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RESUMO

Esta dissertacdo desenvolve, avalia, comparara e critica, de forma inovadora, um caso
pratico de avaliagdo imobiliaria na &rea metropolitana de Lisboa, com recurso a redes neuronais
artificiais (RNA).

Para contextualizar o trabalho, é introduzido um enquadramento histérico das RNA,
expondo o seu crescimento conceptual e cientifico (matematico), dando por fim a conhecer a sua
aplicabilidade nas diversas areas cientificas com enfoque na avaliagdo imobiliaria, demonstrando
o0 potencial da sua utilizacdo nesta area.

Seguidamente, é desenvolvido um caso pratico, expondo todos 0s passos necessarios a
realizacdo do método, desde a recolha de dados essenciais para amostra de referéncia por
intermédio de programa especifico, e com critérios pré-determinados para a avaliacao pretendida,
até a utilizacdo de programas também especificos que sustentam a utilizacdo do método.

S&o apresentados em detalhe todos os aspetos que envolvem a programacdo da RNA,
desde o tratamento necessario dar a amostra, a metodologia e 0os modelos testados apontando o
modelo de RNA mais adequado para este tipo de avaliagdo, por forma a obter os melhores
resultados.

Para validagdo do método de estimagdo por RNA, é aplicado a mesma amostra, com 0s
mesmos critérios e varidveis, um modelo heddnico de regressdo, servindo de método
comparativo.

Por fim, sdo apresentados resultados que demonstram a fiabilidade do método de RNA
na estimagdo de valores imobiliarios, bem como a sua superioridade relativamente a métodos
hedonicos de regressao linear (MHRL), apontando as principais vantagens e desvantagens na sua
utilizagdo e evidenciando deste modo a necessidade de novos estudos e aprofundamento deste
método.

PALAVRAS-CHAVE:
Avaliacdo imobiliaria; RNA; Redes Neuronais Acrtificiais.
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ABSTRACT

This dissertation develops, evaluates, compares and criticizes, in an innovative way, a
practical case of real estate valuation in the metropolitan area of Lisbon, using artificial neural
networks (ANN).

To contextualize the work, a historical framework of ANN is introduced, exposing its
conceptual and scientific (mathematical) growth, finally revealing its applicability in various
scientific areas with a focus on real estate valuation, demonstrating the potential of its use in this
area.

Following, a practical case is developed, exposing all the steps necessary to carry out the
method, from the collection of essential data for a reference sample through a specific program,
and with predetermined criteria for the intended evaluation, to the use of programs that support
the use of the method.

All aspects involving ANN programming are presented in detail, from the treatment
necessary to give the sample, the methodology and models tested, pointing out the most
appropriate ANN model for this type of assessment, in order to obtain the best results.

To validate the ANN estimation method, a hedonic regression model is applied to the
same sample, with the same criteria and variables, serving as a comparative method.

Finally, results are presented that demonstrate the reliability of the RNA method in
estimating real estate values, as well as its superiority over hedonic linear regression methods
(MHRL), pointing out the main advantages and disadvantages in its use and thus evidencing the

need for further studies and deepening of this method.

KEYWORDS:
Real estate evaluation, ANN, Artificial Neural Network






_ ) Mestrado em engenharia civil — Edifica¢es
AVALIACAO IMOBILIARIA COM REDES NEURONAIS ARTIFICIAIS

Indice

1. [R5 100X @ 1T 1
1.1 ENQUADRAMENTO . . tttiiiii i ieittii e e e s sttt e s e et s e bbb e e e s e e s s asab b b et e s e e s e s sab b b aaeaaessssbbbabeeesessssbbabesesesssasns 1
1.2 OBIETIVOS ..ttt bbbttt bbbt 1
1.3 ABORDAGEM ...ooviiiiiittitttie sttt bbbt 2
1.4 IMETODOLOGIA ....ouvttitetittntnise sttt bbbttt bbbt 2
1.5 ORGANIZAGAD ...vutiieiiititiitist stttk bbb bbbt bbbttt bbb bbb 3

2. INTRODUCAO AS REDES NEURONAIS ARTIFICIAIS ..o 5
2.1 COMOEPORQUE SURGIRAM AS RINA ...ttt e e 5
2.2 FUNCIONAMENTO DE UMA REDE NEURONAL ARTIFICIAL ....ccuviiiiieiiiirisie i 9

2.2.1 O que é uma Rede Neuronal Artificial..........ccccooviiiiniiiniincie s, 10
2.2.2  Aretro propagacdo do erro e as RNA na atualidade ...........ccoeveieieniieicninieeens 14
2.3  ASRNAEAAVALIAGCAO IMOBILIARIA ... .oooiiiitiii ettt e et e tre e e s tre e e e etre e e s saaee e e staeeeens 17
2.3.1  AsPropTech e as questdes da atualidade..........c..ccoerereriennniniieeiece e 18
2.3.2  Utilizacao e fiabilidade das RNA na avaliacdo imobiliaria ...........c..ccocvvvvviviiviiveiennns 20
2.3.3  Potencial futuro das RNA no setor imobiliario............ccccovvviniinicinccse 22

3. RECOLHA DE DADOS E CRIACAO DE BASES DE INFORMACAO PREDIAL ............. 25
3.1 O METODO DE RECOLHA DE DADOS .....vvuvvttestntsestnentsesiesesesesssesestnsssssasasasasesesesssessstnsnssssseneseses 25
3.2 RECOLHA, TRATAMENTO E FINALIZAGAO DA AMOSTRA......ceutttitiimttrintirararareieseseenenenenesssseseseees 28
3.3 ANALISE DOS DADOS PARA APRENDIZAGEM E TESTE ....cvviieieiesiniiniirarasaseseseseenenenesesessesessessesens 31

4, A ESTIMACAO IMOBILIARIA. ......oooiioeeeeeeeeeee et 35
41 O MODELO HEDONICO DE REGRESSAO LINEAR (MHRL)......coiiiiiiiiiiiiieieece e 35

