, tais como o Imposto sobre a Propriedade Predial e Territorial Urbana (IPTU)
e o Imposto de Transmissao de Bens Imobiliarios (ITBI), necessitam de técnicas mais precisas de
avaliacdo, de forma a garantir maiores equidades nessas tributacoes.

O modelo proposto pode auxiliar os diversos atores do mercado imobiliario como credores
hipotecarios, institui¢des financeiras, construtoras, investidores e instituicdes governamentais no
conhecimento da evolugao dos pregos de imdveis dentro do espago urbano. Recomenda-se a uti-
lizagdo desse modelo para outros fins, ndo se limitando apenas para as transagdes imobiliarias,
mas verificar a variagcdo de preco no langamento de imoveis novos. Assim, sera possivel entender
a dindmica dos valores de todos os tipos de imoveis considerando o prego de mercado dentro das
condi¢des econdmicas atuais.
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