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Este trabalho tem como objetivo propor um modelo de avaliacdo de imoéveis, que
incorpore as imprecisdes e subjetividades inerentes as variaveis que compdem o mercado
imobilidrio, para ser utilizado por profissionais que atuam na area. O modelo
desenvolvido utiliza a l6gica Fuzzy, para definir as caracteristicas subjetivas dos imdveis,
na forma de variaveis linguisticas, atribuindo a cada uma delas funcGes de pertinéncia,
refletindo a forma de pensar dos especialista humanos em avalia¢cGes imobiliarias. A
pesquisa aborda também o uso de técnicas de extracdo de regras de classificacdo de
atributos relevantes, chamada de Arvore de Decisdo, para a reducdo das regras
originalmente estabelecidas no modelo Fuzzy proposto, sem perder o foco na légica do
processo. Esta reducdo objetiva viabilizar o uso pratico do modelo proposto. Para
validacdo e feita uma analise comparativa da utilizagdo do modelo Fuzzy, ao qual foram
submetidos dois grupos e os valores gerados foram comparados com dados reais de
mercado, obtendo-se os Desvios Padréo na faixa de R$ 600,00 e os percentuais de desvios
das medias dos valores calculados e levantados em campo, em relacéo ao Desvio Padrao,
na faixa de 15% e 17%, respectivamente, para ambos 0s grupos, mostrando uma

uniformidade nos célculos executados pelo modelo Fuzzy proposto.
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This paper aims to propose a real estate appraisal model that incorporates the imprecisions
and subjectivities inherent to the variables that make up the real estate market, to be used
by professionals working in the area. The developed model uses Fuzzy logic to define the
subjective characteristics of real estate, in the form of linguistic variables, assigning to
each of them pertinence functions, reflecting the thinking of human specialists in real
estate appraisals. The research also addresses the use of rules extraction techniques for
the classification of relevant attributes, called the Decision Tree, to reduce the rules
originally established in the proposed Fuzzy model, without losing focus on the logic of
the process. This objective reduction makes feasible the practical use of the proposed
model. To validate, a comparative analysis of the use of the Fuzzy model was performed,
to which two groups were submitted and the generated values were compared with real
market data, obtaining the Standard Deviations in the range of R $ 600.00 and the
percentages of deviations of the values of the values generated and collected in the field,
in relation to the Standard Deviation in the range of 15% and 17%, for both groups,

showing a uniformity in the calculations performed by the proposed Fuzzy model.
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CAPITULO 1

INTRODUCAO

1.1 - MOTIVACAO

O processo de avaliacdo de imoveis envolve diversos pardmetros referentes as
variaveis selecionadas para representar o comportamento do mercado imobiliario. Estas
varidveis, denominadas independentes ou de entrada, se relacionam com o valor do
imdvel, que é a variavel dependente ou de saida, geralmente de forma nédo-linear. Em
trabalhos publicados pelo meio académico e profissional, verifica-se que alguns modelos
lineares tém sido utilizados adequadamente para descrever o comportamento do mercado
imobiliario. Contudo, uma grande parte desses processos, independente da sua natureza,
apresentam comportamentos ndo lineares, muitas vezes ndo continuos, que levam a
modelos complexos, exigindo solugdes analiticas e/ou numeéricas.

Uma das limitacdes da regressao linear esta concentrada no mapeamento de dados
através de uma aproximacao linear de dados de mercado. Esta aproximacdo pode nédo
refletir o real valor de mercado do imovel avaliado, especialmente quando os dados sao
altamente dispersos e com caracteristicas intrinsecas e extrinsecas das mais variadas.

A aplicacdo de modelos de decisdo, na avaliacdo de imdveis, exige o atendimento
a0s seus pressupostos basicos para que a andlise seja validada. GONZALEZ et al. (2000)
realizou uma andlise conceitual das dificuldades encontradas na determinacdo dos
modelos de regressdo, encorajando os estudiosos a buscar fundamentos em outras
metodologias, como as Redes Neurais Artificiais (RNA) e a Logica Fuzzy.

Este trabalho objetiva contribuir com os métodos usuais de avaliacdo de imoveis,
aprimorando o arbitrio do avaliador, nas inferéncias sobre os valores das variaveis,
quando as informagdes sao difusas, propondo um modelo Fuzzy de avaliagéo.

A utilizacdo de arvores de decisdo é proposta como uma forma de simplificacdo
da quantidade de regras Fuzzy utilizadas, tornando viavel a implementagdo pratica do

modelo.



1.2 - OBJETIVOS

1.2.1 — Objetivo Geral

Propor um modelo de avaliagdo de imoveis, que incorpore as imprecisdes e
subjetividades inerentes as variaveis que compdem o mercado imobiliario, para utilizacéo

por profissionais que atuam na &rea.

1.2.2 — Objetivos Especificos

— Levantar as necessidades do mercado de avaliacdo imobiliaria;

— Criar o modelo Fuzzy para avaliacdo de imdveis;

— Simplificar o nimero de regras estabelecidas pelo modelo, utilizando Arvore de
Deciséo;

— Submeter ao modelo criado, dados reais do mercado imobiliario;

— Validar o modelo criado comparando seus resultados aos obtidos diretamente no

mercado imobiliario.

1.3 — CONTRIBUICOES DA DISSERTACAO

A NBR 14653-2, da ABNT — Associacao Brasileira de Normas Técnicas, prevé
no item 8.2.1.4.3 — Tratamento Cientifico, a utilizacdo de outras ferramentas, alem da
regressdo linear, para a afericdo do comportamento do mercado, citando, dentre as
metodologias para o tratamento dos dados, a utilizagdo de redes neurais artificiais, a
analise envoltoria de dados e a regressdo espacial.

No entanto, a maioria dos métodos existentes hoje, para mensurar o valor de
imoveis, utilizam metodologias estatisticas que sdo deterministicas ou probabilisticas.

A aplicagdo da Regressdo Linear exige o atendimento aos seus pressupostos
basicos para que a analise seja validada. Neste sentido, a utilizagdo desta metodologia
encontra dificuldades em questdes de grande importancia e que tém sido discutidas no
meio académico, que sdo a auto correlacdo espacial, o desconhecimento da forma
funcional para 0 modelo a ser adotado e a criacéo de escalas para as variaveis qualitativas.

Em GONZALEZ et al. (2000) é feita uma analise conceitual das dificuldades encontradas



na determinacdo dos modelos de regressdo linear, encorajando os estudiosos a buscar
fundamentos em outras metodologias.

Em trabalhos publicados pelo meio académico, verifica-se que alguns modelos
lineares tém sido utilizados adequadamente para descrever o comportamento do mercado
imobiliario, contudo, uma grande parte destes processos, independente da sua natureza,
apresentam comportamentos ndo lineares e que levam a modelos complexos exigindo
solugdes analiticas e/ou numéricas. Quando se utiliza a transformacéo de varidveis
buscando a linearizacdo dos valores, e principalmente quando esta pratica € aplicada a
variavel dependente, essa complexidade restringe e dificulta o conhecimento e a analise
dos préprios processos.

Uma das limitagdes da regressdo linear esta concentrada no mapeamento de dados
através de uma aproximacao linear de dados de mercado. Esta aproximacdo pode nédo
refletir o valor de mercado do imdvel avaliado, especialmente quando os dados sdo
altamente dispersos e com caracteristicas intrinsecas e extrinsecas das mais variadas.
Neste sentido, é clara a necessidade de novas técnicas visando representar 0S processos
de avaliacdo de imoveis (BOLINELLI et al., 2015).

Quando ha a necessidade de considerar aspectos subjetivos de dificil mensuracéo,
no valor de um imdvel, ha a dificuldade de se trabalhar com aproximagco linear.

Na Avaliacdo Imobiliaria ha a necessidade de se considerar aspectos subjetivos,
ambiguos, imprecisos, de dificil mensuracdo para determinar o valor de um imovel.

Dentro deste cenario de imprecisao, abstrato, utilizando variaveis difusas é que
convive o segmento do mercado de avaliagdo imobiliaria, necessitando trabalhar com
toda essa subjetividade e onde a utilizacdo de novas ferramentas, como a Légica Fuzzy,
se apresenta mais adequada (DUARTE et al., 2006).

Vérias abordagens ja foram apresentadas na linha de avaliacdo de imoveis
utilizando légica Fuzzy, das quais destacam-se, pelo seu pioneirismo ou pela visdo préatica
do processo, as seguintes:

DUARTE et al. (2006) foram um dos precursores na proposta de uma nova forma
de modelar o mercado imobiliario, levando os conceitos cientificos ja utilizados na
Engenharia de Avaliagbes para a LOgica Fuzzy. Realizaram a modelagem de
apartamentos, utilizando cinco atributos como variaveis de entrada, gerando o valor
global do imovel. Por ser um estudo introdutdrio, das 405 regras Fuzzy possiveis de serem

criadas, foram selecionadas apenas 61 para serem utilizadas no modelo.



MELLO (2012) apresentou um método para avaliagdo de imoveis com uso da
Légica Fuzzy e comparou os resultados com os obtidos atraves do Custo de Reproducéo,
calculados através de uma Arvore de Avaliagio Econdmica. Realizou a modelagem de 1
apartamento e 6 glebas de terra, utilizando dois atributos como varidveis de entrada,
gerando o valor global do imdvel. Utilizou todas as 25 regras Fuzzy estabelecidas. Na
comparacéo dos resultados obteve diferencas entre 0,81% e 6,98%.

BOLINELLI et al. (2015) apresentaram um método que utiliza a Logica Fuzzy
como ferramenta para estimar a influéncia de varidveis ambientais nos valores dos
imoveis urbanos. Realizaram a modelagem de 25 unidades de um empreendimento
residencial, utilizando trés atributos como variaveis de entrada, gerando o valor global do
imdvel. Utilizaram todas as 27 regras estabelecidas. Os resultados foram comparados com
os valores obtidos por Inferéncia Estatistica, calculados através do software SISDEA,
obtendo diferencas na ordem de 1,09%.

PELLI et al. (2015) realizaram a modelagem Fuzzy de 3 unidades de um
empreendimento residencial, utilizando cinco atributos como varidveis de entrada,
gerando o valor global do imoével. Das 3.125 regras estabelecidas, foram selecionadas
para uso no modelo apenas 25. Comparou o0s resultados com os valores obtidos através
do Método Comparativo de Dados de Mercado (MCDDM), obtendo diferencas na ordem
de 10% a 15%.

Observa-se que, no periodo dos trabalhos aqui estudados (2006 a 2015) até a data
de elaboracdo desta dissertacdo, ndo foram encontradas propostas de métodos de
modelagem Fuzzy para Avaliacdo Imobiliaria, que pudessem realmente serem utilizadas,
de uma forma prética, pelos profissionais da area.

Um dos fatores observados, que pode estar influenciando nessa dificuldade de
implementacao é o fato da quantidade de regras Fuzzy, estabelecidas pelo modelo gerado,
crescer de forma geométrica, diretamente proporcional ao numero de atributos
selecionados para avaliacdo do imdvel, requerendo do especialista na area, que além do
trabalho de selecionar os atributos para avaliar os imdveis da sua regido, precisa fazer um
grande esforcgo adicional na selecdo das regras mais significativas, dentre o total gerado,
para serem utilizadas na pratica, esforco este que nem sempre € realizado por uma so
pessoa. Desta forma temos a seguinte questdo norteadora para este trabalho:

Como desenvolver um modelo de avaliacdo de imoveis, que incorpore as
imprecisdes e subjetividades, inerentes as variaveis que compdem o mercado imobiliario,

para utilizacdo por profissionais que atuam na area?

4



1.4 - ORGANIZACAO DO TRABALHO

No capitulo 1 buscou-se enfatizar as motivacdes e objetivos que levaram a
proposta de um modelo Fuzzy para avaliacdo de imoveis, para posterior utilizacdo nas
atividades diarias dos profissionais que atuam na area.

No capitulo 2 apresenta-se uma revisdo da literatura acerca dos métodos de
avaliacdo imobiliaria praticados no Brasil. E feita, também, uma revisio tedrica sobre a
Logica Fuzzy. A Logica Fuzzy tem como principal objetivo a modelagem computacional
do raciocinio humano, impreciso, subjetivo, ambiguo e vago, refletindo a maneira como
as pessoas pensam. Depois é feita uma revisdo teorica sobre classificacdo de dados
utilizando Arvore de Decisdo. Os classificadores baseados na arvore de decisdo sdo um
dos ramos na area de inteligéncia artificial, eles pertencem ao campo de aprendizagem de
méaquina devido sua capacidade de aprender, através de exemplos, com o objetivo de
classificar registros em uma base de dados. Esta técnica de classificagdo é utilizada na
base de dados das regras Fuzzy para a selecdo das regras mais significativas que serdo
utilizadas no modelo proposto. Neste capitulo é feita também a apresentacdo do software
WEKA, utilizado para a geragio da Arvore de Decis3o.

A metodologia empregada ¢é apresentada no capitulo 3, mostrando-se 0s passos
para a criagdo do modelo Fuzzy proposto, os dados que foram tomados como base nesta
criacdo, a selecdo das regras Fuzzy mais significativas através de uma arvore de decisao,
utilizando o software WEKA e a implementacdo final do modelo, utilizando o ambiente
de simulacdo de processos Matlab.

No capitulo 4 sdo mostrados os resultados obtidos, onde sdo inferidos ao modelo
criado, dados reais do mercado imobiliario, obtendo-se o valor do metro quadrado desses
imoveis. Para validacdo do modelo proposto € feita uma comparacdo dos resultados
calculados com aqueles obtidos diretamente no mercado imobiliario.

No capitulo 5 apresentam-se as principais conclusdes e sugestdes para a
continuagéo do trabalho em etapas posteriores.

No apéndice A mostra-se o conjunto de 75 dados do Anexo A, adequado para ser
utilizado como conjunto de treino/teste para a geracdo da Arvore de Decisdo, pelo
software WEKA. Nestes dados constam os atributos que foram selecionados como
entradas e a classe de saida, valor do metro quadrado, com os seus valores transformados

em funcdes de pertinéncia.



No apéndice B mostram-se as planilhas dos resultados obtidos pelo modelo Fuzzy
proposto, na avaliacdo de dois grupos de 12 imdveis cada, que estdo no Anexo A.

No Apéndice C mostra-se a Arvore de Decisdo gerada pelo software WEKA, para
a definicdo das novas regras utilizadas pelo modelo proposto por este trabalho.

No anexo A estdo os dados constantes de um levantamento de campo realizado
pela Faculdade de Engenharia Civil/ITEC/UFPA, totalizando 75 apartamentos, nos
municipios de Ananindeua e Belém, cujos dados foram utilizados para o treinamento da
arvore de decisdo, utilizada neste trabalho.

No anexo B estdo os dados constantes do mesmo levantamento de campo
realizado pela Faculdade de Engenharia Civil/ITEC/UFPA, totalizando 24 apartamentos,
cujos dados foram inferidos no modelo proposto, para a obtengdo do valor do metro
quadrado desses imoveis. Estes dados ndo fizeram parte do conjunto de dados usados para

treino e teste da arvore de decisdo, mostrados no Anexo A.



CAPITULO 2

REVISAO DA LITERATURA

2.1 — AVALIACAO IMOBILIARIA

A avaliacdo técnica de imdveis utiliza métodos que visam determinar o valor de
mercado de um bem (imovel). A aplicacdo do melhor método para se chegar ao valor do
imovel depende das condi¢Ges que o mercado imobiliario oferece ao avaliador. O fato
que deve ser observado, neste momento, sdo as informacfes que se tém disponiveis e a
finalidade das avaliagdes. Assim, pode-se dizer que a escolha do método para obter o
valor de um imoével é dependente das informacGes disponiveis e do nivel de rigor que se
deseja ter (ABNT, 2011).

A primeira norma brasileira de avaliacdo de imoveis surgiu em 1952 e foi
elaborada pelo departamento de engenharia da Caixa Econémica Federal. A primeira
Norma Brasileira para Avaliacdo de Imoveis Urbanos da Associacdo Brasileira de
Normas Técnicas (ABNT) surgiu em 1977 sob a sigla NB502. Em 1980 esta Norma
sofreu sua primeira revisao e foi registrada no INMETRO como NBR5676. Um novo
projeto de revisdo da NBR5676 foi elaborado por uma comisséo de avaliadores. Com este
projeto de revisdo a NBR5676 (1989) foi transformada na NBR14653-2, a parte 11 de um
conjunto de Normas de avaliagdo de bens (MANUAL DE PERICIAS, 2017).

Atualmente, a avaliagdo de imdveis urbanos no Brasil é normatizada pela NBR
14653-2 (ABNT, 2011), publicada em maio de 2004 e atualizada em 2011.