4.1.1  Introduco ao programa REGIESSIE™ .......cciiiiiieie et 35
4.1.2 O método de regresSA0 HNEAT .........ccuveieieierieieie ettt en s 35
4.1.3  AnAlise de reSUItAT0S ......oieieeieice et n s 37
4.2 O MODELO DE REDE NEURONAL ARTIFICIAL (RNA) ..ottt 40
4.2.1  Introducdo ao programa de Estimac&o Neural Designer®...........ccoceeevevevevrveveveverenennn. 40
4.2.2  Desenvolvimento do método de RNA ... 41
4.2.3  ReSUItad0s € ODSEIVAGHES ........ecvieerieiiieriestesesie e ese st ste et sre e enee e seestesresresneeneas 49
4.3 COMPARAGAO DE RESULTADOS .....cttututririnistttatesetessseststntsessssasasesesesese sttt ssssssesesesesesssesssssssnnas 50

5. CONCLUSOES........oitiiiiiietiiessiees st 53
51  ARECOLHA E TRATAMENTO DOS DADOS PREDIAIS .......oovvieirieieiiniinintsrasssasesesesesenesenesesssneneneees 53
5.2 AUTILIZAGAO DOS PROGRAMAS. .......outtitteteststttntnestssasesetessseststst et ab b b ebeseseset sttt ssenesesees 54
5.3 CONSIDERAGOES FINAIS ...c.vtitiiiiiiieiieitietisttsb sttt sr et sr bbb sn et e e n e sn e sn e nr e enes 55

REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS ........cooiieieieeeeeeee e ese st asnen o 57

WEBGRAFIA Lo e r bt e et r s 63



Mestrado em engenharia civil — Edificagdes
AVALIACAO IMOBILIARIA COM REDES NEURONAIS ARTIFICIAIS

Anexo | — Tabela de Valores médios de fragdes por Estados de Freguesias para dete¢do

de representatividade de valores por fregUESIA..........coveieieieeie e 65
Anexo Il — Tabela de dados estatisticos da amostra global..............ccccceeveviiiieneieennenne. 67
Anexo Il — Tabela de andlise de resultados e comparativa de dados resultantes das
diferentes técnicas de estimacao por RNA € MHRL.........cccoiiiiiiiiiniieee s 69
Anexo IV - Relatério do Modelo 5 do Neural Designer®(29 PAginas) ...........c.ccccvvee... 71

10



_ ) Mestrado em engenharia civil — Edifica¢es
AVALIACAO IMOBILIARIA COM REDES NEURONAIS ARTIFICIAIS

Indice de figuras

Figura 1.1 — (Imagem de Capa) Fonte : James E. Klein, SIOR (03/10/2020)......... Error!

Bookmark not defined.

Figura 2.1 — RepresentacBes do ‘Perceptron’ (Rosenblatt, 1958).........cccccevvvvvevvivenenne. 6
Figura 2.2 — Modelo de Werbos (Paul Werbos,1975) e marcos cronoldgicos de
desenvolvimentos verificados POSIEMONMENTE ...........covviiiriiiiereesie e 7
Figura 2.3 — Kasparov vs IBM Deep Blue / Fonte: Stanford.edu ..........c.ccocevvniriicinnnns 8
Figura 2.4 — Composicao e ligagdo neuronal (sinapses) / Fonte:Saymedia ................... 10

Figura 2.5 — Grafico da Fungdo Logistica / Fonte: ResearchGate - Allysson Allex Araujo

Figura 2.6 — Rede Neuronal Simples (Fausett, 1994) .........ccccoceivieviiiieeicneiie e 12
Figura 2.7 — Afectacdo do peso (w) e enviesamento (b) na curva sigmoide / Fonte:
towardsdatascience — Shane De SilVa..........covoiiiiiiiii i s 13
Figura 2.8 — ‘Sub-ajustado’ (linha laranja), Ajustado (linha preta), Sobre-ajustado (linha
verde) / Fonte: Medium —Jaron COolliS ..o 14

Figura 2.9 — PropTech na area Residencial e Comercial / Fonte: Thomvest Ventures Real

Estate TeCh REVIEW (2019) ......oiiiiiiiiiieeee et 19
Figura 3.1 — Exemplo de dados de imovel detalhados.............cccoovrireerinneiinncccne 25
Figura 3.2 — Exemplo de dados de imovel pouco detalhados ............ccceevvreiiiiinnnns 25
Figura 3.3 — Programa WebHarvy® a coletar dados..............ccoevvvririeicrerereeceeeeeenns 27

Figura 3.4 — Recolha de dados com WebHarvy® de péaginas de Imobiliarias Oficiais .. 27

Figura 3.5 - Recolha de dados com WebHarvy® de paginas de promogao imobiliaria livre

..................................................................................................................................................... 28
Figura 3.6 — Compilacdo de dados Coletados.........cccvevviieieii i 29
Figura 3.7 — Tabela de dados rawdata tratadosS ..........cccccereeiiereiieeie s 30
Figura 3.8 — Gréficos comparativos nas relagdes VO (test/train), N°Im.(test/train),
FAN A2 VALY 2SS 33
Figura 3.9 — Gréficos comparativos nas relagbes VO(test/train), N°Im.(test/train),
FAY 2 57 TS 34
Figura 4.1 — Tabela de dados para Regressdo Linear..........cccoceeveeviieevieceiie e 36
Figura 4.2 — Menu do ‘Add-on’ em EXcel® — Regressit™.........ccccccovvevieieiieveseeiiennens 36

Figura 4.3 — Janela de definicéo dos dados para Regresséo e resultados pretendidos ... 36

Figura 4.4 — Tabela de Resultados da Regressao Linear............ccoceevevcieceeicseenennn, 38

Xi



Mestrado em engenharia civil — Edificagdes
AVALIACAO IMOBILIARIA COM REDES NEURONAIS ARTIFICIAIS

Figura 4.5 — Grafico da relacéo de valores estimados da RL com valores reais de oferta