A NBR 14653-2 (ABNT, 2011) tem o objetivo de fixar as diretrizes para a
avaliacdo de imdveis urbanos, quanto a classificacdo de sua natureza, descricdo das
atividades bésicas, do uso das metodologias, das especificacbes da avaliacdo, e suporte
para laudos e pareceres técnicos de avaliacdo. Alem disso, a norma apresenta ainda, em
seu texto, a descri¢do de varios métodos possiveis que podem ser aplicados nos processos

de avaliacdo.



2.2 - METODOS DE AVALIACAO DE IMOVEIS

A seguir serdo abordados os métodos para avaliacdo de imoveis apresentados na
atual Norma Brasileira de Imdveis Urbanos — NBR14653-2 e na literatura técnico-

cientifica.

2.2.1 — Método comparativo de dados de mercado

O método comparativo de dados de mercado € aquele que define o valor do imovel
através da comparacdo deste com outros imoOveis assemelhados quanto as suas
caracteristicas. Para tanto, é fundamental a existéncia de imoveis para comparagdo, ou
seja, uma amostra de dados do mercado imobiliario formada pelos chamados imoveis de
referéncia. Ao utilizar este método, deve-se fazer o tratamento estatistico dos dados
pesquisados. Sdo duas as modalidades de tratamento estatistico das amostras pesquisadas:
a Metodologia Cientifica, que emprega a Estatistica Inferencial e vem sendo mais
utilizada por sua maior confiabilidade e a Homogeneizacdo de Valores, que emprega a
Estatistica Descritiva.

A amostragem € formada pelos imdveis de referéncia, que sdo imdveis
semelhantes ao imovel avaliado para os quais se conhece o valor e é na maioria das vezes,
tomada nas regi@es circunvizinhas ao imével avaliado. Isso ocorre pela necessidade de se
incluir no processo de avaliacdo a localizacdo do imével, uma caracteristica fundamental
para o célculo de seu valor. Logo, para a utilizagdo do método comparativo dos dados de
mercado, o avaliador deve ter conhecimento dos dados de mercado da regido que o imovel
avaliado se encontra, o que pode vir a ser um problema para investidores e avaliadores
provenientes de outras regides.

De todos os métodos existentes, 0 método comparativo de dados de mercado é o
mais utilizado para a avaliagdo de imoveis no Brasil, sejam eles residenciais ou
comerciais. Apesar disso, ha casos para 0s quais ndo existem imoveis de referéncia que
possibilitem o emprego deste método como, por exemplo, o Gnico shopping Center em
uma cidade de médio porte ou um Unico galpdo de uma cidade de pequeno porte. Nestes
casos, deve-se optar por outros metodos de avaliagdo, como os métodos econémico-

financeiros.



2.2.2 — Método comparativo do custo de reproducao

Neste método, o valor de benfeitorias é apropriado através da reprodugdo dos
custos de seus componentes, com base em um orgcamento detalhado, devendo-se justificar
e quantificar os efeitos do desgaste fisico e do obsoletismo funcional das benfeitorias.
Deve-se incluir ainda o valor do terreno e, quando for o caso, o fator de comercializagao.

Segundo a NBR14653-2, entende-se por fator de comercializagdo, ou coeficiente
de valor adicionado, a razéo entre o valor de mercado e o custo de reedi¢do de um imdvel
assemelhado. Esse fator considera a vantagem financeira que uma benfeitoria ja pronta
tem sobre uma a ser construida. Porém, dependendo da conjuntura do mercado na época
da avaliacdo, este pode ser maior ou menor que a unidade.

O método comparativo do custo de reproducdo por si s, nada tem a ver com a
rentabilidade e a viabilidade do investimento. Mas, ao se determinar o fator de
comercializacdo, j& se esti, de certo modo, avaliando grosseiramente 0s riscos do
investimento, ou pelo menos se os ativos daquela regido tendem a valorizar, quando o
fator de comercializacdo for maior que um, ou a desvalorizar, quando o fator de
comercializa¢do for menor que um.

A principal desvantagem deste método é o fato de que neste determina-se o custo
de reproducéo das benfeitorias e ndo seu valor de mercado. O fator de comercializagéo
busca minimizar este problema aproximando o custo de reproducdo das benfeitorias do

valor de mercado, mas ndo é simples de ser obtido.

2.2.3 — Método da renda

O método da renda é aquele que apropria o valor do imovel e de suas partes
constitutivas, com base na capitalizacdo presente da sua renda liquida, seja ela real ou
prevista. Para a sua utilizacdo, precisam ser determinados o periodo de capitalizacéo e a
taxa de desconto a ser aplicada nos fluxos de caixa, que devem ser devidamente
fundamentados e expressamente justificados pelo avaliador, como exige a Norma. Este
método é fundamentado no principio de que o valor de uma determinada propriedade é
uma funcao de sua capacidade de gerar renda, o que geralmente é o aluguel.

Segundo MENDONCA et al. (1998), devido a sua flexibilidade que permite a
grande generalizacdo do seu uso, nos casos de pericias judiciais, este método tem sido

recomendado pela propria jurisprudéncia dos tribunais do poder judiciario, que consagra

9



como justa a taxa de desconto de 12% ao ano para imdveis comerciais. Porém, 0s
trabalhos que vem sendo realizados com provam que ndo existe uma taxa de desconto
pré-definida que indique com seguranca a renda mensal esperada para um determinado
imovel, em virtude da constante instabilidade econémica do pais. N&o ha, no Brasil, taxas
de desconto fixadas para imdveis residenciais, comprovando-se que, geralmente, quanto
maior e mais luxuoso é o imovel residencial, menor sera a taxa interna de retorno.

Ao se utilizar o método da renda, a rentabilidade do imdvel é explicita, o0 que o
torna comparavel a investimentos em outros tipos de imoveis e também em outros ativos,
como ac¢0es, caderneta de poupanca, etc. Este método € uma ferramenta adequada para se

analisar a viabilidade do investimento.

2.2.4 — Método involutivo

O método involutivo é baseado em modelo de estudo de viabilidade técnico-
econdmica para apropriacdo do valor do terreno, alicercado no seu aproveitamento
eficiente, mediante hipotético empreendimento imobiliario compativel com as
caracteristicas do imovel e com as caracteristicas de mercado. Esta Norma fala sobre a
utilizacdo deste método apenas para a avaliagdo de terrenos, mas nada impede, além das
limitacbes da Norma, que este seja aplicado a outros bens. No projeto de revisdo da
Norma, o conceito de método involutivo sera alterado, ndo mais restringindo-o apenas a
terrenos, mas validando-o a qualquer bem.

Para a aplicacdo do método involutivo deve-se considerar a receita provavel da
comercializacdo das unidades hipotéticas com base em pregos obtidos em pesquisas,
todas as despesas inerentes a transformacdo do terreno, a margem de lucro do
empreendedor, as despesas de comercializacao, 0s prazos viaveis ao projeto, a execucdo
e a comercializagio, mediante taxas financeiras operacionais reais (NBR14653-2). E
importante observar que a receita provavel da comercializacdo das unidades hipotéticas,
quando houver, deve ser calculada com base em precos obtidos em pesquisas, 0 que
significa que estes precos podem ser obtidos pelo método comparativo de dados de
mercado.

Assim como no método da renda, a melhor maneira de se determinar a taxa de
desconto apropriada € fazendo um estudo sobre 0s riscos do investimento, e comparando
sua rentabilidade com a de imdveis similares, sempre que possivel. E muito importante

que o avaliador conheca 0 mercado ao qual pertence o imovel que estd sendo avaliado.
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Atualmente, o meétodo involutivo é amplamente utilizado na avaliacdo de glebas
urbanizaveis na falta de imoveis de referéncia. Glebas urbanizaveis sdo grandes extensdes
de terreno passiveis de receber obras de infraestrutura urbana (NBR14653-2), podendo
ser urbanas ou ndo urbanas, residenciais, comerciais e/ou industriais ou mistas. Quando
ndo existem outras glebas cujas caracteristicas se assemelham ao imovel avaliado,
servindo de base de comparacdo, a utilizacdo do método comparativo de dados de
mercado torna-se inviavel. Pelo método involutivo, o valor da gleba é definido através do
estudo do seu melhor aproveitamento, considerando as caracteristicas socioeconémicas
da regido.

Para se obter o valor do imoével pelo método involutivo, utiliza-se o fluxo de caixa
descontado no qual as entradas de caixa sdo 0s recebimentos esperados para 0
empreendimento, considerando-se o melhor aproveitamento do bem, ou seja, 0
aproveitamento eficiente. As saidas de caixa sdo todos os desembolsos de execucao,
transformacdo e comercializacdo, incluindo impostos. Este método baseia-se

principalmente nos recebimentos que podem vir a ser obtidos pelo imével.

2.2.5 — Método residual

O método residual é aquele que define o valor do terreno por diferenca entre o
valor total do imdvel (terreno e suas benfeitorias) e o valor das benfeitorias. Deve-se

também, quando for o caso, considerar o fator de comercializacdo (NBR14653-2).

2.2.6 — Modelo por regressao

Nas atividades de avaliacdo imobiliaria, como os imdveis sdo heterogéneos e ha
diversas caracteristicas importantes a serem consideradas simultaneamente, é necessario
utilizar uma técnica para realizar o ajustamento das diferengas entre os iméveis. Uma das
técnicas mais utilizadas atualmente pelos avaliadores e recomendada pela NBR 14.653-2
(GONZALEZ, 2002).

Modelos por regressdo sdo modelos matematicos que relacionam o
comportamento de uma variavel Y com outra X. A variavel X é a variavel independente
da equagéo, enquanto Y é a variavel dependente das variacdes de X. Este comportamento
é representado por uma reta chamada de reta de regressdo. Esta reta explica de forma

geral e tedrica a relacdo entre X e Y. Isto significa que os valores observados de X e Y
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nem sempre serdo iguais aos valores de X1 e Y1 estimados pela reta de regresséo. Havera
sempre alguma diferenca.

Esta diferenga, em estatistica, € chamada de erro ou desvio. O processo de
regressdo significa que os pontos plotados no grafico sdo definidos, modelados ou
regredidos, a uma reta, que corresponde a menor distancia possivel entre cada ponto
plotado e a reta, conforme mostrado na Figura 2.1. Em outras palavras, busca-se reduzir
ao minimo possivel os somatorios dos desvios entre Y e Y1. Este modelo é conhecido

também como Inferéncia Estatistica ou Modelagem Estatistica.

>
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Figura 2.1 — Reta de regressao.
Fonte: DUARTE (2006).

Na Avaliacdo de Imdveis, a regressdo busca verificar a relacdo entre a variavel
dependente (o valor do imovel) e as independentes, tais como: area do terreno, area
construida, idade do bem, localizacdo, entre outras, de tal forma que possa ser tracada
uma curva ou reta, representada matematicamente por uma equacdo (modelo), que
acomode ou ajuste a nuvem de pontos formada pelo conjunto de dados. A curva ou reta
que ajusta os dados amostrais, possibilitando estimar o valor da varidvel dependente (Y),
correspondente a uma ou mais variaveis independentes (Xn) conhecidas, é denominada
Regressdo de Y para X. As respostas ou saidas dos modelos de regressdo apresentam-
se continuas (DUARTE, 1999). Este tipo de modelagem é o mais utilizado no mercado
de Avaliacio de Imoveis e segundo MANUAL DE PERICIAS (2015). Para as avaliacdes
de imoveis, a Caixa Econdmica Federal - CEF, exige que sejam feitas através de

inferéncia estatistica.
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2.3-LOGICA FUZZY

O que quer dizer o termo ‘Fuzzy’?

A palavra ‘Fuzzy’ nos dicionarios de lingua Inglesa significa borrado, indistinto
(‘blurred’); imprecisamente definido, confuso, vago. (No Brasil, alguns chamam de
‘nebuloso’, ‘difuso’).

Algumas raz@es para usar l6gica Fuzzy (WANG, 1997):

— Ela é conceitualmente facil de entender;

— Elaé flexivel;

— Ela pode modelar func¢@es nédo lineares de arbitraria complexidade;

— Sistemas Fuzzy podem ser construidos baseando-se somente na experiéncia de
especialistas;

— Logica Fuzzy pode ser misturada com técnicas de controle convencional;

— Logica Fuzzy é baseada em linguagem natural.

Tomando como exemplo a frase a seguir: “Embora o transformador esteja um
pouco carregado, pode-se utiliza-lo por um tempo”.

Tem-se que nesta frase existem dois termos (um pouco e um tempo) bastantes
subjetivos e dificeis de representar. Para um especialista em eletricidade, que esteja
conversando com outro especialista, o entendimento seria normal; no entanto, durante o
processo de modelagem matematica do problema, fica bastante complicado representar
esse tipo de informacéo. Dessa forma, uma maneira de tentar solucionar o processo de
representacdo de conhecimento impreciso é através da Ldgica Fuzzy. A Ldgica Fuzzy
tem como principal objetivo a modelagem computacional do raciocinio humano,
impreciso, ambiguo e vago (MARRO, 2010).

A Logica Fuzzy (também chamada de légica multivalorada) foi primeiramente
introduzida em 1930 pelo fil6sofo e l6gico polonés Jan Lukasiewicz. Através do estudo
de termos do tipo alto e baixo, velho e quente, ele propds a utilizagdo de um intervalo de
valores [0,1] que indicaria a possibilidade de uma declaragéo ser verdadeira ou falsa. Em
1937, o filésofo Max Black propds a ideia de que continuidade descrevia graus. Ele
definiu o primeiro conjunto Fuzzy e descreveu algumas ideias basicas de operacdes com
conjuntos Fuzzy.

Em 1965, Lofti Zadeh publicou o artigo Fuzzy Sets, que ficou conhecido como a
origem da Logica Fuzzy. Na realidade, Zadeh redescobriu a ideia de fuzzyficacdo,
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identificou e explorou tal conceito, assim como lutou por ele. Portanto, Zadeh ficou e
ainda ¢ conhecido como o “mestre” da Logica Fuzzy.

A caracteristica especial da Logica Fuzzy € a de representar uma forma inovadora
no manuseio de informacdes imprecisas, de forma muito distinta da teoria de
probabilidades. A Ldgica Fuzzy prové um método de traduzir expressdes verbais, vagas,
imprecisas e qualitativas, comuns na comunicagdo humana em valores numéricos
(MARCAL e SUSIN, 2005).

Deste modo, é possivel se converter a experiéncia humana em uma forma
compreensivel pelo computador. Assim, a tecnologia, utilizando o enfoque Fuzzy, tem
um imenso valor pratico, pela qual se torna possivel a inclusdo da experiéncia de
operadores humanos, os quais controlam os processos e plantas industriais, em
controladores computadorizados, possibilitando estratégias de tomadas de decisdo em
problemas complexos ou que exijam tempo de solucdo reduzido. O sucesso atualmente
reconhecido de sistemas de modelagem e controle baseados em Ldgica Fuzzy tem
comprovado sua utilizacdo como mais uma ferramenta (ou tecnologia) para a resolugéo
de problemas de engenharia de controle industrial, manufatura, manutencéo,

comunicacdo homem-maquina e em sistemas de tomadas de decisao.

2.4 - FUNDAMENTOS DA LOGICA FUZZY

A teoria classica de conjuntos permite o tratamento de classes de objetos e suas
inter-relages em um universo definido. Nessa teoria, a pertinéncia de um dado elemento
com relagdo a um conjunto refere-se ao fato de tal elemento pertencer ou ndo a esse
conjunto (FEITOSA, 1992).

De forma ilustrativa, considere o grafico apresentado no lado esquerdo da Figura
2.2, que representa um exemplo tipico da teoria classica e descreve a altura de uma
pessoa, em centimetros, atraves de trés conjuntos: baixo, medio e alto. Nesse exemplo,
dado um elemento x qualquer, 0 mesmo pertencerda a um dos conjuntos do grafico; por
exemplo, se x = 169, entdo x pertence ao conjunto baixo e ndo aos demais, ou seja, um
elemento pertence ou ndo a um determinado conjunto e, além disso, tal elemento nédo

pertence a mais de um conjunto.
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Figura 2.2 - Representacao na forma de conjuntos da altura de uma pessoa, sob o ponto
de vista da Logica convencional (& esquerda) e do da Logica Fuzzy (a direita).
Fonte: FEITOSA (1992).

Ao contrério da Ldgica convencional, a Logica Fuzzy utiliza a idéia de que todas
as propriedades mensuraveis (temperatura, altura, velocidade, etc.) admitem graus de
pertinéncias. Com isso, a Logica Fuzzy tenta modelar o senso das palavras, tomada de
decisdo ou 0 senso comum do ser humano.

Ainda tomando como exemplo o gréfico da Figura 2.2, dados dois elementos x1
=169 e x2 = 171, se a Ldgica classica for utilizada, esses dois elementos pertencem a
classes diferentes, x1 pertencendo a classe baixo e x2 a classe média (logica
convencional). No entanto, na realidade fica dificil de dizer que uma pessoa com 169 cm
e outra com 171 cm pertencem a classes diferentes.