..................................................................................................................................................... 40
Figura 4.6 — ‘Data set” aplicado no Neural DeSigner®...........ccccoceeeeeeeevereieeeeeeeenann, 42
Figura 4.7 — ‘Neural Network’ aplicado no Neural Designer®...........ccccoovvvveveereeeene, 43
Figura 4.8 — Rede Neuronal Artificial | Fonte: 0 autor..........cccoocveviiiiieic i 44

Figura 4.9 — Hiper superficie definida pelos dados objetivo (apenas com 2 parametros) |
Fonte: pagina “Neural Designer® training strategy tutorial”.............ccccccoceeveeviecrecseeeeeeeenne, 46
Figura 4.10 — Estratégia de treino ou aprendizagem aplicado no Neural Designer®...... 47
Figura 4.11 — Sequéncia de operagdes numa iteracdo de treino de uma RNA | Fonte:
pagina “Neural Designer® training strategy tutorial” ...........ccoeeieiiieeeiieieceee e 48
Figura 4.12 — Grafico da relacdo de valores estimados com valores reais de oferta...... 50
Figura 4.13 — Gréaficos comparativo entre resultados da RNA e Regressdo Linear,

recorrendo aos desvios de distribuicdo por Freguesia € por QC ........ccccveveviiieevieciscie e 51

Xii



_ ) Mestrado em engenharia civil — Edifica¢es
AVALIACAO IMOBILIARIA COM REDES NEURONAIS ARTIFICIAIS

Indice de tabelas

Tabela 3.1 — Tabela de Maximos e Minimos por Estado, Qualidade e Conservacao, por
=10 UL SRS 31
Tabela 4.1 — Distribuicao das incidéncias percentuais pelas percentagens de erro........ 39

Tabela 4.2 — Comparativo de resultados entre métodos de regularizagdo L1 e L2, PRe IR

(VLT AV = 1TSS 47
Tabela 4.3 — Distribuicao das incidéncias percentuais pelas percentagens de erro........ 50
Tabela 4.4 — Diferenciais entre % de incidéncias por percentis de erro absoluto.......... 52

Xiii






_ ) Mestrado em engenharia civil — Edifica¢es
AVALIACAO IMOBILIARIA COM REDES NEURONAIS ARTIFICIAIS

Indice de equaces

Equacdo 2.1 — Funcdo Logistica ou SIgmOide .........ccceeveveeieiiieec e 12
Equacdo 2.2 — Produto escalar entre entradas e pesos correspondentes (Winston, 2015)
..................................................................................................................................................... 12
Equacdo 2.3 — Funcéo logistica com peso e enviesamento (Winston, 2015)................. 13
Equacdo 4.1 — Escalonamento de saida por maximo-minimo.............cccceeevevereriereennns 43
Equacdo 4.2 — Erro Quadratico NOrmalizado ..........ccceevveiriiniinensese e 45

XV






_ ) Mestrado em engenharia civil — Edifica¢es
AVALIACAO IMOBILIARIA COM REDES NEURONAIS ARTIFICIAIS

Simbologia

RNA
MHRL
RN
CpP
1A
RNP
EQM
EQN
EQP
EEC
EM
MAA
RNC
AC
PLN
Processing)
VC
RL
Q&C/QC
FREG
AB
VAL
IR
TE
TR
PR
L1/L2
MQN
MGC
VO

Rede Neuronal Artificial (ANN — Artificial Neural Network)
Método Heddnico de Regressao Linear

Rede Neuronal (NN — Neural Network)

Computador Pessoal (PC — Personal Computer)
Inteligéncia Artificial (Al — Artificial Inteligence)

Rede Neuronal Profunda (DNN — Deep Neural Net)

Erro quadratico médio

Erro quadratico normalizado

Erro quadratico ponderado

Erro de entropia cruzada

Erro de Minkowski (ME — Minkowski Error)

Modelo Automatizado de Avaliagdo

Rede Neuronal Convolucional

Aprendizagem Computacional (ML — Machine Learning)

Processamento de Linguagem Natural (NLP — Natural Language

Visdo Computacional (CV — Computer Vision)
Regresséo Linear

Qualidade e Conservacéo
Freguesia

Area Bruta

Valor de Oferta

indice de Reducio

Termo de Erro

Termo de Regularizacdo

Peso de Regularizagdo

Métodos de regularizacéo
Método Quasi-Newton

Método do Gradiente Conjugado
Valor de Oferta

XVil






_ ) Mestrado em engenharia civil — Edificacdes
AVALIACAO IMOBILIARIA COM REDES NEURONAIS ARTIFICIAIS

1. INTRODUCAO

1.1 Enquadramento

A avaliagdo de imoveis € um trabalho muito requerido por instituicdes bancérias, agéncias
imobiliarias e diversas outras entidades. E normalmente concretizada por avaliadores qualificados
e com experiéncia no mercado imobiliario, que estimam o valor de mercado do imével com
recurso a diversos métodos, mas que, por forma a se enquadrarem nas exigéncias de tempo e custo
dos requerentes, sdo normalmente aplicados com base numa grande componente empirica. Torna-
se assim relevante a utilizacdo de métodos que possam ser mais sustentados do ponto de vista
metodoldgico de informacdo de base, sem prejuizo da sua rapidez e facilidade de utilizag&o,

quando se pretende uma avaliagdo massiva fidedigna e num curto intervalo de tempo.

No caso de Portugal, assim como em inimeros outros paises, a avaliagdo imobiliaria tem-
se transformado numa tarefa premente e de elevada complexidade, dado o papel que o setor
imobiliario tem tido no modelo de crescimento da economia portuguesa, bem como nas alteracoes

profundas recentes na valorizacao e procura de imoveis.

Face a essas questdes, tém surgido novas técnicas associadas aos principais métodos de
avaliacdo permitindo dar uma resposta sustentada, justificada cientificamente e gradualmente
mais eficaz. Neste enquadramento, surgem cada vez mais frequentemente novos trabalhos e
publicacGes sobre a aplicacdo de redes neuronais, que se pretendem que sejam exploradas e
comprovadas como técnica para potenciar a aplicacdo de métodos de previsao suportados em

dados diretos de mercado.