Por outro lado, na Logica Fuzzy, tanto o0 x1 quanto o x2 tém graus de pertinéncias
parciais aos dois conjuntos baixo e médio, que podem variar de 0 a 1. Em outras palavras,
enquanto que a tomada de decisdo na Logica convencional seria como a da Eq. (2.1),
onde a saida assume somente dois valores zero e um, a da LAgica Fuzzy seria como a da
Eq. (2.2), considerando um conjunto A e um elemento x com relacdo a esse conjunto,

onde a saida assume varios valores de acordo com a funcdo de pertinéncia p(x).

1 se, e somente se, x € 4
fy=1 21)
10 se. e somente se. x ¢ 4
{ 1 se. e somente se. x € A
W(x) =- 0 se, e somente se, x ¢ 4 (2.2)
10 <H(x) <1 sex pertence parcialmente a 4

Dessa forma, a LOgica Fuzzy pode ser considerada como um conjunto de

principios matematicos para a representacdo do conhecimento baseado no grau de
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pertinéncia dos termos (1 (x)). Como pode ser observado na Eq. (2.2), o intervalo de
pertinéncia é [0,1], onde O significa que um elemento ndo pertence a um determinado
conjunto, 1 significa completa pertinéncia ao conjunto, e valores entre 0 e 1 representam
graus parciais de pertinéncias. Assim, na Logica Fuzzy, um elemento pertence a um
conjunto com um certo grau de pertinéncia, fazendo com que uma determinada sentenca
possa ser parcialmente verdadeira e parcialmente falsa. Além do mais, um mesmo
elemento pode ter graus de pertinéncias diferentes de 0 para mais de um conjunto Fuzzy
(MARRO, 2010).

Na Logica Fuzzy a altura de uma pessoa pode ser descrita através de conjuntos
Fuzzy, como mostrado no lado direito da Figura 2.2. Onde, x1 = 169 e x2 = 171, percebe-
se que ambos tém graus de pertinéncia O para o conjunto alto e graus de pertinéncia
parciais para os conjuntos baixo e médio. E possivel notar que, com a Légica Fuzzy, ndo
existe um limite abrupto que define os elementos que pertencem ou ndo a um determinado
conjunto, como no caso da Logica Convencional, os graus de pertinéncia dos elementos
possuem variagdes suaves no intervalo real [0,1], representando, assim, de forma mais
realista, o0 conhecimento humano.

ZADEH (1987) propbs uma caracterizacdo mais ampla, fazendo com que a
passagem da pertinéncia para ndo pertinéncia fosse mais lenta e gradual, na medida em
que sugere que alguns elementos sdo mais pertinentes de um conjunto do que outros. O
fator de pertinéncia pode entdo assumir qualquer valor entre 0 e 1, sendo que o valor (0)
indica uma completa excluséo e o valor (1) representa a completa pertinéncia ou inclusao.
Esta generalizacdo aumenta o poder da fungdo caracteristica, que pode assumir varias
formas conforme mostrado na Figura 2.3. Por exemplo, para expressar a ideia de que uma
temperatura tem seu valor perto de 60 °C pode-se utilizar uma funcdo de pertinéncia
triangular ilustrada na Figura 2.3a, onde os valores maiores e menores que 60 °C séo
distribuidos simetricamente, com maximo grau de pertinéncia em 60 °C, para sugerir a
ideia de que quanto mais perto a temperatura de 60 °C, mais ele se identifica com o valor

representado.
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Figura 2.3 — Tipos de fungéo de pertinéncia.
Fonte: ZADEH (1987).
Um outro fendmeno pode ser caracterizado pela funcédo trapezoidal ilustrada na
Figura 2.3b, a qual expressa o fato de qualquer temperatura entre 20 °C e 60 °C, ter a
mesma importancia que a temperatura central de 40 °C. Se a necessidade ¢é fazer com que
os valores menores que 50 °C tenham pertinéncia maior dentro do conjunto e, restringir
este fato aos valores maiores, pode ser usada a funcéo gaussiana ilustrada na Figura 2.3c,

a qual vem de encontro ao que se deseja representar.

2.4.1 - Conjuntos Fuzzy

Como discutido anteriormente, na Logica classica os conjuntos sdo bem definidos,
de modo que um elemento pertence ou ndo a um conjunto; se pertencer, pertence somente
a um. Isso evita que ambiguidades aparecam e tornam a logica mais simples. Ainda
considerando o exemplo da utilizagdo de conjuntos para separar pessoas pela altura, uma
pessoa com 1,69 m seria considerada uma pessoa de altura mediana, se assim fosse
definido, estando apenas nesse conjunto e em nenhum outro; ja uma pessoa com 1,71 m
faria parte do conjunto das pessoas altas, e somente deste. Todavia, na realidade, fica bem

dificil ver que pessoas com uma diferenca de altura tdo minima pertencem a conjuntos
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diferentes. Por outro lado, pela 6tica da Logica Fuzzy, ter-se-ia as duas pessoas com certo
grau de pertinéncia aos dois conjuntos, variando entre 0 e 1, ou seja, teriamos a tomada
de decisdo baseada em fatores mais humanos, mais maleédveis. Assim, pode-se concluir
que os conjuntos Fuzzy que classificam os elementos de um dado universo sdo menos
rigidos do que aqueles utilizados na teoria classica visto que eles admitem graus parciais

de pertinéncia.

2.4.2 - Variaveis linguisticas e modificadores

Pode-se considerar uma variavel linguistica (ou Fuzzy) como uma entidade
utilizada para representar de modo linguistico — e, portanto, impreciso — um conceito ou
uma variavel de um dado problema. Uma variadvel linguistica, diferentemente de uma
varidvel numérica, admite apenas valores definidos na linguagem Fuzzy que esta
utilizando-se dela. Por exemplo: Jodo € alto.

A variavel Jodo esta recebendo o valor alto, que € um dos conjuntos Fuzzy
definidos para esta variavel.

Os modificadores sdo termos ou operagdes que modificam a forma dos conjuntos
Fuzzy (ou seja, a intensidade dos valores Fuzzy), podendo-se citar, por exemplo, 0s
advérbios muito, pouco, extremamente, quase, mais ou menos, entre outros. Estes podem
ser classificados em aumentadores, quando aumentam a area de pertinéncia de um
conjunto Fuzzy, ou, analogamente, diminuidores, quando diminuem a area de pertinéncia

de um conjunto Fuzzy.

2.4.3 - Base de regras

A base de regras tem por objetivo representar de forma sisteméatica a maneira
como o controlador gerenciara o sistema sob sua supervisao.
A forma mais geral de uma regra linguistica é:
— SE premissa ENTAO consequéncia.
As premissas também chamadas de antecedentes sdo associadas com as entradas
do controlador Fuzzy e formam a parte das regras representada a esquerda, enquanto as
consequéncias, que também sdo conhecidas como agdes, estdo associadas as saidas dos

controladores.
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Relacionadas as varidveis linguisticas do processo, pode-se estabelecer o0s
antecedentes, ou estados do processo e associa-los com agdes de controle. Para
exemplificar a utilizagdo da base de regras, toma-se como exemplo o controle de uma
caldeira, onde se estabelece uma relacdo entre a temperatura interna da unidade, com a
vazao necessaria de dgua para o seu resfriamento, o que produz as seguintes regras:

— SE temperatura ¢ alta ENTAO vazdo de agua € alta;
— SE temperatura é baixa ENTAO vazdo de agua é baixa;
— SE temperatura é estavel ENTAO vazéo de 4gua é normal.

Aparentemente simples, o exemplo dado € capaz de manter estavel a temperatura
em uma caldeira, desde que os conjuntos Fuzzy envolvidos tenham uma definicdo
condizente com a realidade. O que vale observar é que para cada estado do processo €
relacionada uma acdo de controle (VIEIRA, 1999).

2.4.4 — Inferéncia Fuzzy

A inferéncia Fuzzy é um processo de avaliacdo de entradas com o objetivo de,
através das regras previamente definidas e das entradas, obter conclusdes utilizando-se a
teoria de conjuntos Fuzzy. Esse processo pode ser feito através de modelos de inferéncia,
cuja escolha deve levar em consideracéo o tipo de problema a ser resolvido, obtendo-se
assim um melhor processamento. Os modelos de inferéncia existentes sdo o estilo

Mamdani e o Estilo Sugeno.

2.4.4.1 - Estilo Mamdani

O estilo de inferéncia Mamdani foi criado pelo professor Ebrahim Mamdani da
Universidade de Londres (Reino Unido) em 1975 no contexto do desenvolvimento de
sistemas Fuzzy baseando-se em regras de conjuntos Fuzzy no intuito de representar
experiéncias da vida real. Para a construcdo desse sistema, foi definido um processo de
raciocinio dividido em quatro passos: (1) fuzzyficacdo, (2) avaliacdo das regras Fuzzy (3)
agregacdo das regras Fuzzy através da maquina de inferéncia Fuzzy e (4) defuzzyficacao,
conforme mostrado na Figura 2.4 (WANG, 1997).
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Figura 2.4 — Sistema Fuzzy de Mamdani.
Fonte: WANG (1997).
A Figura 2.4 apresenta 0s modulos do sistema Fuzzy de Mamdani, onde:

— Fuzzificador - converte os valores reais de entrada em um grau de pertinéncia a
conjuntos Fuzzy, para que sejam tratados pela maquina de inferéncia;

— Base de regras - consiste de um conjunto de regras "Se-Entdo", sendo
considerada o “cora¢do” de um sistema Fuzzy, uma vez que todos 0s outros
componentes sdo usados para implementar as regras de modo eficiente;

— Maquina de inferéncia Fuzzy — combina as regras Fuzzy "SE-Entdo", existentes
na base de regras, no mapeamento de um conjunto Fuzzy de entrada para um
conjunto Fuzzy de saida;

— Defuzzificador — converte o conjunto Fuzzy, produzido pela maquina de

inferéncia, em um valor real.

2.4.4.2 - Estilo Sugeno

No sistema Fuzzy Takagi-Sugeno, também conhecido como sistema Fuzzy TS, as
entradas e saidas sdo variaveis reais. Entretanto ao invés de considerar as regras Fuzzy
SE-ENTAO no formato de regra do modelo linguistico (sistema Mamdani), estes sistemas
usam as regras na seguinte forma:

— Se x € A (premissa), Entdo y = B (consequente).

Verifica-se que a parte consequente muda de uma descricdo que usa termos
linguisticos para uma simples formula matematica. Esta mudanca torna mais féacil
combinar as regras. Assim, no sistema Fuzzy TS é obtido uma média ponderada dos
valores nas partes ENTAO das regras (WANG, 1997). A Figura 2.5 mostra a estrutura do
sistema Fuzzy Sugeno, onde as entradas e saidas sdo valores reais, ndo havendo as etapas

de fuzzyficacéo e defuzzyficagéo.
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Figura 2.5 — Sistema Fuzzy de Sugeno.
Fonte: WANG (1997).
A Figura 2.5 apresenta os modulos do sistema Fuzzy de Sugeno, onde:

— Base de regras - consiste de um conjunto de regras "Se-Entdo", sendo
considerada o “coragdo” de um sistema Fuzzy, uma vez que todos 0s outros
componentes sdo usados para implementar as regras de modo eficiente;

— Média Ponderada — combina as regras Fuzzy "Se-Entdo", existentes na base de
regras, obtendo uma média ponderada dos valores nas partes Entdo das regras, no
mapeamento do conjunto de entrada real para um conjunto de saida também real.
Neste trabalho utilizaremos a inferéncia Fuzzy estilo Mandani, que se adequa mais

ao intuito de representar experiéncias da vida real através de termos subjetivos.

2.4.4.3 - Fuzzyficacao

Essa etapa obtém o grau de pertinéncia com que cada entrada pertence a cada
conjunto Fuzzy. Cada uma dessas entradas foi previamente limitada no universo de
discurso em questdo e associada a um grau de pertinéncia em cada conjunto Fuzzy através
do conhecimento do especialista. Entdo para obter o grau de pertinéncia de uma
determinada entrada crisp (ndo Fuzzy) basta buscar esse valor na base de conhecimento
do sistema Fuzzy.

Para ilustracdo tem-se um exemplo retirado do manual do Fuzzy Logic Toolbox
do Matlab, sobre a determinacdo da gorjeta em um restaurante a partir de dados sobre a
qualidade_da_comida e o atendimento. As entradas, qualidade da comida e o
atendimento, recebem notas de 0 a 10 e a saida, o valor da gorjeta, varia de R$ 0,00 a R$
30,00.

Os conjuntos Fuzzy e as fungdes de pertinéncia para cada uma das variaveis de

entrada e saida, sdo mostrados na Figura 2.6.
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Figura 2.6 — Fungdes de pertinéncia definidas para o exemplo da gorjeta.
Fonte: FUZZY LOGIC TOOLBOX DO MATLAB.

Observa-se na Figura 2.6 que o valor das variaveis linguisticas foram definidas
para cada uma das entradas e saida: Atendimento (Ruim, Bom, Excelente), Qualidade da
Comida (Ruim, Razodavel, Excelente) e Gorjeta (Baixa, Média, Alta).

A Figura 2.7 mostra o grau de pertinéncia das entradas, para quando uma nota de
7,5 for dada para o Atendimento e uma de 8,0 for dada para a Qualidade da Comida. Os
valores para as fungdes de pertinéncia do Atendimento séo u(7,5) Excelente =0,4 e u(7,5)
Bom = 0,3 e da Qualidade da Comida é (8,0) Excelente = 0,7.

Atendimento Qualidade_da_Comida

ES
+ Razoavel
=> 0.3 ' == 0
. B - . .o
Excelente 1 :
) > 0 Excelente /' = 0.7
d » L . . >— T

10 ' 10

! 1
U U

7.5 80

Figura 2.7 — Grau de pertinéncia das entradas para o exemplo da gorjeta.
Fonte: FUZZY LOGIC TOOLBOX DO MATLAB.
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2.4.5 — Avaliacéo das regras Fuzzy

Depois de se obter as entradas fuzzyficadas (excelente e bom para o Atendimento
e excelente para a Qualidade da Comida) deve-se aplica-las nos antecedentes (SE) das
regras Fuzzy, obtendo assim o valor do consequente (ENTAO) para cada regra. Para um
antecedente composto, 0s operadores e e ou sdo utilizados para obter um Unico resultado;
no caso do operador ou é utilizada a operacdo de unido (pega-se 0 maior grau de
pertinéncia), e, no caso do operador e, € utilizada a de intersecdo (pega-se 0 menor grau
de pertinéncia). Depois de obter um Unico valor para o antecedente é necessario obter o
valor do consequente através de um método de correlagdo dos mesmos. O método mais
comum é conhecido como clipped, onde o consequente é “cortado” para o nivel de valor
verdade do antecedente da regra avaliada, ou seja, o valor obtido é simplesmente passado
para 0 consequente dessa regra.

No exemplo, com base nos graus de pertinéncia e nas correlacbes entre as
variaveis linguisticas, obteve-se as seguintes regras:

— SE atendimento é ruim ou comida é ruim, ENTAO gorjeta é baixa;
— SE atendimento é bom, ENTAO gorjeta é média;
— SE atendimento é excelente ou comida é excelente, ENTAO gorjeta ¢ alta.

E importante notar que, a regra 1 ndo é atendida. Na regra 2, o grau de pertinéncia
do atendimento bom é 0,3 entdo é aplicado o clipped: como tem-se apenas um valor na
variavel linguistica de entrada gue consta no antecedente (no caso atendimento), entdao o
mesmo € passado para a variavel linguistica de saida que consta no consequente (no caso,
gorjeta). Na regra 3 tem-se operador composto ou, entre as entradas atendimento e
Qualidade da comida, entdo é passado para a variavel linguistica de saida que consta no
consequente (no caso, gorjeta) o maior dentre os graus de Atendimento e Qualidade, no

caso 0,7, conforme mostrado na Figura 2.8-A.
2.4.6 — Agregacao das regras Fuzzy

Nessa etapa sdo agregadas todas as fungdes de pertinéncia, resultantes dos
consequentes de cada regra, em um unico conjunto Fuzzy. Para o exemplo em questdo,

considera-se o0s graus de pertinéncia, produzidos pela aplicacdo das regras Fuzzy 2 e 3,
na variavel linguistica de saida gorjeta, mostrados na Figura 2.8-A. A agregacao desses
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conjuntos resulta no conjunto Fuzzy mostrado na Figura 2.8-B, que corresponde aos

valores finais das fungdes de pertinéncia da variavel linguistica de saida gorjeta.
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\
\
\
\
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-

Figura 2.8 - Conjuntos Fuzzy dos graus de pertinéncia, produzidos pelas regras Fuzzy 2
e 3, na variavel linguistica de saida gorjeta.
Fonte: FUZZY LOGIC TOOLBOX DO MATLAB.
Na Figura 2.8-B, verifica-se que o conjunto Fuzzy resultante para a variavel

gorjeta ¢ uma composic¢do dos consequentes de cada regra que foi aplicada.