1.2 Objetivos

Este trabalho tem por objetivo aplicar a metodologia de previsdo ndo paramétrica (ndo
linear) que simula uma rede neuronal (artificial), no contexto da avaliacdo de imdveis para

habitagdo, circunscrita a uma area metropolitana.
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Pretende-se que este trabalho contribua para o aprofundamento da aplicacdo das Redes
Neuronais (RN) no contexto da atividade de estimacdo de valores imobiliarios, aumentando o

conhecimento, e o interesse na aplicacdo desta metodologia preditiva.

Pretende-se também, verificar a fiabilidade e facilidade da utilizagdo desta técnica na
avaliacdo imobiliaria feita com base no método de mercado, permitindo que um utilizador desta
area a possa empregar, estimulando a utilizagdo de redes neuronais artificiais nesta area,

fomentando deste modo a criatividade e desenvolvimento de novas abordagens no futuro.

1.3 Abordagem

Em termos conceptuais, a abordagem a este trabalho foi dividida em 3 etapas.

Na primeira etapa é apresentado o historico e desenvolvimento cientifico das RNA em
geral. Seguidamente, é analisado o desenvolvimento atual deste método com particular incidéncia
na avaliacdo imobiliéria. Deste modo, é contextualizado de forma sucinta 0 que sdo as RNA,
como surgiram, quais as utilizagbes atualmente atribuidas e conhecidas, mas também
perspetivando quais as vantagens e inconvenientes na aplicagéo deste tipo de modelos na vertente

de avaliacdo imobiliaria.

A analise bibliografica serviu para a defini¢do detalhada da metodologia de aplicacao,

tendo por base as previsiveis vantagens e desvantagens dessa escolha.

Numa segunda etapa é exposta e explicada a metodologia implementada, justificando e
desenvolvendo o trabalho proposto que, resumidamente, consiste na recolha de uma amostra e
aplicacdo comparada de dois métodos preditivos de mercado, um baseado nas RNA, cuja
aplicabilidade é testada neste trabalho, e outro conhecido e comprovado baseado num modelo

heddnico de previsdo.

A terceira e Ultima etapa faz a comparagdo dos dados obtidos, analise e avaliagdo de
resultados, retirando assim e por fim, conclusdes sobre o potencial da utilizacdo de RNA na

determinag&o de valores imobiliarios.

1.4 Metodologia

A metodologia para a aplicacdo e validacdo de RNA na determinacdo de valores

imobiliarios é dividida em duas fases.
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Na primeira fase s&o utilizados métodos expeditos e atuais, informatizados, para a recolha
sistematica de dados do mercado imobiliario, existente na Internet, no sentido de construir uma
amostra completa e atualizada. Esta amostra, reiine dados dispersos de varios locais na Internet,
nem sempre relacionados, mediante critérios de busca especificos e pré-definidos e por
conseguinte, que necessitam de um tratamento especifico, a posteriori, para ser utilizado no

modelo preditivo recorrendo a RNA.

Na segunda fase, recorre-se a um programa informatico que permite a construcdo e
desenvolvimento do modelo preditivo de RNA, aplicando neste a amostra e colhendo o0s
resultados. Do mesmo modo, se procede a aplicacdo de um modelo hedoénico de regressdo a
mesma amostra para posterior comparagdo. Os critérios comumente utilizados na avaliacdo

imobiliaria, sdo aplicados de igual modo, a ambos os métodos para comparacao.

1.5 Organizacéo

A dissertacdo, para além deste capitulo introdutério, desenvolve-se nos capitulos

seguidamente indicados (2-5).
Capitulo 2 — Introducédo as Redes Neuronais Artificiais

Este capitulo foi dividido em trés partes e é suportado em revisdo bibliogréfica. Na
primeira parte, é introduzida uma nota historica sobre a origem das RNA até ao seu
desenvolvimento atual. Na segunda parte, é descrito e explicado o funcionamento das RNA,
introduzindo o conceito cientifico que sustenta os modelos atuais e forma de os desenvolver. A
terceira parte faz uma analise de como as RNA podem ser utilizadas na avaliacdo imobiliaria,
quais os principais critérios na sua utilizacdo atualmente, e qual o seu potencial e possiveis

utilizacdes futuras.
Capitulo 3 — Recolha de dados e criagdo de bases de informacéo predial
Este capitulo é dividido em trés partes:

a) A primeira parte consiste na apresentacdo do método utilizado na pesquisa,
selecéo e recolha de dados especificos, na Internet, para a criacdo de bases de dados,
e que constituiram a amostra. Sdo também observados os critérios de recolha de dados.
b) A segunda parte consiste na apresentacdo da recolha e do tratamento efetuado aos
dados da amostra, para que esta possa ser finalizada e introduzida no método de

avaliagdo por RNA e no método de Regresséo Linear.
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c) A terceira e ultima parte consiste na analise e avaliagdo da amostra, apontando

questdes pertinentes que afetam os modelos de avaliagéo.
Capitulo 4 — A estimacdo imobiliaria

Este capitulo introduz os programas que executam os modelos de avaliacdo por RNA e
por Regressdo Linear. Faz uma descricdo do funcionamento dos mesmos na execucdo de ambos
os métodos de avaliacdo, de forma detalhada, apresentando os seus resultados individualmente, e

por fim comparando os mesmos realcando as suas vantagens e desvantagens.