2.4.7 — Defuzzyficacdo

O defuzzificador é que pesa as diversas respostas fornecidas pelas regras l6gicas
e atribui a saida um nimero. Esse nimero € a resposta final do sistema Fuzzy e que dira
0 que € mais pertinente para se fazer.

Os dois métodos mais importantes sdo: 0 método baseado no centro de massa,
tambem conhecido como Centréide e 0 método baseado na média dos maximos das
fungdes de pertinéncia, também conhecido como Mamdani elaborado por
MANDANI. Por um desses métodos encontra-se o valor numérico no eixo “x” mais
pertinente.

O método de defuzzyficacdo mais comum, que foi utilizado no modelo proposto
por este trabalho, € 0 método do Centrdide, que obtém o ponto onde uma linha vertical

divide ao meio o conjunto agregado, conforme mostrado na Figura 2.9.
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A principal vantagem desse metodo é que o centroide das areas € encontrado
facilmente, quando utilizado com funcbes de pertinéncia de pequena complexidade
(WANG, 1997).

Gorjeta

/ Y .
10 20 30

Figura 2.9 - Conjuntos Fuzzy resultante da varidvel linguistica de saida gorjeta, onde é
aplicado o método do centroide.
Fonte: WANG (1997).

Este método transforma a saida Fuzzy em saida discreta encontrando a média
aritmética entre os centros de gravidade dos conjuntos Fuzzy aos quais o elemento

pertence, ponderados pelo grau de pertinéncia, conforme a Eq. (2.3).

k (2.3)

Sendo:

— Y =asaida discreta;

— k=aquantidade de conjuntos Fuzzy a que o elemento pertence;

— Mi = o grau de pertinéncia com que o elemento pertence ao i-€simo conjunto
Fuzzy;,

— Yi=o centro de gravidade do i-ésimo conjunto Fuzzy a que o elemento pertence.

2.5 - ARVORE DE DECISAO

As arvores de decisdo constroem modelos de classificacdo ou de regressdao na
forma de uma estrutura de arvore, transformam um conjunto de dados em subconjuntos
cada vez menores, na forma de uma arvore, com o objetivo de converter um grande

problema em problemas menores, facilitando assim a tomada de decisao.
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Uma arvore é formada por varios componentes: a raiz, que inicializa a arvore, 0s
ramos que séo os rétulos com os resultados possiveis de cada teste, 0s nos internos da
arvore, que correspondem a um teste do valor de uma propriedade, as folhas que
especificam os valores a serem retornados, se aquela folha for alcangada, como mostra a
Figura 2.10.

RAMO BT ~_ RAMO

RAMO RAMO ~. RAMO

RAMO *\,!/ru

e o A

[@ I FOLHA 2 I I FOLIHAS J

Figura 2.10 — Componentes de uma arvore de decis&o.
Fonte: QUINLAN (1986).

De acordo com QUINLAN (1986), as arvores de decisdes classificam instancias,
classificando-os da raiz da arvore para baixo até algum n6 folha, que prevé a classificacdo
da instdncia. Cada n6 da arvore especifica um teste de algum atributo e cada ramo
descendente, a partir desse nd, corresponde a um dos valores possiveis para este atributo.
Um exemplo é classificar, iniciando no no raiz da arvore, testando o atributo especificado
por este nd, em seguida, movendo-se para baixo, para o galho da arvore correspondente
ao valor do atributo no exemplo dado. Este processo é repetido para a sub-arvore com
raiz no novo no.

A Figura 2.10 é um exemplo de uma arvore de decisdo binaria. Uma arvore de
decisdo consiste de nodos e ramos. Cada nodo representa um simples teste ou decisao.
No caso de uma arvore binaria, a decisdo pode ser verdadeira ou falsa. O nodo inicial é
comumente referido como nodo raiz. Dependendo do resultado do teste, a arvore podera
se ramificar a esquerda ou a direita em direcdo a outro nodo. Por fim, o nodo terminal,
conhecido também como nodo folha, representado na forma de quadrados, é alcancado,

e uma decisdo é realizada a uma classe designada. Na construcao de &rvores de decisdo é
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normalmente utilizada a convencéo de realizar decis6es verdadeiras em ramos da direita
e decisOes falsas no ramo da esquerda.

Para qualquer &rvore, todos os caminhos conduzem a um nodo terminal,
correspondendo a uma regra de decisdo, a qual é uma conjuncdo de varios testes. Se ha
multiplos caminhos para uma dada classe, entdo os caminhos representam disjuncdes.
Todos os caminhos numa &rvore de decisdo sdo mutuamente exclusivos. Para cada novo
caso, um e somente um caminho na arvore deveré ser satisfeito.

Segundo QUINLAN (1986), Arvores de Deciséo visualizam o dominio da tarefa
como uma classificacdo. A estrutura subjacente consiste em uma colecéo de atributos ou
propriedades que sdo utilizadas para descrever casos individuais, cada caso pertencente a
um exato conjunto de classes. Os atributos podem ser continuos ou discretos. O valor de
um caso de um atributo continuo € sempre um namero real, enquanto seu valor de um
atributo discreto é um pequeno conjunto de valores possiveis para esse atributo.

Arvores de Decisdo sdo modelos estatisticos que utilizam um treinamento
supervisionado para a classificagéo e previsdo de dados. Em outras palavras, em sua
construcdo € utilizado um conjunto de treinamento formado por entradas e saidas
(SILVA, 2005).

Uma arvore de deciséo recebe, como entrada, um objeto ou situacdo descrita por
um conjunto de propriedades e produz uma “decisdao” como, por exemplo, “sim” ou
“nao”. Cada nd interno na arvore corresponde a um teste do valor de uma das
propriedades e os ramos do nd sdo rotulados com os possiveis valores do teste. Cada né
folha na arvore especifica o valor booleano, verdadeiro ou falso, a ser retornado se essa
folha for atingida (RUSSEL, 1995).

2.6 — CLASSIFICACAO EM ARVORE DE DECISAO

Uma arvore de decisédo utiliza uma estratégia de dividir para conquistar, onde um
problema complexo é decomposto em subproblemas mais simples e recursivamente a
mesma estratégia € aplicada a cada subproblema (QUINLAN, 1986).

Segundo exemplo apresentado por BASGALUPP (2010), a fim de se ilustrar o
funcionamento béasico de uma arvore de decisdo, pode-se considerar o problema para

diagnostico de pacientes de acordo com a Figura 2.11.
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Exemplo  Febre | Enjéo | Manchas | Dor !l)ingm’)stico Algoritmo de

T1 sim sim  pequenas  sim doente uprem.hz ado

T2 nio nao grandes nao saudavel
: = . )
T3 sim sim  pequenas nio saudavel 3 ﬂ{fu%
5 z 2 ""'{JU Aprendizagem
4 sim nao grandcs sim docnte *
. i : do modelo
TS5 sim ndo  pequenas  sim saudavel e E—
T6 ndo nao grandes sim doente

Excmplo Febre | Enjéo | Manchas | 3 Diagnéstico
5 i 5 si ? dedugio "
N1 nao nao pequenas  sim ? . & Nidsio
N2 sim sim grandes  sim ?

Figura 2.11 - Exemplo de dados de treinamento (Training Data).
Fonte: BASGALUPP (2010).

A Figura 2.11 apresenta uma tabela com os diagnosticos, variavel de saida e os
sintomas, varidveis de entrada, que levaram aquele diagndstico. Essa tabela é utilizada
para que a arvore “aprenda” quais as variaveis de entrada influenciam no diagndstico.
Depois que a arvore “aprendeu” ela ¢ utilizada para inferir o diagnostico de saida para
NOVOS casos, Com novos sintomas.

Supondo que um novo paciente chegue ao consultério médico, com a finalidade
de diagnostica-lo a primeira pergunta que pode ser feita é se tem sentido dor. A seguir,
diferentes perguntas podem ser realizadas. Como por exemplo, (i) se apresenta febre ou
enjoos ou (ii) ainda se tem notado alguma mancha no corpo. Isto caracteriza uma forma
para solucionar um problema de classificacdo por intermédio de perguntas referentes a
uma série de caracteristicas, que no caso € o paciente. A cada pergunta respondida, outra
pode ser realizada até que se chegue a uma conclusdo sobre a classe a que pertence o
exemplo. Tal série de perguntas e suas possiveis respostas podem ser organizadas na
representacdo de uma arvore de decisdo composta de forma hierarquica por nodos, ou
nos, e arestas. Apesar dos exemplos utilizados neste texto serem de arvores binarias onde
cada né intermediario divide-se exatamente em dois nés descendentes, as arvores de
decisdo podem se dividir em varios nos descendentes (BASGALUPP, 2010).

Na Figura 2.12 é ilustrada uma possivel arvore de decisdo para o problema de
diagnosticar pacientes, que podem ser classificados como “saudavel” ou “doente”.

Dessa forma, torna-se possivel a utilizacao de arvore de deciséo para classificacéo
de um paciente como saudavel ou doente. Basta partir do nodo raiz da arvore e percorré-
la por meio das respostas aos testes dos nodos internos até que se chegue em um nodo

folha, o qual indica a classe correspondente ao paciente. Além da obtencdo da classe, a
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grande vantagem que a trajetdria percorrida até o nodo folha representa uma regra,
facilitando a interpretacdo do modelo pelo usuério, no caso um médico (BASGALUPP,
2010).

i o
SAUDAVEL / N
| febre
SAUDAVEL DOENTE

o

Figura 2.12 - Exemplo de arvore de decisao.
Fonte: BASGALUPP (2010).

2.7 - TECNICAS PARA A SELECAO DE ATRIBUTOS

Uma arvore pode ser induzida pela sucessiva selecdo e subdivisdo de atributos.
Estes atributos podem ser escolhidos de forma randémica, e eventualmente uma arvore
pode ser formada de nodos terminais a partir do momento em que cada nodo possui
membros de apenas uma Unica classe. Assim, a taxa de erro aparente € minimizada e

normalmente é zero.

2.7.1 - Exemplo de inducéo de arvores de decisao

Segundo DURKIN (1994), inducdo € o processo de raciocinio sobre um dado
conjunto de fatos para principios gerais ou regras. Toma-se como exemplo a seguinte
linha de pensamento: se eu dissesse a alguém que eu gosto de futebol, vélei e natacéo,
esta pessoa provavelmente concluiria por inducdo que eu gosto de esportes. A inducgéo
busca padrdes em informacdes disponiveis com o proposito de inferir conclusbes
racionais.

O aprendizado indutivo tem sido uma importante area de pesquisa em Inteligéncia

Artificial e pode ser visto como uma busca de solugdes no espago de estados do problema.
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Para ilustrar o aprendizado indutivo, sera apresentado um problema que procura
determinar qual presente comprar para uma determinada pessoa perante algumas
caracteristicas (DURKIN, 1994).

O problema em questdo aborda alguns pontos como: dinheiro, a idade da pessoa
que recebera o presente e os tipos de presente. O problema procura achar um presente
apropriado com base no dinheiro disponivel e a idade da pessoa. Num primeiro momento,
para facilitar a elaboracdo e resolugdo do problema, assume-se que os atributos dinheiro
e idade podem assumir valores tais como: dinheiro {muito, pouco}, e idade {crianca,
adulto}. O conhecimento a respeito deste problema é dado por um conjunto de exemplos
obtidos por um especialista no assunto, e é representado na Tabela 2.1. Os conceitos de
dinheiro e idade representam os fatores de decisdo ou os atributos do problema. Dos
exemplos mostrados na Tabela 2.1, pode-se induzir uma busca no espaco do problema

conforme a Figura 2.13.

Tabela 2.1 - Tabela de deciséo para o problema do presente.

Fatores de decisdo | Resultado

Dinheiro | ldade Presente
Muito Adulto Carro
Muito | Crianca | Computador
Pouco | Adulto | Torradeira
Pouco | Crianga | Calculadora

Fonte: DURKIN (1994).

muito pouco

crianga adulto crianca acdulto

Figura 2.13 — Busca de estados do problema do presente.
Fonte: DURKIN (1994).

Por inducdo, pode-se criar uma arvore de decisdo a partir do conjunto de

exemplares para que se possa realizar o0 processo de busca, ou pode-se ainda criar um
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conjunto de regras para se utilizar em um sistema especialista. Para o exemplo
apresentado na Tabela 2.1, as regras sdo:
— SE & muito dinheiro, E se estiver comprando um presente para um adulto,

ENTAO comprar um carro;

— SE ha muito dinheiro, E se estiver comprando um presente para uma crianca,

ENTAO comprar um computador;

— SE ha pouco dinheiro, E se estiver comprando um presente para um adulto,

ENTAO comprar uma torradeira;

— SE hé pouco dinheiro, E se estiver comprando um presente para uma crianca,

ENTAO comprar uma calculadora.

A tarefa da inducdo é desenvolver regras de classificacdo que podem determinar
a classe de um objeto através dos valores de seus atributos. Os objetos sdo descritos em
termos de uma colecdo de atributos (QUINLAN, 1986). Cada atributo mede alguma
caracteristica importante do objeto; e cada objeto, no dominio da aplicacdo, pertence a
um conjunto de classes mutuamente exclusivas onde a classe deste objeto é conhecida.

Segundo OLIVEIRA (2001), se o conjunto de treinamento contém dois objetos
que tém valores idénticos para cada atributo e pertencerem a classes diferentes, é
claramente impossivel a diferenciacdo entre estes objetos com referéncia somente em
seus dados atributos. E neste caso, os atributos serdo considerados inadequados para o
conjunto de treinamento e consequentemente para a tarefa de inducéo.

Um conflito ocorre quando dois exemplos contém valores idénticos para todos o0s
seus atributos, mas valores de classes diferentes. Um conflito normalmente significa que
os atributos escolhidos sdo inadequados para a tarefa de classificacdo. Pode-se remover
este problema introduzindo atributos adicionais, o que € uma tarefa para o especialista do
dominio (OLIVEIRA, 2001).

As folhas da arvore de decisdo sdo os nomes da classe, 0s nds representam testes
baseados nos atributos com ramos rotulados, com os possiveis valores do atributo, para
um resultado de classificacdo. Para classificar um objeto, comeca-se da raiz da arvore,
avalia-se o teste, ou seja, 0 NG da arvore € comparado com o respectivo atributo do objeto
em questdo, partindo pelo ramo determinado pelo valor do atributo do objeto que se
pretende classificar, e 0 processo continua até que uma folha seja encontrada, na qual o

objeto é afirmado a pertencer a classe nomeada pela folha.

31



O principal proposito da inducdo é construir arvores de decisdo que possam
classificar de forma correta os exemplares do conjunto de treinamento, mas também o

restante dos exemplares que compde o conjunto de dados.

2.8 - ALGORITMO ID3

Em meados da década de 70, um pesquisador em inteligéncia artificial, chamado
J. Ross Quinlan, da Universidade de Sydney, Australia, utilizou o modelo de formagéo
de conceitos para desenvolver um programa chamado ID3 (Itemized Dichotomizer 3). O
algoritmo desenvolvido por Quinlan “aprendeu”, através de um pequeno conjunto de
treinamento, como organizar e processar um amplo conjunto de dados. Ele utilizou a
estratégia de dividir para conquistar, combinado com a l6gica dicotbmica para produzir
bons resultados em relagdo ao baixo tempo de processamento (GESTWICKI, 1997).

O ID3 é um algoritmo que procura usar a légica e a matematica para processar,
organizar e simplificar grandes conjuntos de dados. O algoritmo 1D3 é descendente do
Concept Learning System (CLS) e constréi arvores de decisdo de maneira top down. Sua
metodologia de geracdo de arvore consiste em comecar pelo atributo mais relevante e
continuar pelos outros atributos segundo a avaliagcdo da entropia de cada um. O algoritmo
visa resolver problemas que tenham atributos categ6ricos (ndo continuos) e sem ruidos.
Sendo assim, atributos ruidosos devem ser tratados previamente (HOLSHEIMER e
SIEBES, 1991).

De acordo com OLIVEIRA (2001), para a formacdo da arvore de decisdo o
conjunto de treinamento T é dividido em subconjuntos T; onde esta divisdo é feita de
acordo com o atributo A, escolhido para raiz da arvore, e seus possiveis valores distintos
do atributo; cada Ti conterd apenas os objetos de T com valores vi de A e
consequentemente cada Ti serd menor que T. Sendo que, a partir do atributo raiz A partem
0s ramos rotulados com os possiveis valores distintos de A para cada subconjunto Ti. A
ideia basica ¢ “dividir e conquistar”, isto €, proceder com esta escolha da raiz e
consequentemente com a divisdo do conjunto em subconjuntos para cada Ti, um por vez
(estratégia de busca top down e hill climber), até encontrar uma folha para este. O
resultado final serd uma arvore para T, pois esta estratégia renderad subconjuntos até que
satisfacam a exigéncia de uma classe para uma folha, ou seja, até que nestes subconjuntos

tenham objetos pertencentes apenas a uma Unica classe, logo uma folha é encontrada.
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Dado um conjunto de exemplares, cada exemplar possui a mesma estrutura,
consistindo em um numero pré-determinado de atributos. Um destes atributos representa
a categoria do registro/exemplar. O problema é determinar a &rvore de decisdo que, com
base nas respostas e perguntas com relacdo aos atributos ndo categoricos, prediz
corretamente o valor do atributo categdrico. Normalmente o atributo categdrico assume
apenas valores {verdadeiro, falso}, ou {sucesso, falha}, ou algo equivalente.

Na Tabela 2.2, ha registros que informam as condigdes climaticas para a
realizacdo de um jogo de golfe. O atributo categorico Classe especifica se devera haver
ou ndo o jogo, baseado nos atributos ndo categoricos Céu, Temperatura, Umidade e

Vento.

Tabela 2.2 — Condigdes para a realizagéo do jogo.

N°exemplar | Céu | Temperatura | Umidade | Vento | Classe
1 Sol Alta Alta N&o | N&o joga
2 Sol Alta Alta Sim | Néo joga
3 Nublado Alta Alta Nao Joga
4 Chuva Alta Alta Nao Joga
5 Chuva Baixa Normal Nao Joga
6 Chuva Baixa Normal Sim | Néo joga
7 Nublado Baixa Normal Sim Joga
8 Sol Suave Alta N&o | N&o joga
9 Sol Baixa Normal Nao Joga
10 Chuva Suave Normal Nao Joga
11 Sol Suave Normal Sim Joga
12 Nublado Suave Alta Sim Joga
13 Nublado Alta Normal Nao Joga
14 Chuva Suave Alta Sim | Néo joga

Fonte: QUINLAN (1986).

Para a criacdo da arvore o algoritmo ID3 calcula a Entropia do conjunto de
atributos. A entropia do sistema representa o quanto de informagdo um conjunto de dados
carrega, ou seja, a Entropia mede o grau de “impureza” (desordem) dos dados.

Se a entropia = 0, o conjunto de dados ¢ “puro”, se entropia = 1, o conjunto ¢é
totalmente “impuro”.

Por exemplo, para problemas com duas classes, tipo: Sim e Ndo, se um conjunto
tiver apenas exemplos da classe Sim ou da classe N&o, a sua entropia sera 0, se um
conjunto contiver o mesmo nimero de exemplos da classe Sim e da classe N&o, a sua

entropia seré 1.
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A entropia é calculada para cada atributo (variavel de entrada) do conjunto de
dados e leva em conta o nimero de classes que cada atributo possui, entdo o atributo com
a menor entropia é escolhida para ser o n¢ raiz, o atributo com a segunda menor entropia
sera 0 segundo no e assim por diante.

Para um atributo com n classes, a entropia ¢é definida pela Eq. (2.4):

Entropia = Z" - pilogap; (2.4)
i=1

Sendo:

— pi=aprobabilidade da classe ocorrer dentro daquele atributo;
— log2 = o logaritmo na base 2 da probabilidade pi.

E feito 0 somatorio negativo do produto de Pl e o logaritmo. Para ilustrar melhor
observa-se o seguinte exemplo:

M representa um atributo de um sistema em estudo, que possui apenas dois tipos
de ocorréncia (classes), o conjunto {1, 2}. O conjunto de dados de M possui dois valores
distintos, onde a probabilidade de se encontrar cada um dos valores é igual a meio (1/2),
a entropia é calculada aplicando-se a Eq. (2.4):

Entropia (M) = - 0,5*10g2(0,5) - 0,5*log2(0,5)

Desta maneira, 0 ID3 na concepc¢éo da arvore de decisdo escolhe o atributo (céu)

de maior ganho de informacdo para ser o nodo raiz da arvore, mostrado na Figura 2.14.

sol chuva
nublado

Figura 2.14 — Construcédo da arvore em nivel parcial.
Fonte: QUINLAN (1986).

Analisando-se a Figura 2.14, verifica-se que os ramos sol e chuva ainda estdo

indefinidos, e o processo deve continuar no proximo nivel da arvore.
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A Figura 2.15 apresenta a arvore de deciséo final gerada pelo ID3 para o conjunto

de treinamento da Tabela 2.2, os detalhes de calculo foram suprimidos.

sol | chuva

nublado

eYere

alta normal sim nao

nao nao
jogar jogar

Figura 2.15 — Arvore de decisdo final.
Fonte: QUINLAN (1986).
Observa-se que o atributo temperatura ndo foi selecionado para fazer parte da

arvore, devido ao fato do ID3 o ter considerado irrelevante para tarefa de classificacao.
2.9 - ALGORITMO C4.5

A necessidade de se trabalhar com atributos do tipo continuo fez com que
sucessivas melhorias fossem desenvolvidas no algoritmo ID3. Em 1993, J. Ross Quinlan
apresenta seu trabalho intitulado "C4.5: Programs for machine learning " (QUINLAN,
1993), que foi um aprimoramento do algoritmo ID3, tornando possivel trabalhar com
atributos continuos.

Dentre os varios algoritmos de indugdo de arvores de deciséo, 0 ID3 e seu sucessor
C4.5 sdo os mais populares na comunidade cientifica. Estes algoritmos e suas variag0es
sdo tema de inimeros artigos de pesquisa desde que Quinlan apresentou o 1D3.

O C4.5 gera um classificador que é capaz de agir como um especialista,
classificando inclusive casos desconhecidos. Este foi desenvolvido com o intuito de
tornar o modelo de classificagdo mais inteligivel (POZO, 2002).

Assim como o ID3, o C4.5 constrdi a arvore de decisdo através do conjunto de
treinamento, ou de exemplos, combinando uma estrutura de dados em arvore que pode
ser usada para classificar novos exemplos. O C4.5 também emprega os uso da Teoria da
Informacé&o para avaliar a qualidade de um nodo de teste (SEGRE, 1993). O algoritmo de

uma forma peculiar extrai a maxima quantidade de informacdo de um conjunto de
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exemplares dada a condicdo de que somente um atributo sera utilizado para realizacéo do
teste.

Este novo procedimento de inducao de arvores de decisdo apresenta uma série de
extensdes com relacdo ao algoritmo original 1D3.

O C4.5 representa o resultado de varios anos de investigacdo na aprendizagem
automatica e na extracao do conhecimento, sendo tomado como ponto de referéncia para
0 desenvolvimento de novos algoritmos; pois apresenta resultados que demonstram que
este procedimento de inducdo de arvores de decisdo oferece uma boa precisdo na
classificacédo e é considerado um dos mais rapidos (MICHIE et al., 1994).

Na construcdo da arvore de decisdo o C4.5 pode lidar com conjuntos de
treinamentos que possuem exemplares com valores de atributos desconhecidos, avaliando
0 ganho de um atributo considerando apenas os registros que possuem atributos definidos.
Na construcdo da arvore de decisdo, podem ser classificados registros que possuem
valores de atributos desconhecidos através da estimativa de varios resultados. O C4.5
também trata o caso de atributos continuos, cujo dominio pertence ao conjunto dos

ndmeros reais.

2.10 - ALGORITMO J48

O algoritmo J48 surgiu da necessidade de recodificar o algoritmo C4.5, que,
originalmente, é escrito na linguagem C, para a linguagem Java. Ele tem a finalidade de
gerar uma arvore de decisdo baseada em um conjunto de dados de treinamento, sendo
este modelo usado para classificar as instancias no conjunto de teste. Um dos aspectos
para a grande utilizacdo do algoritmo J48 pelos especialistas em Data Mining é que o
mesmo se mostra adequado para os procedimentos, envolvendo as variaveis (dados)
qualitativas continuas e discretas presentes nas bases de dados.

O algoritmo J48, proposto por QUINLAN (1993), é considerado o que apresenta
o melhor resultado na montagem de arvores de decisao, a partir de um conjunto de dados
de treinamento. Para a montagem da arvore, o algoritmo J48 utiliza a abordagem de
dividir-para-conquistar, onde um problema complexo é decomposto em subproblemas
mais simples, aplicando recursivamente a mesma estratégia a cada subproblema,
dividindo o espaco definido pelos atributos em subespagos, associando-se a eles uma
classe (QUINLAN, 1993).
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2.11 - SOFTWARE WEKA

O software utilizado neste trabalho para criar uma &rvore de decisdo, para a
simplificacéo das regras Fuzzy chama-se WEKA (Waikato Environment for Knowledge
Analysis — Ambiente Waikato para Analise do Conhecimento), desenvolvido pela
Universidade de Waikato, Nova Zelandia.

O software WEKA é um software livre (de codigo aberto) para mineracdo de
dados e geracdo de Arvores de Decisdo, foi desenvolvido em Java, dentro das
especificacbes da GNU (General Public License).

O WEKA possui dezenas de algoritmos de classificagéo (mais de 50), incluindo o
ID3, C4.5 e J48, além de vérios para agrupamentos e alguns de regras de associacdo, além
de selecdo de atributos. Ainda, existem dezenas de funcGes dos chamados filtros, que

nada mais séo do que algoritmos de tratamento e transformacdo de dados.

2.11.1 — Arvore de decisdo

A ferramenta WEKA possui como ponto forte a extracdo de classificadores em
bases de dados. Um classificador (ou modelo de classificagdo) é utilizado para identificar
a classe a qual pertence uma determinada observacdo de uma base de dados, a partir de
suas caracteristicas (seus atributos).

A mineracdo de modelos de classificacdo em bases de dados é um processo
composto por duas fases: aprendizado e teste. Na fase de aprendizado, um algoritmo
classificador é aplicado sobre um conjunto de dados de treinamento. Como resultado,
obtém-se a construcdo do classificador propriamente dito. Tipicamente, o conjunto de
treinamento corresponde a um subconjunto de observacGes selecionadas de maneira
aleatoria a partir da base de dados que se deseja analisar. Cada observacdo do conjunto
de treinamento é caracterizada por dois tipos de atributo: o atributo classe, que indica a
classe a qual a observacdo pertence; e os atributos preditivos, cujos valores serdo
analisados para que seja descoberto o modo como eles se relacionam com o atributo
classe.

A ferramenta WEKA trabalha com arquivos de entrada no formato ARFF
(Attribute-Relation File Format - Formato de Arquivo de Relagdo de Atributos), que
corresponde a um arquivo texto contendo um conjunto de observagdes, precedido por

um pequeno cabecalho. O cabecalho € utilizado para fornecer informacdes a respeito dos

37



campos que compdem o conjunto de observacdes. Dessa forma, antes da mineracdo de
dados, a ferramenta pode verificar alguma inconsisténcia na base de dados e sinaliza-la.
A Figura 2.16 ilustra um exemplo de um arquivo ARFF, contendo um cabegalho e um

conjunto de 8 registros que representam a base de dados apresentada na Tabela 2.3.

&) censo.arff - Bloco de notas . o ] 4
Arquivo  Editar  Formatar  Ajuda
Brelation Censo =]

Battribute Escolaridade {Graduacao, Mestrado, Doutoradol}
Battribute Idade {30, <=30}
Battribute Rico {sim, Mao}

@cata

Mestrado, >30,51m

Doutorado, <=30, 5im

Mestrado, <=30, Mao

poutorado, =30, Sim

Graduacao, =30, Nao

Graduacao, »30, Mao

Mestrado, >30,51m -
Mestrado, <=30, Mao

4] =

Figura 2.16 - Arquivo ARFF.

Observe na Figura 2.16 que o cabecalho contém a declaracdo da relacdo que o
arquivo representa (comando @relation), uma lista de atributos (comando @attribute) e
a relacdo de valores que os mesmos podem assumir. O conjunto de observacgdes é
precedido por um comando @data. Cada observacao € representada por uma linha. Os
valores dos campos dentro de uma observacao devem ser separados utilizando a virgula.

A representacdo da idade mostra os valores que este atributo pode ter (>30 e
<=30).
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Tabela 2.3 - Base de Dados.

NOME ESCOLARIDADE IDADE RICO
(atribute classe)
Alva Mestrado =30 Sim
Amanda Doutorado =30 Sim
Ana Mestrado =30 Nio
Eduardo Doutorado =30 Sim
Inés Graduagio =30 Nao
Joaquim Graduagio =30 Nio
Maria Mestrado =30 Sim
Raphael Mestrado =30 Nio

O instalador da ferramenta WEKA pode ser obtido de maneira gratuita
(juntamente com seu codigo fonte) no site http://www.cs.waikato.ac.nz/~ml/weka. Uma
vez instalado, o sistema WEKA pode ser utilizado para minerar arvores de decisdo através
da execucéo dos seguintes passos:

PASSO 1: Executar o programa. A partir do menu Iniciar / Programas, selecione
WEKA e clique em WEKA. O menu principal WEKA GUI Chooser sera exibido na tela.
Clique no botao “Explorer”, mostrado na Figura 2.17.

r ~N
* Weka GUI Chooser ﬂ]_ﬂ_:h_]

Program Misualization Tools Help

Applications

'WEKA esplorr
The University ——

| of Waikato Experimenter

~
Waikato Environment for Knowledge Analysis KnowledgeFlow
Version 3.6.2
() 1399 - 2010
The University of Waikato Simple CLI
Hamilton, New Zealand

Figura 2.17 - WEKA GUI Chooser.

PASSO 2: Importar o arquivo ARFF. Apos iniciar o WEKA Explorer, a opgao
“Open File” deve ser utilizada para abrir o arquivo ARFF desejado.

PASSO 3: Selecionar os Atributos. Em seguida, o0 WEKA abrird uma tela que
permite com que o usudrio possa definir qual o atributo da base que sera utilizado como

classe e quais os atributos que serdo utilizados como preditivos, mostrado na Figura 2.18.
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No momento da importacdo, por default, o0 WEKA ird considerar o ultimo atributo
especificado no cabecgalho do arquivo ARFF, como o atributo classe, enquanto os demais
atributos serdo tratados como atributos preditivos. Observe que na tela da Figura 2.18,
também é possivel consultar gréaficos de barra que indicam os cruzamentos de frequéncia

envolvendo todos os atributos preditivos e o atributo classe.

£ wekabplorer ~loix|
Preprozess | Clasafy | Chustar | Associata | Seloct attributes | Yisuates |
Open fie.. | opelRL, | opente.. | { | Tt | Save., |
Fker
Chooze Im.mc —‘M
Curreck relstion Selecked attnbute
Relation: Censo Kame: Escolaridade Type: Noanal
Instarees: 8 Artrbekes: 3 Missng: 0(0%) Distinct: 3 Urique: 0 (02%)
drtrbutes Label | Count |
IS ahaca0 2
al l None I Ireveet ] Meirad 4
Doutcrado 2
Mo, e
2l lidade
3T Rio
lljass: Rizo (Nom) _v_] Vizsakze M

Stabus

tog wao

Figura 2.18 - Selecéo da classe e dos atributos preditivos.

PASSO 4: Selecionar o Algoritmo de Mineragdo. Clique na aba “Classify”. A
partir desta tela é possivel escolher e executar um algoritmo de classifica¢do sobre a base
de dados importada. Os resultados da minera¢do também poderdo ser consultados neste
mesmo local. Clique no botdo "Choose". Sera aberta uma janela que permitira a escolha
do algoritmo de mineracdo de dados. Como védo ser utilizados atributos categoricos
(classe), clique na pasta "trees" (algoritmos de arvore de decisdo) e selecione a opgdo
"1d3", mostrado na Figura 2.19.
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<) Functions
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o

L J48

L LMT

L MSP

- ------ # MNETree

B # FRandomForest
Lo # RandomTres
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LS. # UserClassiFier

=[] rules

i

Figura 2.19 - Selecdo do algoritmo de mineracdo de dados.