S&0 expostos os critérios que definem ambas as técnicas de avaliacdo desenvolvidas
individualmente e, no final, em comparacdo. No caso do método por RNA, € escrutinado todo o
processo, explicando os passos que sdo dados e opcBes tomadas por forma a escolher um modelo
para comparacao, definir o algoritmo e a estratégia de aprendizagem. E detalhado todo o processo
de operacdo dos programas escolhidos para desenvolvimento dos métodos de mercado e na
apresentacao de resultados. Apos executados ambos 0s modelos, sdo extraidos e apresentados 0s
resultados para observacdo. Por fim, comparam-se 0s resultados de ambas as técnicas de

avaliacdo, apontando as situacdes pertinentes que justificam os dados obtidos em cada situacéo.
Capitulo 5 — Conclustes (Analise critica ao método)

Este capitulo faz uma anélise dos objetivos propostos atingir na utilizacdo de RNA na
avaliagdo imobiliaria, destacando o interesse em desenvolvimentos futuros, possibilidades de
progresso e desenvolvimento nesta area, determinando assim o potencial inerente ao método de
avaliagdo por RNA. Sdo particularizados os principais constrangimentos, deficiéncias e
dificuldades verificadas na estimacdo de valores por RNA, comparativamente com o modelo

heddnico de regressao, tendo por base os resultados obtidos e toda a metodologia desenvolvida.
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2. INTRODUCAO AS REDES NEURONAIS
ARTIFICIAIS

2.1 Como e porque surgiram as RNA

McCulloch e Pitts, efetuaram em 1943 uma analogia entre as células nervosas e um
processo elétrico, no contexto de uma publicacdo sobre o tema, num artigo do ‘Bulletin of
Mathematical Biophysics’ (McCulloch & Pitts, 1943). Em 1949 Hebb aprofunda o estudo sobre
sistemas nervosos complexos (Morris, 1999) e formula uma lei que descreve o funcionamento
quantitativo da sinapse e do processo de aprendizagem humano. Em 1951, Minsky como co-
fundador do Laboratério de Inteligéncia Artificial do MIT, construiu 0 SNARC (‘Stochastic
Neural Analog Reinforcement Calculator’) - o primeiro simulador de cadeia neuronal (Forbus et
al., 2016). Estavam assim langadas as bases para que muitos paises e investigadores se
debrucassem sobre o desenvolvimento destas tematicas que abracam o estudo cientifico do
pensamento humano.

Em 1956 McCarthy cunhou o termo ‘inteligéncia artificial’ (IA) num topico da proposta
de um projeto de investigacdo efetuado na ‘Conferéncia de Dartmouth’ (Buchanan, 2006;
McCorduck, 2004). Nesta conferéncia foi proposto que “um estudo de inteligéncia artificial de 2
meses e 10 homens” fosse realizado durante o verdo de 1956 no Dartmouth College em Hanover,
New Hampshire. O estudo deveria “prosseguir com base na conjetura de que cada aspeto da
aprendizagem ou qualquer outra caracteristica da inteligéncia pode, em principio, ser descrito
com tanta precisdo que serd possivel conceber uma maquina que consiga simuléd-lo.”. Seria
efetuada “uma tentativa de descobrir como fazer para que as maquinas usassem linguagem,
conseguissem formar abstracBes e conceitos, resolvessem problemas tipo reservados aos
humanos, e que conseguissem aperfeicoar-se.”. Acreditava-se que um avango cientifico
significativo poderia ser atingido, numa ou mais dessas questdes, se um grupo cuidadosamente
selecionado de cientistas trabalhassem em conjunto durante esse verdo (A proposal for the
Dartmouth summer research project on artificial Intelligence, J. McCarthy, Dartmouth College;
M. L. Minsky, Harvard University; N. Rochester, 1.B.M. Corporation; C.E. Shannon, Bell
Telephone Laboratories - August 31, 1956).
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Em 1958, Rosenblatt, criou uma rede de multiplos neurdnios do tipo discriminadores
lineares que batizou de rede ‘perceptron’ representando-a como na Figura 2.1. abaixo. Rosenblatt
baseou-se nas linhas de pensamento de McCulloch para desenvolver o seu modelo matematico
de sinapse humana. Devido as suas complexas pesquisas e inumeras contribuicGes técnicas,
Rosenblatt é considerado o fundador da neurocomputagdo. Mas logo de seguida, Minsky e Papert
lancaram uma obra também chamada Perceptron, na qual demonstravam que o modelo
apresentado por Rosenblatt ndo era muito promissor, devido ao uso de técnicas empiricas, das
grandes dificuldades da matematica envolvida, e dos poucos recursos computacionais disponiveis
a época. Esta publicacdo de Minsky e Papert provocou o corte no investimento financeiro nesta
area e mergulhou a investigacdo num periodo redutor até meados da década de 80 (Fausett, 1994;
Teixeira et al., 2010).
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Schematic representation of
connections in a simple perceptron.

— IHEHTOAY CORMECTION
——e EECITATONY CONBECTION

'. SOUNCE-JET

Venn diagram of the same per-
ceptron¥ (shading shows active sets for R,
response).

Figura 2.1 — Representac@es do ‘Perceptron’ (Rosenblatt, 1958)

Em 1974, Werbos formulou o algoritmo de retro propagacao do erro (backpropagation),
demonstrando que as redes neuronais de maultiplas camadas detinham capacidade de
aprendizagem (Fausett, 1994). J& na década de 80, muitos investigadores dedicaram-se e
publicaram indmeros estudos sobre redes neuronais, como Hopfiel (1982) na neurocomputagéo,
seguindo-se Hopfield na mesma &rea criticando as teorias apresentadas por Minsky e Papert
(1969) (Fausett, 1994; Martins et al., 2016; Teixeira et al., 2010). Distinguem-se nestas trés

décadas de 70 a 90, trés marcos histéricos conforme representados na Figura 2.2 seguinte.
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Backpropagation (1974/1986)

Error back propagation

Error Caleolation

-

Output

Expected
Hidden Layer ouiput

Input Layer

1974 Paul Werbos’ invents Backpropagation algorithm for NN
1986 Backdrop popularized by Rumelhart, Hinton, Williams
1990: Renewed Interest in NN’s

Figura 2.2 — Modelo de Werhos (Paul Werhos,1975) e marcos cronoldgicos de desenvolvimentos verificados
posteriormente