PASSO 5: Executar o Algoritmo de Mineragdo. No painel “Test options”
selecione a op¢ao “Use training set”. Esta selecdo indica ao WEKA que toda a base de
dados sera utilizada como base de treinamento durante o processo de mineracdo. A seguir
clique no botdo "Start". Os dados da arvore de decisdo gerada pelo algoritmo ID3, sdo
apresentados no canto direito da tela do WEKA, conforme ilustra a area destacada no
circulo vermelho da Figura 2.20. Na mesma tela sdo apresentadas algumas medidas de
interesse que indicam a qualidade da arvore minerada. Essas informacdes serdo melhor

detalhadas no capitulo 3.
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-loixi
Prepeocese Clssfy | Chustar | Assocata | Select attribukes | Visuaos |

Classfier
'M” |

Test cptions - Clasafier cutonk:
@ Use tramng set === Rut INZOXMATLON wm= =
© Supplied test sat 544,
o S Seheme: veka, classifiers, trees, 143
Crossyakdstion  Fds {I Relation: Censo

O Parverhags spik. £ F:: Insvances: &
Avtributes: 3

DA Escolaridade
Idade
(o) Rico =] Rico
Test mode: evaluste o training data
st | s |
Readt kst {right-clck for options) === Classifier aodel (full training set) === =1

1d3

il Eacclaridade = Graduacac: Xao
Escolaridade = Nestrado

1 Tdade = >30: Sim

1 Tdade = <=30: Xao
Eacolaridade = Doutorado: Six

Time tvaken to 1d model: 0 seconds

- Sratus

= : li"m

Figura 2.20 - Arvore de decisdo minerada pelo WEKA.
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CAPITULO 3

MATERIAIS E METODOS

3.1-METODOLOGIA EXPERIMENTAL

Belém € o municipio mais populoso do Paré e o segundo da regido Norte com uma
populacdo de 1.446.042 habitantes, segundo estimativa do IBGE, em 2016, e o0 12°
municipio mais populoso do Brasil. Ocupa a 222 posicdo no ranking de IDH por capital
(0,746, alto) e a sexta posi¢édo na lista de maiores IDH da regido Norte — 3° maior IDH
por capital por regido.

Ananindeua é um municipio da Regido Metropolitana de Belém. E o segundo
municipio mais populoso do estado e o quarto da Regido Norte do Brasil. Sua populagéo
é estimada € de 510.830 habitantes, segundo dados do IBGE 2016, superada por Manaus,
Belém e Porto Velho (G1 PARA, 2016). A localizagdo dos municipios é mostrada na

Figura 3.1.

Qutero

Benfica

Coquero

Marituba
Belém Ananindeua

Val-de-Caes

Dtelo
Ligagao do Para

Figura 3.1 — Localizagdo dos municipios de Belém e Ananindeua.

Estes dois municipios do Para vém sofrendo uma grande verticalizacdo nos

ultimos 30 anos, produzindo uma demanda imobiliaria crescente a cada ano.
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3.2 - CRIACAO DO MODELO FUZZY

Para a elaboracdo do modelo Fuzzy, foi utilizado um levantamento de campo

realizado pela Faculdade de Engenharia Civil/ITEC/UFPA, para uma atividade

especifica, totalizando 99 apartamentos, nos municipios de Ananindeua e Belém, cujos

dados foram cedidos para a realizacdo deste trabalho e uma parte deles esta mostrada na

Figura 3.2. A listagem completa do arquivo encontra-se nos Anexos A e B.

¥YAGAS DE AREA - IDADE ¥YALOR
FOTOIAMOSTRA ENDERECO CIDADE GARAGEM | PRIVATIVA Padrao APARENTE LOCAL m2

Rua Boaventura da Silva,

1227, Unid 504 i 2 14045 5 5 4 5.379,98

Fiua dos Mundurucus, n* 1581,

Apta 1501 1 2 139,45 5 1 4 £.034,06

Ay Ay Gentil Bittencourt, n*

104, apto 2301 i 2 354,40 4 1 5 5.135,44

FAu. Winte e Cinco  de
Setembro, it 1687-1695, Apto 1 2 928 3 1 17 4.864,24
1604

Figura 3.2 — Amostra dos dados levantados pela FEC/ITEC/UFPA.
Fonte: FEC/ITEC/UFPA.

Os atributos utilizados na elaboracdo do modelo, a partir do levantamento da

Figura 3.2, foram os seguintes:

Area Privativa — variavel quantitativa continua, definindo a area atil do imével
em m?, considerando o intervalo de 0 m? a 500 m?;

Padrdo — varidvel qualitativa, atribuindo valores discretos de 0 a 5, para o
acabamento do imovel;

Idade — varidvel qualitativa, atribuindo valores discretos de 0 a 40 para o tempo
de construcdo do imdvel,

Local—-variavel qualitativa, atribuindo valores discretos de 0 a 5 para o padrao de
localizacdo do imdvel na cidade;

Cidade — variavel qualitativa dicotdmica, atribuindo o valor 0 para imével situado
no municipio de Ananindeua e 1 para imdvel situado no municipio de Belém, que
foram os dois municipios onde foi realizado o estudo.

Vagas — varidvel quantitativa, atribuindo valores discretos de 0 a 4 para 0 nUmero

de vagas de garagem oferecidas pelo imovel.
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A variavel de saida do modelo, ou a variavel dependente foi definida como sendo
o Valor do m? (em R$/m?) do imovel, com intervalo continuo entre R$ 0,00/m2 a R$
9.000,00/m2,

Assim, a relacdo final das variaveis linguisticas de entrada e saida, adotadas, esta
relacionada na Tabela 3.1 e suas funcGes de pertinéncia foram definidas baseadas em

DUARTE (2006) e em pesquisa com especialistas na area.

Tabela 3.1 — Variaveis linguisticas e suas fungdes de pertinéncia.

Varidveis Linguisticas | Funcbes de Pertinéncia

pequena
Area media
grande
inferior
Padrao médio
superior
novo
Idade médio

antigo

inferior
médiofinferior
Local médio
medio/superior
superior

Ananindeua

Cidade -
Belem

inferior
Vagas médio
superiar

baixo

médio

Valor (R$/m2) alto

muito_alto
muitissimo_alto

A Tabela 3.1 mostra as Variaveis Linguisticas de entrada (Area, Padro, ldade,
Local, Cidade e Vagas) e de saida [Valor (R$/m?)], com suas respectivas Fungoes de
Transferéncia. A definicdo das fungdes de transferéncia foi feita tomando como base
DUARTE (2006) e consultas com especialistas na area.

Para a criacdo do sistema Fuzzy, foi utilizado o software MatLab, no qual as
variaveis linguisticas e suas fungdes de pertinéncia tiveram as definicbes mostradas nas
Figuras 3.3a3.9:
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File Edit View
FIS Variables Membership function plots plot points: 181
T T T T T T T
pequena média grande
| ) !
i
Valor_2
XX B |
0 T i ] T T | T T
v‘v 0 50 100 150 200 250 i 300 400 0 500
¥ input variable "Area”
Current Variable Current Membership Function (click on MF to select)
Name Area Name pequena
. Type £ v
Type input trapm
TN [00 100 160]
aTrE [0 500]
LEraiaigE [0 500] Help Close
Selected variable "Area”

Figura 3.3 — Variavel linguistica de entrada - Area.

Na Figura 3.3 foi feita a definicio da variavel linguistica Area e suas funcdes de
pertinéncia, de acordo com a definicdo da Tabela 3.1. Observa-se que a distribui¢do das

funcBes de pertinéncia Pequena, Média e Grande, foi feita no intervalo de 0 a 500, tendo

como base DUARTE (2006) e consultas com especialistas na area.

) x
File Edit View
. . plot points:
FIS Variables Membership function plots 181
T T T T T T T T T
inferior médio suUperior
XX i
I I Valor, 2
7
A‘ 05+ -
0 T T [ T T T T T
V‘Y 0 0.5 1 15 2 25 3
Y input variable "Padrao”
Current Variable Current Membership Function (click on MF to select)
Name Padrio AR inferior
Type input 15 pmf Y
Params
[0 00.75 1.75]
< [05]
LErayRaige [0 Help Close
Selected variable "Padrio”

Figura 3.4 — Variavel linguistica de entrada — Padré&o.
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Na Figura 3.4 foi feita a definicdo da variavel linguistica Padrdo e suas funcgdes
de pertinéncia, de acordo com a definicdo da Tabela 3.1. Observa-se que a distribuicdo
das funcoes de pertinéncia Inferior, Médio e Superior, foi feita no intervalo de 0 a 5, tendo
como base DUARTE (2006) e consultas com especialistas na area.

No modelo criado esta variavel linguistica pode assumir valores continuos, mas

no levantamento mostrado no Anexo A foram registrados somente valores discretos.

) X

File Edit View

Membership function plots plot points: 181

novo médio antigo
2 gz ; 1

FIS Variables

v 0 5 10 15 20 25
™ input variable "idade”

Current Variable Current Membership Function (click on MF to select)

Name ldade Name novo

Type input Type trapmf v

Params
0057
PEILE [0 40]

LErE e [0 40] Help Close

Figura 3.5 — Variavel linguistica de entrada - Idade.

Na Figura 3.5 foi feita a defini¢do da variavel linguistica Idade e suas fun¢des de
pertinéncia, de acordo com a definicdo da Tabela 3.1. Observa-se que a distribuicdo das
funcGes de pertinéncia Novo, Médio e Antigo, foi feita no intervalo de 0 a 40, tendo como
base DUARTE (2006) e consultas com especialistas na area.

No modelo criado esta variavel linguistica pode assumir valores continuos, mas

no levantamento mostrado no Anexo A foram registrados somente valores discretos.
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File Edit View

plot points:
FIS Variables Memhershlp function plnts 181

T
inferior " medio l'lf médio "médio UD superlnr

XX 1
Valor 2

.I‘ 0.5+

XX

S5

0 1
0 0.5

in put varlahle Lucal"

Current Membership Function (click on MF to select)
Name Local Name inferior
Type input Type trapmf L
Params
[0011.5]
Range o
LETE IR B Help Close

Figura 3.6 — Variavel linguistica de entrada - Local.

Na Figura 3.6 foi feita a definicdo da variavel linguistica Local e suas fungdes de
pertinéncia, de acordo com a definicdo da Tabela 3.1. Observa-se que a distribuicdo das
funcBes de pertinéncia Inferior, Médio/Inferior, Médio, Médio/Superior e Superior, foi
feita no intervalo de 0 a 5, tendo como base DUARTE (2006) e consultas com
especialistas na area.

No modelo criado esta variavel linguistica pode assumir valores continuos, mas

no levantamento mostrado no Anexo A foram registrados somente valores discretos.
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File Edit View

FIS Variables

Valor_2

Membership function plots

plot points: 181

Ananindeua

Belem

input variable "Cidade”™

-

Cidade

input

[0 1.5)

[0 1.5)

Name

Type

Params

[00051]

Current Membership Function (click on MF to select)

Ananindeua

trapmf

Help

Close

Figura 3.7 — Variavel linguistica de entrada - Cidade.

Na Figura 3.7 foi feita a definicdo da variavel linguistica Cidade e suas fungdes
de pertinéncia, de acordo com a definicdo da Tabela 3.1. Observa-se que a distribuicdo
das func¢es de pertinéncia Ananindeua e Belém, foi feita no intervalo de O a 1,5, isto para
podermos definir a funcédo trapezoidal, mas os valores assumidos s6 podem ser 0 ou 1,
apesar de podermos estender seu tipo para valores continuos e tratar os casos dos iméveis

na fronteira entre Belém e Ananindeua. Estas defini¢des tiveram como base DUARTE

(2006) e consultas com especialistas na area.

No modelo criado esta variavel linguistica pode assumir valores continuos,

imdveis localizados nos limites dos municipios, mas no levantamento mostrado no Anexo

A foram registrados somente valores discretos.
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File Edit View

: ; plot points:
FIS Variables Membership function plots 181
T T T T T T T
inferior médio superior
XX :
i
Valor_2
A‘ 05| E

5 3 35

0.5 1 15 2 25

SV 0 5
”A input variable "Vagas”
Current Variable Current Membership Function (click on MF to select)
e Vagas 3 inferior
Type input Type trapmf W
Params
[0001]
Range 04
LECTIEES 04 Help Close
Selected variable "Vagas®

Figura 3.8 — Variavel linguistica de entrada - Vagas.

Na Figura 3.8 foi feita a definicdo da variavel linguistica VVagas e suas fungdes de
pertinéncia, de acordo com a definicdo da Tabela 3.1. Observa-se que a distribuicdo das
funcgBes de pertinéncia Inferior, Médio e Superior, foi feita no intervalo de 0 a 4, tendo

como base DUARTE (2006) e consultas com especialistas na area.

File Edit View
Membership function piots ITIETTE 181
FIS Variables P o
T T T T T T T T
baixo médio atto m_tto mm_fto
XX :
A
\.-"alurm2

0 T LS T T T T T T
I.Y 5000

0 1000 2000 3000 4000 5000 5000 7000 8000
output variable "\.-"alnrm2"
Current Variable Current Membership Function (click on MF to select)
Name Valor_m2 e baixo
Type output JIyp= trapmf v
Params
[0 0 1220 1626]

PEILE [0 9000]
LErEyaigE [0 9000] Help Close
Selected variable "Valor_m2"

Figura 3.9 — Variavel linguistica de saida — Valor_m2.

50



Na Figura 3.9 foi feita a definicdo da variavel linguistica Valor_m2 e suas fungdes
de pertinéncia, de acordo com a defini¢do da Tabela 3.1. Observa-se que a distribuigéo
das funcbes de pertinéncia Baixo, Médio, Alto, Muito Alto e Muitissimo Alto, foi feita
no intervalo de 0 a 9000, tendo como base DUARTE (2006) e consultas com especialistas
na area.

O numero de fungbes de pertinéncia, de cada varidvel linguistica de entrada
mostradas na Tabela 3.1, multiplicadas resultam no nimero de Regras Fuzzy que ira
compor a Base de Regras do modelo proposto. Desta forma este calculo resultaria em um
total de 810 regras (3 x3x 3 x5x2x 3).

Com esse numero de regras o modelo proposto torna-se, operacionalmente, dificil
de implementar.

Desta forma, foi feita uma pesquisa para a proposta de uma nova forma de

otimizacdo deste procedimento.

3.3 - CRIACAO DA ARVORE DE DECISAO

Para a otimizacao do processo de criacdo das regras Fuzzy, foram utilizados, como
referéncia, os trabalhos realizados em (OLARU, 2003), onde os autores fizeram a
proposta de um método chamado soft decision trees (SDT), uma variante da
aprendizagem indutiva da arvore de decisdo classica, para um sistema Fuzzy de analise
de seguranca de um sistema de energia elétrica, onde as entradas foram dois atributos que
caracterizam o estado do sistema, denotados respectivamente por "Pu™ e "Qu" (poténcia
ativa e reativa, respectivamente) e a saida numérica que mostra o nivel de seguranca do
sistema. As arvores predizem o grau de adesdo dos dados numéricos de saida para a classe
difusa, como uma forma de ratificar a defuzzyficacéo.

Esta foi uma aplicacdo muito especifica, mas serviu como modelo para a
utilizacdo conjunta das duas técnicas Fuzzy e arvore de deciséo, utilizadas neste trabalho.

Conforme demonstrado na se¢do 2.7.1, por inducdo, pode-se criar uma arvore de
decisdo a partir do conjunto de exemplares para que se possa realizar o processo de busca,
ou pode-se ainda criar um conjunto de regras para se utilizar em um sistema especialista.

Neste trabalho, foi criado um conjunto de regras para ser utilizado no modelo
Fuzzy proposto, em substituicdo ao conjunto de 810 regras originalmente calculado.

Basicamente, a ideia consiste na submissdo dos dados de entrada do modelo

Fuzzy, como dados de treino do software WEKA, para a criacdo de uma arvore de
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deciséo, tendo como Atributos os parametros do imével e como Classe o Valor Unitario
do metro quadrado. A partir da arvore gerada, 0s seus n6s e ramos sdo percorridos para
se obter as regras de classificacdo, que serdo utilizadas como regras do modelo Fuzzy
proposto.

O conjunto de dados utilizados para a criacdo da arvore é composto de 75
registros, oriundos do levantamento feito pela FEC/ITEC/UFPA, mostrado parcialmente
na Tabela 3.2. A listagem completa deste conjunto é mostrada no Apéndice A.

Os Atributos correspondem aos dados: area privativa, padrdo, idade, local, cidade
e vagas, que serdo analisados pela Arvore. A Classe corresponde ao resultado final que
se deseja obter é o Valor Unitério.

No processo de criacdo da arvore € feito um treinamento, com uma parte de um
conjunto de dados previamente classificados e um teste, com uma outra parte do mesmo
conjunto de dados, ndo utilizada no treino (ARTERO, 2009).

O conjunto de dados de treino utilizado correspondeu a 70% dos 75 registros do
conjunto das informagdes mostradas na Tabela 3.2 e o de teste aos outros 30%. A selecéo
de quais dados serdo de treino ou teste € feita de forma aleatoria, pelo software gerador
da arvore de deciséo.