Alimentada pelas fantasias de Julio Verne do século X1X até a ficcdo de Isaac Asimov e
Kubrick do século XX, o surgimento da IA estd inundada de sonhos, possibilidades,
demonstracBes e promessas, tendo inUmeros autores destas épocas inspirado muitos
investigadores (Buchanan, 2006). A titulo de exemplo, o Xadrez era uma realizagéo que requeria
pensamento profundo, pelo que durante muito tempo foi comumente utilizado para estudar
mecanismos de inferéncia e de representacdo nos estudos de IA. Um marco importante foi
alcancado quando o programa Deep Blue derrotou o campedo mundial de xadrez, Gary Kasparov,
em 1997 — Figura 2.3 (McCorduck, 2004).
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Figura 2.3 — Kasparov vs IBM Deep Blue / Fonte: Stanford.edu

Com as invengdes eletronicas do inicio do século XX e o surgimento de computadores
modernos no laboratério de Alan Turing em Manchester, na Escola Moore em Penn, no
laboratério de Howard Aiken em Harvard, nos Laboratérios IBM e Bell e outros apds a Segunda
Guerra Mundial, um mundo de possibilidades sobrepds-se ao das demonstracdes.

No entanto, somente no Gltimo meio século, surgiram dispositivos computacionais e
linguagens de programacdo suficientemente poderosos, para construir testes experimentais de
ideias sobre o que é inteligéncia.

Os anos 1980 e 1990 sdo caracterizados pelo desenvolvimento revolucionario no setor de
gestdo de informagdo com a introdug¢do do computador pessoal (PC) e recurso a redes de
comunicacdo por computador. Durante esse periodo, multiplos programas foram desenvolvidos e
tornaram-se acessiveis.

O crescimento tecnoldgico exponencial dos Ultimos 30 anos, deve-se também ao
surgimento e desenvolvimento da Internet. Esta transformou completamente a comunicagéo, a
forma como se veicula e partilha informacdo, como se vende e compram produtos, como se
recrutam e prestam servigos, entre mdaltiplas outras facetas que moldam atualmente o
funcionamento profissional e social de toda a populagdo do mundo desenvolvido, provando que
a Internet é pedra basilar para a conectividade mundial e a portadora de muita informacao
cientifica que impulsiona presentemente a humanidade.

A maioria das ferramentas dominantes de programas dedicados a qualquer operacéo,
disponiveis hoje, provém muito provavelmente de ideias, formulacBes empiricas e
desenvolvimentos académicos das décadas de 60 e seguintes.

Muito embora o desenvolvimento da 1A ainda esteja numa evolucional, é ja real e aplicada

de forma diversa. Nos ultimos anos, tendo em conta 0 aumento da capacidade computacional e
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de ligacdo em rede, assistiu-se a um crescimento exponencial do nimero de aplicacdes de 1A
Restrita que estdo a mudar de forma decisiva as nossas vidas (Vasques, 2017).

O desenvolvimento tecnoldgico dos computadores, nomeadamente no que respeita a
capacidade de processamento, possibilitou a criacdo de programas que operam algoritmos
complexos e que simulam o comportamento do cérebro humano, tendo por base o seu método
bioldgico e altamente complexo de aprendizagem. Este conceito desenvolveu-se considerando
gue o ser humano (ou 0 seu comportamento) pode ser traduzido num algoritmo. Substituem-se 0s
impulsos eletroquimicos que permitem a um ser humano ter emocles e consciéncia, por
processamentos de impulsos elétricos de cddigo binario. O fato de ser um calculo matematico em
vez de processo eletroquimico, torna-o muito menos complexo e menos falivel, dado que a anélise
probabilistica que leva a tomada de decisdes é apenas influenciada pela experiéncia da
aprendizagem, ao invés de influenciada pelas emocdes, criando situa¢fes contraditorias e ilogicas
(Camacho, 2020).

O desenvolvimento deste pensamento levou a criagdo de algoritmos com instrucGes para
processar informacédo de forma especifica permitindo, com o auxilio de computadores, criar redes
neuronais artificiais suficientemente potentes para ‘aprender’, de forma automatica.

A Inteligéncia Artificial (IA) na Gltima década, foi introduzida em todo o tipo de
atividades e funcionalidades, como reconhecimento de cores, nimeros, objetos ou animais em
imagens, tradugdes linguisticas, desenvolvimento da fala/leitura computacional, avaliar padrdes
de comportamento e definir respostas automaticas, efetuar analises financeiras, procedimentos de
indexacao, respostas de emergéncia, diagnosticos de saude e avaliagdes imobiliarias, entre muitas
outras, sendo atualmente um universo vasto e transversal a todas as areas cientificas.
(Choromanska et al., 2014)

Na maioria destas aplicacOes esta a utilizacdo das chamadas deep neural nets (DNN) ou
RNA profundas (Zhao et al., 2017), onde sdo empregues programas com algoritmos de
aprendizagem que desenvolvem milhares de iteragGes por segundo com o intuito de fornecer os

resultados pretendidos pelo utilizador.

2.2 Funcionamento de uma rede neuronal artificial

No coracdo de muitos sistemas de programacdo de inteligéncia artificial estdo as redes
neurais artificiais. Estas redes foram inspiradas, como ja foi referido, no arranjo e funcionamento
bioldgico do cérebro humano.

Utilizando uma estrutura de ‘neurdnios’ interligados, estas redes podem distinguir
arranjos numeéricos, 'aprender' a processar certos estimulos e produzir resultados sem a

intervengdo humana.
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Importa perceber, nas RNA, como ocorre o0 processo de transformagéo dos dados de uma
amostra, que se pretenda avaliar quando é aplicado um algoritmo, no sentido de obter um
resultado especifico. E também, em termos leigos, como funciona esse algoritmo.

Por conseguinte, para explicar o funcionamento de uma RNA é necessario introduzir o

raciocinio matematico que traduz o seu funcionamento, mesmo que de uma forma simplificada.