Para a criacdo do conjunto de treino, a Classe teve de ser adequada, o Valor
Unitario é um dado continuo, numérico, a arvore deve classificar um atributo categorico,
ndo continuo, discreto, que vai significar a variavel linguistica para este dado, que, de
acordo com a Tabela 3.1, corresponde as funcbes de pertinéncia: Baixo, Médio, Alto,
Muito Alto e Muitissimo Alto. O critério adotado para fazer a conversdo para as funcdes
de pertinéncia definidas, foi utilizar os valores numéricos e suas funcdes de pertinéncias
correspondentes, mostrado na Figura 3.9.

Esta atribuicdo dos valores das classes da variavel dependente Valor Unitario,
mostrada na Tabela 3.2, foi feita com a colaboracdo de especialistas em avaliacdo de
imoveis.

Parte do arquivo de treino/teste € mostrado na Tabela 3.2 e o conjunto total esta

no Apéndice A.
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Tabela 3.2 — Conjunto de treino da arvore de decisao.

Area Padrdo Idade Local Cidade Vagas Valor

20 3 3 3 1 0 mm_alto
30 1 35 1 1 0 alto
40 1 30 5 1 0 alto
43 1 25 4 1 0 alto
44 3 1 3 1 1 m_alto
54 2 2 3 1 1 m_alto
56 3 2 3 1 1 m_alto
59 2 1 2 0 2 m_alto
60 2 1 3 1 1 m_alto
63 1 1 1 1 1 alto
65 1 5 2 1 1 alto
67 1 1 3 1 1 alto
69 3 3 2 1 1 alto
72 3 5 5 1 1 m_alto

3.3.1 - Utilizacéo da Ferramenta WEKA

Para a criaco da Arvore de Decisdo, a partir do conjunto de treino, foi utilizada a
ferramenta de mineracdo WEKA. Apo6s a leitura da base de dados de treino/teste, o
software apresenta a tela mostrada na Figura 3.10.

£ Weka Explorer =0 |
Preprocess | Classify | Cluster [ Assodate | Select atiributes | Visualize |
k Open file... | [ Open URL... ] [ Open DB... ] [ Generate... Undo Edit... ] [ Save... ]
Filter
Current relation Selected attribute
Relation: levantamento Attributes: 7 Name: area Type: Mumeric
Instances: 75 Sum of weights: 75 Missing: 0 (0%) Distinct: 59 Unigue: 48 (54%%)
Attributes Statistic Value
[ All ] [ MNone ] [ Invert ] [ Pattern ] Minimum 20
Maximum 460
Mean 129,213
Bl planc StdDev 50,483
2| |padrac
3| lidade
4 Jlocal r 1
5| [adade |Class: valor (Hom) v | Visuslize Al
6| |vagas
7| valor 3
22
13
B
ermis U —
T
n 240 460

Status

—_—

Figura 3.10 — Resultado da leitura do conjunto de dados pelo software WEKA.
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Na Figura 3.10 verifica-se que foram processadas 75 instancias, que
correspondem aos 75 registros do arquivo de treino/teste, constantes do Apéndice A,
contendo 7 atributos, que correspondem ao numero de colunas do arquivo, uma para cada
atributo de entrada e saida, para a geracdo da arvore foi utilizado o algoritmo J48.

A Figura 3.10 apresenta outras informag¢fes como o maior e 0 menor valor
encontrado no arquivo de entrada para um determinado atributo, que neste caso é a area
esta assinalada e os seus valores aparecem nas estatisticas: minimo = 20, maximo = 460
e média = 129,213.

Ap0s o treinamento e teste da base de dados, 0 WEKA informou os dados da

criacdo da Arvore de Decisdo, mostrados na Figura 3.11.

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 92 %
Incorrectly Classified Instances 8 %
Kappa statistic 0.8462
IMean absolute error 0.0508
Root mean squared error 0.1594
Relative absolute error 229351 %
Root relative squared error 48.5707 %
Coverage of cases 100 %%
Mean rel. region size (0.95 level) 29.6 %
Total Number of Instances 75

Figura 3.11 — Resumo da criacdo da arvore de decisdo pelo software WEKA.

H& muita informacdo na Figura 3.11, gerada pelo WEKA e definir aquelas mais
importantes depende do tipo da aplicacdo. No caso da geracdo da arvore de deciséo
(Classificacdo), as informacGes mais relevantes sdo:

As instancias classificadas corretamente e incorretamente (Correctly, Incorrectly
Classified Instances) mostram a porcentagem de instancias de teste corretamente e
incorretamente classificadas. A porcentagem de instancias corretamente classificadas
indica a precisdo nos testes da amostra gerada, que no caso da arvore criada foi de 92%.

A Estatistica de Kappa (Kappa statistic) € uma métrica que avalia o nivel de
concordancia de uma tarefa de classificacdo, através de diferentes técnicas faz-se uma
métrica que indica o nivel de coesdo dos dados classificados. Um valor maior do que O

significa que os dados possuem uma boa coesdo, sendo 1 o valor maximo. Na arvore
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gerada foi obtido o valor de 0,8462 para essa métrica, indicando que os valores
encontrados possuem uma boa coeséo.

As taxas de erro (Erro absoluto médio, Erro quadratico médio da raiz, Erro
absoluto relativo e Erro relativo ao quadrado da raiz) sdo usadas para predi¢cdo numérica
(regressd@o) em vez de classificacdo (geracédo da arvore de deciséo). Na predicao numerica
0 erro tem uma magnitude, e essas medidas refletem isso.

O Numero total de instancias (Total Number of Instances) mostra o nimero total
de registros processados, que no caso foram 75.

A Arvore de Decisdo criada é mostrada na Figura 3.12, onde observa-se a
associacdo dos ramos formados pelos atributos mais significativos, aqueles com menor

entropia, ou seja, com menor aleatoriedade.

==1 =1 ==1 =1 <=3 =3

— P .
/<:54 >54\ <= 88 >88\ <=122 >122\
masconn oo wwn e

<=0 =0 ==2 =2
_— _— ~_
w20 £ wpmn sl
_7 T
woma ool

Figura 3.12 — Arvore de decisdo criada pelo software WEKA.

A arvore de decisdo da Figura 3.12 esta impressa em um tamanho maior no
Apéndice C.

Ao se percorrer 0s n6s e ramos da arvore de decisdo, mostrada na Figura 3.12,
verifica-se os padrdes de classificacdo, associando os atributos de entrada do imovel e a
sua classe de saida.

Alguns desses padrdes séo:

1) Se Padrdo <=2 e Cidade <=0 e Padrdo <=1 Entdo Valor é Médio;
2) Se Padrdo <=2 e Cidade <= 0 e Padrdo > 1 e Area <= 54 Entdo Valor é¢ Médio;
3) SePadrdo <=2 e Cidade <= 0 e Padrdo > 1 e Area > 54 Entdo Valor é Muito Alto.

A medida que a &rvore vai sendo percorrida, as regras de classificacdo vio sendo

definidas. Observa-se que alguns atributos podem aparecer mais de uma vez na mesma

regra, neste caso é feita um teste para duas ocorréncias diferentes de seus valores.
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3.4 - NOVO CONJUNTO DE REGRAS

A partir do percurso dos nos e ramos da arvore gerada, foram criadas 29 regras,
0 que tornou viavel a implementacdo do modelo, que anteriormente requeria 810 regras.

Associando os atributos dessas 29 regras, elas foram formatadas através da
estrutura if-then (se-enté&o), conforme mostrado na Figura 3.13 e inseridas no modelo do
MatLab.

If (Padrdo ig inferior) and (Cidade iz Ananindeua) then (Valor_m2 is médio) (1)

If (F_‘adrﬁcl is inferior) and (Cidade is Belem) then (\alor_m2 is alto) (1}

If (Area is peguena) and (Padrdo is médio) and (Cidade is Ananindeua) then (Valor_m2 is médio) (1)

If (Area is média) and (Padrdo is médio) and (Cidade is Ananindeua) then (Walor_m2 is m_alto) (1)

If (Area iz grande) and (Padrdo iz meédio) and (Cidade is Ananindeua) then (Valor_m2 iz m_alo) (1)

If (Padrdo is medio) and (Cidade is Belém) then (Valor_m2 is afto) (1)

If (Area is média) and (Padrio is médio) and (Cidade i Belém) then (Valor_m2 is alto) (1)

If (ﬁ:\reﬂ iz grande) and (Padrédo is médio) and (Cidade is Belém) then (Walor_m2 is alto) (1)

If (Area is pequena) and (Padrdo i= médio) and (Cidade i= Belém) and (Wagas is inferior) then (Walor_m2 iz atto) (1)

10.If (Area is peguena) and {Padrdo is médio) and {Local is inferior) and (Cidade is Belém) and (Vagas is médio) then (Valor_m2 is alta) (1)

11. I (Area is peguena) and {Padrdo is médio) and (Local is medio_inf) and (Cidade is Belém) and (Vagas is médio) then (Walor_m2 is afto) (1)
12. If (Area iz peguena) and (Padrdo iz médio} and (Local is inferior) and (Cidade iz Belém) and (Vagas is superior) then (WValor_m2 is afto) (1)
13.1f (ﬁ\rea iz pequena) and (Padrédo is médio) and (Local is medio_inf) and (Cidade is Belém) and (\WVagas is superior) then (Valor_m2 is alto) (1)
14, If ()';\rea is pequena) and (Padrdo is médio) and (Local is médio) and (Cidade is Belém) and (WVagas is médio) then (Walor_m2 is m_alto) {1}
15. If (Area is pequena) and (Padrdo is médio) and (Local is médio_sup) and (Cidade is Belém) and (Vagas is medio) then (Walor_m2 is m_alto) (1)
16. If (Area is pequena) and (Padrio is médio) and (Local is superior) and (Cidade is Belém) and (Vagas is médio) then (Valor_m2 is m_alto) (1)
17.If (Area is peguena) and (Padrdo is médio) and (Local is médio} and (Cidade is Belém) and (Vagas is superior} then (Valor m2 is m_ako} (1}
18. If (Area is peguena) and (Padréio is médio) and (Local is médio_sup) and (Cidade is Belém) and (Vagas is superior) then (Valor_m2 is m_alto) (1)

18, If (ﬁ\r&a is peguena) and (Padrio is médio) and (Local is superior) and (Cidade is Belém) and (Vagas is superior) then (Valor_m2 is m_alto) (1)

20. If (Padrdo is superior) and (ldade is médio) then (Valor_m2 is alto) (1)

21. If (Padrdo is superior) and (ldade is antigo) then (Walor_m2 is atto) (1)

22. If (Padrdo is superior) and (ldade is novo) then (Walor_mz2 is m_alto) (1)

23. If (Area is média) and (Padrio iz médio) and (idade is novo) then (Valor_m2 is ato) (1)

24, If (Area is grande) and (Padrie iz médio} and (ldade is nowvo) then (Valor_m2 is alto} (1}

25 If (Area is peguena) and (Padrdo is médio) and (ldade is nove) and (Local is médie) then (Valor_m2 is m_alto) (1)

26. If (ﬁ\r&a is pequena) and (Padrio is médio) and (ldade is novo) and (Local is médio_sup) then (Valor_m2 is m_alto) (1)

27 1f (ﬁkrea is peguena) and (Padrdo is médio) and (ldade is novo) and (Local is superior) then (Walor_m2 is m_alto) (1)

28. If (ﬁ'\rea is pequena) and (Padrdo is médio) and (ldade i novo) and (Local iz inferior) then (Walor_m2 is atto) (1)

29, If (Area iz peguena) and (Padrdo is médio} and (ldade iz nove) and (Local iz medio_inf) then (Valor_m2 iz alto) (1)

08 =GN L N

Figura 3.13 — Regras Fuzzy criadas a partir da arvore de deciséo e inseridas no modelo
do MatLab.
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CAPITULO 4

RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 - APLICANDO OS DADOS

Apos a criagdo do modelo Fuzzy, séo nele inferidas as informacdes de imoveis,
tomados aleatoriamente da relacdo mostrada no Anexo B. Estas informacdes fazem parte
do levantamento de campo realizado pela Faculdade de Engenharia Civil/ITEC/UFPA,
mas elas nao fizeram parte do conjunto de dados usados para treino e teste da arvore de
decisdo, mostrados no Anexo A.

Os valores unitarios (R$/m?) calculados pelo modelo s&o entdo comparados com
os valores observados pela pesquisa de mercado.

Esta inferéncia e comparacgdo ocorrem em duas etapas, sdo processados os dados
relativos a dois grupos de 12 imoéveis cada, separadamente e depois é feita uma
comparacdo do desempenho do modelo Fuzzy, em cada etapa. Estes grupos de imdveis

fazem parte do levantamento mostrado no Anexo B.

4.1.1 - Processamento do primeiro grupo de dados

O primeiro grupo de dados submetido ao modelo Fuzzy proposto e seus

resultados, estd mostrado na Tabela 4.1:

Tabela 4.1 — Primeiro grupo de dados submetido ao modelo Fuzzy e seus resultados.

Valor Calculado no  Valor Observado

ltem Area Privativa Padrio Idade Localizagdo Cidade Numero Modelo Fuzzy no Mercado
Vagas
(R$/m?) (R$/m?)
18 84,17 2 10 3 1 1 5.146 5.346
26 84,25 3 1 3 1 2 5.146 5.234
22 84,22 1 1 2 1] 1 2.667 2.731
13 67,00 1 3 2 1 1 3.902 3.731
37 172,05 4 1 5 1 1 5.630 5.202
82 57,00 1 1 1 1 1 3.902 3.421
89 140,43 3 15 2 1 1 3.902 3.418
96 49,00 2 1 1 1] 1 3.067 2.551
1 140,45 5 5 4 1 2 5.962 5.340
54 278,98 1 15 2 1 2 3.902 3.083
94 26,00 2 2 5 1 i) 5.146 3.769
92 102,99 2 1 1 1 1 3.124 1.942
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A Tabela 4.1 apresenta apenas 0s atributos selecionados como variaveis
linguisticas de entrada (inputs) do modelo, juntamente com os valores calculado e
observado. Para consultar outros atributos dos imoveis deve ser utilizada a informacgéo
constante na coluna Item, que faz referéncia a mesma coluna constante no levantamento
do Anexo A.

Ap0s inferir os dados de entrada da Tabela 4.1 ao modelo de avaliagdo proposto,
os valores unitérios dos imdveis foram calculados e mostrados na mesma tabela, onde os
valores calculados no modelo Fuzzy e os observados no mercado sao comparados.

As diferencas Absoluta e Relativa entre os valores Calculados e Observados, sdo

mostradas na Tabela 4.2.

Tabela 4.2 — Diferengas entre os valores calculados e observados do grupo 1.

Valor Calculado no  Valor Observado

ltem Modelo Fuzzy no Mercado Diferenca Diferenga®
(R$/m?) (R$/m?)
18 5.146 5.346 -200,32 40.128,10
26 3.146 5.234 -88,42 7.818,10
22 2.667 2.731 -63,94 4,088,32
13 3.902 3.731 170,66 29.124,84
37 5.630 5.202 428,02 183.201,12
82 3.902 3.421 480,95 231.312.90
89 3.902 3.418 483,93 234.188,24
96 3.067 2.551 515,98 266.235,36
1 5.962 5.340 622,02 386.908,88
54 3.902 3.083 819,34 671.318,04
94 3.146 3.769 1.376,77 1.895.495,63
92 3.124 1.942 1.132,00 1.397.265,84
Somatdria 51.496 45,769 Somatoria 5.347.085,38
Somatoria Média 4,291 3.814 Somatdria Média 445.590,45
Desvio % 15,56% 17,50% Desvio Padrio 667,53

Os dados da Tabela 4.2 mostram que o Desvio Padréo da diferenca entre os valores
calculado e observado foi de 667,53 e a Média dos valores calculados pelo modelo foi de
R$ 4.291,00 e observados no mercado foi de R$ 3.814,00.

Dividindo-se o Desvio Padrao da diferenca pelas Média de cada um dos valores,
obtém-se os percentuais de desvios das médias dos valores calculados e levantados em
campo, que foram de 15,56% e 17,50%, respectivamente.

Apesar destas estatisticas apresentarem algumas discrepancias ou variagdes

elevadas, deve-se levar em conta que os valores observados no mercado, muitas vezes
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sdo frutos do sentimento de valor que cada proprietario ou corretor tem do seu imdvel, o
que pode variar em cada caso, dependendo da escala de valorizagdo de cada um, gerando
0s chamados outliers, que sdo dados que se diferenciam drasticamente de todos os outros,
sdo pontos fora da curva, que fogem da normalidade e que podem causar anomalias nos
resultados obtidos por meio de algoritmos e sistemas de analise (AQUARELA, 2017).

Os valores calculados pelo modelo Fuzzy sdo baseados na analise geral do
mercado feita por especialistas, 0 que pode diferenciar do sentimento de valor dos
proprietarios.

Observou-se, entretanto, um comportamento padrdo do modelo Fuzzy, em relagéo
aos dados de mercado: apesar dos valores calculados apresentarem diferencas para 0s
valores de mercado a tendéncia dos valores calculados segue o padrdo apresentado pelo
mercado.