2.2.1 O QUE E UMA REDE NEURONAL ARTIFICIAL

N&o basta dizer que as RNA reproduzem as estruturas bioldgicas de neurénios —
Figura 2.4, entenda-se, primeiro que tudo, que estas tém parcialmente um comportamento
reprodutivel matematicamente e que essa componente teve a sua descoberta e evolugéo
ao longo da nossa mais recente historia. No entanto, outros tipos de comportamentos

mantém-se no vasto desconhecido do campo neuroldgico dos nossos cérebros.
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Figura 2.4 — Composicéo e ligacdo neuronal (sinapses) / Fonte:Saymedia

As redes neuronais artificiais foram desenvolvidas como generalizagbes de modelos
matematicos de biologia humana, com base nos pressupostos de que:
e O processamento de informacdo ocorre em muitos elementos simples chamados
neuronios;
e  Os sinais sdo transmitidos entre neurdnios por intermedio das sinapses;
e Cada ligacdo tem um peso associado que, numa rede tipica, multiplica ao sinal
transmitido;
e Cada neurdnio aplica uma funcdo de ativacdo (geralmente ndo linear) a sua
entrada (soma de sinais de entrada ponderados) para determinar o seu sinal de saida.
Uma rede neuronal caracteriza-se:
e Por um padrdo de conexdes entre 0s seus neurénios, comumente designada de

arquitetura do modelo;

10
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e Pelo seu método de determinar os pesos nas ligaces que corresponde ao treino
ou aprendizagem ou algoritmo;
e Pela sua funcdo de ativacao.

Os pesos representam a informacdo utilizada pela rede para resolver um problema. As
redes neuronais podem ser aplicadas a uma grande variedade de problemas, tais como armazenar
e recordar dados ou padrdes, classificar padrfes, realizar mapeamentos gerais como padrdes de
entrada e de saida, agrupar padrbes semelhantes ou encontrar solu¢Ges para problemas constritos
de otimizacéo (Fausett, 1994).

Na Universidade do MIT explicam que “(...), considerando uma rede com varias entradas
X1...Xn, &S quais sdo aplicados os pesos wi...wn, 0 resultado desse conjunto serd a soma
X1'Wit...+Xp'Wn = Z1...Zn. ESSe polindmio, atingindo um determinado limite t, 0 axonio sera
estimulado resultando no valor de 1, caso contrario no valor 0. Deste modo diz-se que o resultado
ou funcionamento de uma rede neuronal binéria, neste modelo, que pretende simular um neurénio
bioldgico, esta correlacionado com:

e Tudo ou nada (1 ou 0);

e Influéncia cumulativa;

e Peso sinaptico., sendo que estas serdo as componentes possiveis de modelar.”
(Winston, 2015).

De uma forma simplificada, os modelos neuronais fornecem vetores de saida, em funcédo
dos vetores de entradas x e dos pesos w e limites t que os influenciam, ou seja, para treinar uma
rede neuronal, sdo ajustados os pesos e limites de modo a obter-se o resultado 6timo ou
pretendido. Uma rede neuronal é, por conseguinte, definida por uma funcdo aproximativa ou
comumente designada de algoritmo descendente ou decrescente.

Mas era também necessario fornecer uma fungdo que ajustasse os resultados ao
pretendido, simultaneamente descontinuo ou nao linear, o que demorou cerca de 25 anos até que
Werbos (1974) encontrasse uma resposta.

Para resolver o problema da descontinuidade, Werbos (1974) utilizou a funcdo logistica
também denominada ‘sigmoide’ pelos paises Anglo-saxonicos, como funcéo de ativacdo. Uma
fungdo muito conveniente por ter uma adaptacao ideal para os resultados pretendidos circunscritos

aos valores binarios (0,1) para qualquer entrada a racional (Equacéo 2.1 e Figura 2.5).

11
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Aumentando
i

Equacédo 2.1 — Funcdo Logistica ou Sigmoide Figura 2.5 — Grafico da Funcdo Logistica / Fonte:
ResearchGate - Allysson Allex Aradjo

Tomando como referéncia a Figura 2.6 abaixo, supondo que 0 neurdnio Y esta por sua
vez ligado aos neurdnios Z1 e Z2, com pesos V1 e v2, respetivamente, o neurénio Y envia o seu
sinal para cada uma destas unidades. A presenca desta unidade oculta Y, juntamente com uma
funcdo de ativacdo ndo linear, confere a capacidade de resolver muitos mais problemas do que
por uma rede com apenas unidades de entrada e saida. Por outro lado, € mais dificil treinar (ou

seja, encontrar valores ideais para 0s pesos) uma rede com unidades ocultas (Fausett, 1994).

Input Hidden Ou
Units Units Uﬂ

Figura 2.6 — Rede Neuronal Simples (Fausett, 1994)

Regressando ao desenvolvimento dado no MIT, numa rede neuronal com multiplas
entradas que sdo afetadas pelos pesos correspondentes, obtém-se como resultado do conjunto algo
que ndo é mais do que um produto escalar ou comumente conhecido como dot product, antes de

servir de entrada na funcéo logistica — Equagéo 2.2 (Winston, 2015).

i
E £y
T

Equacdo 2.2 — Produto escalar entre entradas e pesos correspondentes (Winston, 2015)

Este produto escalar determina a representacdo matematica, numa iteracao, das entradas,
segundo a distribuicdo de pesos aleatdrios a cada uma delas. Mas para reduzir os valores positivos

e negativos deste produto escalar & anélise binaria que ativa ou ndo o neuronio, aplica-se a fungéo

12
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logistica que reduz as saidas a valores entre O (para produtos escalares negativos) e 1 (para
produtos escalares positivos). Suplementarmente, adiciona-se a este produto escalar um valor
nominal positivo ou negativo chamado enviesamento, também comumente conhecido por ‘bias’,
que refletira situacbes em que se pretende que o neurdnio seja ativado com um nivel de
significAncia maior ou menor respetivamente.

Numa representacdo grafica que explica sucintamente o acima, podem observar-se
comportamentos distintos na fungéo logistica com a variacdo do peso e do enviesamento (Equacao
2.3). O aumento do valor do peso w refletird um acentuar da curvatura ou declive dessa funcdo, e
a variacdo do enviesamento refletira um deslocamento da funcdo segundo o eixo das abcissas
(Figura 2.7). Um deslocamento negativo deste ultimo significard uma maior dificuldade ou

probabilidade em o resultado ser proximo de 1 e, por conseguinte, de o neurénio ser ativado.