Isto pode ser observado na Figura 4.1, onde é tracado um grafico comparativo dos

valores calculados pelo modelo Fuzzy e os levantados no mercado.

7.000

6.000

5.000 \

4.000 - Valor Calculado no Modelo

Fuzzy (RS/m?)

3.000 v Valor Observado no
\ Mercado (RS/m?)

2.000 \

1.000

OIIIIIIIIIIII
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

Figura 4.1 — Comparacéo dos valores calculados e observados no mercado do grupo 1.

A Figura 4.1 mostra o comportamento do valor calculado, que quando nao €
proximo ao valor observado é proporcional, seguindo a mesma tendéncia, nao

apresentando valores extremamente diferentes.
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4.1.2 - Processamento do segundo grupo de dados

O segundo grupo de dados submetido ao modelo Fuzzy proposto estd mostrado
na Tabela 4.3.

Tabela 4.3 — Segundo grupo de dados submetido ao modelo Fuzzy.

Valor Calculado ne  Valor Observado

Item thre? Padrio Idade Localizacdo Cidade Numero Modelo Fuzzy no Mercado
Privativa Vagas
(R$/m?) (R$/m?)
84 84,22 1 1 2 1] 1 2.237 2.731
56 191,22 4 15 5 1 1 3.856 3.922
11 47,63 2 5 2 ] 1 3.576 3.4p4
36 65,44 1 2 2 1 1 3.980 3.820
60 135,06 1 35 5 1 1 4.247 3.628
70 171,00 4 1 5 1 3 6.473 5.848
79 51,50 1 1 1 1 1 4.254 3.592
a0 86,08 1 10 3 1 1 A4.730 4.066
27 156,31 4 1 5 1 2 5.847 5.118
10 85,73 3 2 3 1 2 5.740 4.992
98 22,02 2 3 1 1 ] 4,692 3.315
a6 81,24 2 3 2 1 2 4.192 3.447

Apbs submeter os dados da Tabela 4.3 ao modelo de avaliacdo proposto, 0s
valores do metro quadrado dos imoveis foram calculados e estdo mostrados na mesma
tabela, onde os valores calculados no modelo Fuzzy e os observados no mercado séo
comparados.

As diferencas Absoluta e Relativa entre os valores Calculados e Observados, sdo

mostradas na Tabela 4.4.

Tabela 4.4 — Diferencas entre os valores calculados e observados do grupo 2.

Valor Calculado no  Valor Observado

Item Modelo Fuzzy no Mercado Diferenga Diferenga®
(R$/m?) {R$/m?)
84 2.237 2,731 -493,94 243.976,72
56 3.856 3.922 -66,18 4.375,79
11 3.576 3.464 111,80 12.4599,24
36 3.980 3.820 159,71 25.507,28
60 4.247 3.628 618,98 383.136,24
70 6.478 5.848 630,05 396.963,00
79 4,254 3.592 661,77 437.939,53
40 4.730 4.066 664,01 440.909,28
27 5.847 5.118 728,97 531.397,26
10 5.740 4,992 747,58 558.875,86
98 4.692 3.315 1.376,83 1.895.660,85
a5 4.192 3.447 745,42 555.650,98
Somatdria 53.829 47.944 somatdria 5.486.896,04
Somatdria Média 4,486 3.995 somatdria Média 457.241,34
Desvio % 15,07% 16,92% Desvio Padrio 676,20
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Neste novo grupo de dados, da Tabela 4.4, tem-se que o Desvio Padrdo da
diferenca entre os valores calculado e observado foi de 676,20 e a Média dos valores
calculados pelo modelo foi de R$ 4.486,00 e observados no mercado foi de R$ 3.995,00.

Dividindo-se o Desvio Padrao da diferenca pelas Média de cada um dos valores,
obtém-se os percentuais de desvios das médias dos valores calculados e levantados em
campo, que foram de 15,07% e 16,92%, respectivamente.

Cabem aqui as mesmas observacdes feitas para o primeiro grupo de dados, quanto
aos outliers.

Observou-se, novamente, um comportamento padrdo do modelo Fuzzy, em
relacdo aos dados de mercado: apesar dos valores calculados apresentarem diferencas
para os valores de mercado a tendéncia dos valores calculados segue o padrédo
apresentado pelo mercado.

Isto pode ser observado na Figura 4.2, onde é tracado um grafico comparativo dos

valores calculados pelo modelo Fuzzy e os levantados no mercado.

7.000

6.000 A

5.000 -

4.000 V ===\/alor Calculado no Modelo

\/ Fuzzy (RS/m?)

3.000 v/ = \/alor Observado no
/ Mercado (R$/m?)

2.000

1.000
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1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

Figura 4.2 — Comparagéo dos valores calculados e observados no mercado do grupo 2.

A Figura 4.2 mostra o comportamento do valor calculado, novamente com as
mesmas caracteristicas do primeiro grupo de dados: quando ndo é proximo ao valor
observado é proporcional, seguindo a mesma tendéncia, ndo apresentando valores

extremamente diferentes.
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4.2 — DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Observa-se que o comportamento do modelo foi semelhante, no processamento
de ambos 0s grupos.

Apesar dos Desvios Padrdo e dos Percentuais de Desvios das médias terem
apresentado valores altos, os resultados ocorreram na mesma faixa, com valores
proximos: R$ 667,53, 15,56% e 17,50% para o primeiro grupo e R$ 676,29, 15,07% e
16,92% para o segundo.

Estes resultados indicam que o modelo Fuzzy proposto apresentou um
comportamento uniforme no processamento dos dados dos dois grupos, mantendo os
Desvios Padréo e Percentuais de Desvio dentro de uma faixa semelhante.

Este comportamento uniforme, em ambos os casos, é ratificado através das
Figuras 4.1 e 4.2, onde o modelo acompanha os valores de mercado, mesmo com
diferencas maiores e menores, acompanhando a tendéncia do mercado, sem apresentar

valores extremamente divergentes, o que valida o modelo Fuzzy.
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CAPITULO 5

CONCLUSOES E SUGESTOES

5.1 — CONCLUSOES

Este trabalho teve como objetivo propor um modelo de avaliacdo de imoveis, que
incorporasse as imprecisdes e subjetividades inerentes as varidveis que compdem o
mercado imobiliario, para ser utilizado por profissionais que atuam na area. O modelo
desenvolvido utilizou a l6gica Fuzzy para definir as caracteristicas subjetivas dos imoveis
na forma de variaveis linguisticas, atribuindo a cada uma delas func¢Ges de pertinéncia,
refletindo a forma de pensar dos especialistas humanos em avaliacGes imobiliarias.

Para que o modelo proposto ndo se tornasse mais um trabalho teorico, na area de
avaliacdo imobiliaria utilizando logica Fuzzy e depois fosse arquivado, devido a
impossibilidade de sua implementacdo préatica, causada pela grande quantidade de regras
Fuzzy, originalmente geradas, esta pesquisa abordou o uso de técnicas de extracdo de
regras de classificacdo de atributos relevantes, chamada de Arvore de Decisdo, para a
reducdo das oitocentas e dez regras, originalmente estabelecidas, para apenas vinte e
nove, sem perder o foco na logica do processo. Esta reducdo viabiliza o uso pratico do
modelo proposto, que possui uma arquitetura de dados composta por seis atributos
relevantes de entrada (Area, Padréo, ldade, Local, Cidade e VVagas), um atributo classe de
saida (Valor do m?) e vinte e nove elementos na Base de Regras Fuzzy.

Salienta-se 0 uso, durante as vérias etapas deste trabalho, das informacGes
constantes no levantamento de campo realizado pela Faculdade de Engenharia
Civil/ITEC/UFPA, obtendo os valores dos 99 iméveis dos municipios de Belém e
Ananindeua, diretamente do mercado, conferindo as comparacGes e simulagdes feitas no
modelo proposto, credibilidade pratica.

A pesquisa apresentada neste trabalho abordou uma andlise comparativa na
utilizagdo do modelo Fuzzy proposto. Foram submetidas informacdes reais, em duas
etapas distintas, gerando valores que foram comparados com dados reais de mercado, e
tiveram as suas diferencas levantadas. Na analise dessas diferengas, observou-se que o
modelo apresentou um comportamento constante, uniforme em ambas as etapas,
resultando nos Desvios Padrdo de ambas na ordem de R$ 600,00 e os Percentuais de

Desvio das Médias dos valores calculados e observados na faixa de 15% e 17%,
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respectivamente. Os valores do m? calculados também seguiram as mesmas tendéncias

dos valores de mercado, sem apresentarem variacOes dispares. Este comportamento

sinaliza positivamente, também, para o uso pratico do modelo proposto.

5.2 — SUGESTOES

Considerando que este estudo limitou-se ao segmento de imdveis residenciais

(apartamentos), propde-se a continuidade das técnicas e metodologias apresentadas, e 0

estudo da aplicabilidade do modelo proposto, nos seguintes termos:

a)

b)

Inclusdo de novas regras criadas por especialistas, além daquelas geradas pela
Arvore de Decis&o, no estudo atual s6 foram consideradas as regras geradas pela
arvore;

Aumento do numero de imdveis utilizados para a comparacao dos resultados do
modelo, pois o presente estudo limitou-se a dois grupos de doze imdveis;
Expansdo do modelo Fuzzy proposto para avaliacdo de imoOveis comerciais e
rurais, o estudo atual foi desenvolvido somente para avaliacdo de imoveis
residenciais;

Utilizar uma base de dados maior para validagdo do modelo, com a reducéo do
Desvio Padrdo obtido neste trabalho;

Criacdo de um aplicativo computacional, utilizando o modelo proposto, visando

a utilizacdo pratica dos conceitos aqui pesquisados.
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APENDICE A

CONJUNTO DE TREINO/TESTE UTILIZADO PARA A GERACAO DA
ARVORE DE DECISAO

Tabela A.1 — Dados utilizados para a geracao da arvore de decisao.

Area Padrdo ldade Local Cidade Vagas Valor

20 3 3 3 1 0 mm_alto
30 1 35 1 1 0 alto
40 1 30 5 1 0 alto
43 1 25 4 1 0 alto
44 3 1 3 1 1 m_alto
54 2 2 3 1 1 m_alto
56 3 2 3 1 1 m_alto
59 2 1 2 0 2 m_alto
60 2 1 3 1 1 m_alto
63 1 1 1 1 1 alto
65 1 5 2 1 1 alto
67 1 1 3 1 1 alto
69 3 3 2 1 1 alto
72 3 5 5 1 1 m_alto
72 2 1 2 1 2 alto
73 2 1 2 0 1 alto
74 1 1 1 1 1 alto
75 1 1 1 1 2 alto
78 2 1 4 1 1 m_alto
78 2 1 3 1 1 m_alto
79 2 1 2 0 1 m_alto
81 1 20 1 1 1 alto
84 3 1 3 1 2 alto
84 3 1 3 1 2 m_alto
86 2 2 2 1 2 m_alto
87 1 20 3 1 1 alto
88 2 4 4 1 2 m_alto
89 2 1 2 1 2 alto
89 2 2 2 1 2 alto
89 2 2 2 1 1 alto
92 4 3 3 1 2 m_alto
92 3 1 5 1 1 m_alto
92 2 2 4 1 2 alto
93 3 1 5 1 2 m_alto
96 2 10 3 1 1 alto
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Tabela A.1 — Continuagéo.

Area Padrdo Idade Local Cidade Vagas Valor
97 2 3 3 1 1 alto
105 3 5 3 1 2 m_alto
107 3 3 2 1 2 alto
107 3 2 2 1 2 m_alto
109 2 5 3 1 1 alto
110 4 1 3 1 2 m_alto
113 4 1 3 1 2 m_alto
118 2 2 1 1 2 alto
118 4 2 4 1 2 m_alto
122 2 20 2 1 1 alto
122 3 1 4 1 2 m_alto
122 3 1 3 1 1 m_alto
127 3 2 3 1 1 alto
137 3 1 3 1 2 alto
137 3 1 3 1 2 alto
137 3 1 3 1 2 m_alto
139 5 1 4 1 2 m_alto
145 4 1 4 1 2 m_alto
147 3 6 4 1 1 alto
149 3 2 4 1 1 alto
154 3 4 2 1 2 m_alto
166 3 1 5 1 3 alto
170 3 3 4 1 2 alto
178 4 4 5 1 2 m_alto
182 4 5 3 1 2 m_alto
182 5 1 5 1 3 m_alto
182 2 14 4 1 2 alto
195 4 1 5 1 3 mm_alto
198 4 2 5 1 3 alto
200 5 1 5 1 3 m_alto
205 5 3 5 1 2 m_alto
218 5 4 3 1 3 m_alto
226 5 1 5 1 3 m_alto
250 4 3 5 1 3 alto
250 5 3 4 1 4  mm_alto
270 5 15 5 1 2 alto
311 4 9 4 1 2 alto
354 4 1 5 1 2 m_alto
359 5 1 5 1 4 m_alto
460 2 20 5 1 3 alto
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APENDICE B

RESULTADOS OBTIDOS PELO MODELO FUZZY PROPOSTO

Tabela B.1 — Resultados obtidos pelo modelo proposto.

PRIMEIRO GRUPO DE DADOS SUBMETIDO AO MODELO

Vvalor Calculado no
Numero Valor Observado no

Item Area Privativa  Padrio Idade  Localizacdo  Cidade Modelo Fuzzy Diferenga Diferenga®
Vagas Mercado (R$/m?)
[R§/m?)
18 84,17 2 10 3 1 1 5.146 5.346 -200,32 40.128,10
26 84,25 3 1 3 1 2 5.146 5.234 -88,42 7.818,10
22 84,22 1 1 2 o 1 2.667 2.731 -63,94 4.088,32
13 67,00 1 3 2 1 1 3.902 3.731 170,66 29.124,84
37 172,05 4 1 5 1 1 5.630 5.202 428,02 183.201,12
82 57,00 1 1 1 1 1 3.902 3.421 480,95 231.312,90
89 140,43 3 15 2 1 1 3.902 3.418 483,93 234.188,24
96 49,00 2 1 1 0 1 3.067 2.551 515,98 266.235,36
1 140,45 5 5 4 1 2 5.962 5.340 622,02 386.908,88
54 278,38 1 15 2 1 2 3.902 3.083 819,34 671.318,04
94 26,00 2 2 5 1 0 5.146 3.769 1.376,77 1.895.495,63
92 102,39 2 1 1 1 1 3.124 1.942 1.182,06 1.397.265,84
Somatoria 51.496 45.769 Somatoria 5.347.085,38
Somatoria Média 4,291 3.814 Somatoria Média 445.590,45
Desvio % 15,56% 17,50% Desvio Padrdo 667,53
SEGUNDO GRUPO DE DADOS SUBMETIDO AO MODELO
ltem  AreaPrivativa Padrio  Idade localizagio  Cidade  umere  ValorCaleuladono - Valor Observado no Diferenga Diferenga?
Vagas Modelo Fuzzy (R$/m?]  Mercado (R$/m?}
34 84,22 1 1 2 0 1 2.237 2731 -493,94 243.976,72
56 191,22 4 15 5 1 1 3.856 3.922 -66,18 4.379,79
1 47,63 2 5 2 0 1 3.576 3.454 111,80 12.499,24
36 65,44 1 2 2 1 1 3980 3.820 159,71 25.507,28
60 135,06 1 35 5 1 1 4.247 3.628 618,98 383.136,24
70 171,00 4 1 5 1 3 6478 5848 630,05 396.963,00
79 51,50 1 1 1 1 1 4.254 3.592 861,77 437.939,53
40 86,08 1 10 3 1 1 4.730 4.066 664,01 440.909,28
27 156,31 4 1 5 1 2 5.847 5.118 728,97 531.397,26
10 85,73 3 2 3 1 2 5.740 4.992 747,58 558.875,86
98 22,02 2 5 1 1 1] 4.692 3315 1376,83 1.895.660,85
46 81,24 2 3 2 1 2 4.192 3.447 745,42 555.650,98
Somatdria 53.829 47.944 Somatdria 5.486.895,04
Somatéria Média 4.486 3.995 Somatéria Média 457.241,34
Desvio % 15,07% 16,92% Desvio Padrao \575,20
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APENDICE C

ARVORE DE DECISAO GERADA PARA SIMPLIFICAR AS REGRAS DO
MODELO

Figura C.1 — Arvore de decisdo gerada.
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ANEXO |

LEVANTAMENTO DE CAMPO FEITO PELA FACULDADE DE
ENGENHARIA CIVIL/ITEC/UFPA

Tabela 1.1 — Dados do levantamento de campo.
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ANEXO 11

IMOVEIS INSERIDOS NO MODELO

Tabela I1.1 - Dados inseridos no modelo.
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