1
f(ff:) - 1 4+ el—zw—b)

Equacdo 2.3 — Fungdo logistica com peso e enviesamento (Winston, 2015)
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Figura 2.7 — Afectacdo do peso (w) e enviesamento (b) na curva sigmoide / Fonte: towardsdatascience — Shane De
Silva

O termo enviesamento é também referido como o erro sistematico do modelo, a tendéncia
de continuar a obter os mesmos resultados incorretamente. 1sso tende a surgir quando um modelo
é muito simples e, portanto, ndo consegue representar a complexidade dos dados subjacentes,
fazendo com que um algoritmo perca relagdes relevantes entre as caracteristicas salientes e os
resultados esperados, independentemente de ter dados de aprendizagem mais do que suficientes -
um problema conhecido como sub-ajustamento (Under fitting). Por outro lado, se o algoritmo for
adaptado para memorizar até casos especiais dar-se-ao casos de sobre-ajustamento (Over fitting)
(Figura 2.8) (Oladipupo, 2010).

13
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Figura 2.8 — ‘Sub-ajustado’ (linha laranja), Ajustado (linha preta), Sobre-ajustado (linha verde) / Fonte: Medium —
Jaron Collis

Como se referiu anteriormente, quando se trata da aprendizagem do modelo, é o
enviesamento e 0s pesos que o computador ird calibrar, iterando e convergindo vectorialmente
num gradiente descendente para valores minimos da funcédo, para que os valores de saida se
ajustem aos valores reais. A este processo denomina-se ‘retro-propagagdo’ do erro, mais
conhecido pelo termo angl6fono back-propagation. A retro-propagacéo ndo é mais do que um
modelo de rede de propagacdo continua ou frontal ‘feedforward’, com pelo menos uma camada
de neurdnios ‘escondida’, em que no resultado gerado ¢ avaliado o erro que este tem em relacdo
ao valor real, e em funcéo dessa diferenca sdo reprogramados 0s pesos e enviesamento da rede.

Quando acima se fala em “‘probabilidade’ pretende-se de fato dar a perceber que, sendo
quer 0s pesos quer o enviesamento aleatérios, os valores resultantes na curva sigmoide serdo, cada
um deles, probabilisticos. No entanto, sera por intermédio da ‘aprendizagem’ que a funcdo
logistica se deformard vectorialmente de modo a reproduzir tendencialmente os valores

resultantes reais para cada entrada.

2.2.2 A RETRO PROPAGACAO DO ERRO E AS RNA NA ATUALIDADE

Nas Ultimas décadas, diversos investigadores tém aprofundado a tematica de
aprendizagem em modelos de retro propagacéo, apontando diversas abordagens no que respeita
ao tratamento dos dados de entrada, & tipologia de construcdo da rede, as fungdes de ativacéo,
verificacdo do erro, algoritmos de otimizacéo e por fim o tratamento dos dados de saida.

No que respeita aos dados de entrada, hd todo um tratamento indispensavel a dar
inicialmente aos dados de amostra, e que resulta essencialmente de duas questdes:

1. Daexisténcia de diversos tipos de erros nos modelos de RNA (i.e., dados espurios ou

‘outliers’ — valores desenquadrados dos demais a que tem proximidade e por esse

motivo mal reconhecidos pelas redes), 0 que se torna um processo moroso e

14



_ ) Mestrado em engenharia civil — Edificacdes
AVALIACAO IMOBILIARIA COM REDES NEURONAIS ARTIFICIAIS

complexo para grandes amostras, mas cujo tratamento & possivel com técnicas
contemporéneas para detecdo de valores discrepantes (Oladipupo, 2010). Este
tratamento é imprescindivel para se evitar as situacfes de sobre-ajustamento (over
fitting);

2. Da conveniéncia em estruturar os valores de entrada na rede, por forma a terem um
intervalo adequado (escala) para uma progressao mais célere na aprendizagem da
rede. Torna-se um passo indispensavel no caso de os dados de entrada serem
abstratos, como cores, objetos ou outros, que tem de ter forgosamente uma conversdo
numérica podendo por exemplo ser binéria. Guo e Berkhan apresentam um estudo
onde aprofundam este tema (Guo & Berkhahn, 2016). Para entradas numéricas, 0
dimensionamento ndo é mais do que um método que atribui uma escala a amostra
(quaisquer métodos lineares, e que em geral produzem o mesmo tipo de resultados),
sendo os mais usados:
¢ Meétodo de escalonamento entre minimo e maximo (=(entrada-min)/(max-min);
e Meétodo de escalonamento recorrendo a média e desvio padrdo (=(entrada-

média)/(desvio padrao));
e Meétodo de escalonamento por desvio padrao (=entrada/desvio padrao).

Por outro lado, os dados disponiveis da amostra devem ser divididos em duas partes, ou
seja, para a aprendizagem do modelo e para a avaliacdo do modelo. N&o h& uma proporcéo de
divisdo comumente aceite, no entanto, uma divisdo dos dados entre 80% (para aprendizagem do
modelo) e 20% (para teste do modelo) é comum na literatura. Isso justifica o fato de a avaliacao
de propriedades (métodos tradicionais ou avangados) ser uma arte que requer habilidades e a
experiéncia de avaliadores (Chan & Abidoye, 2019).

Numa rede neuronal artificial de multiplas entradas, é também comum a utilizacéo de
multiplas camadas de neur6nios nas camadas intermédias (entre a camada de entrada e a camada
de saida), denominadas camadas ‘escondidas’ ndo havendo, no entanto, uma férmula ou um
consenso da comunidade quanto ao nimero de neurénios ou mesmo o numero de camadas para
casos especificos. Estas camadas sdo, no entanto, necessarias para a aprendizagem do modelo de
retro propagacdo, sendo que é necessario pelo menos uma para desenvolver um modelo de RNA
preditivo (multilayer Perceptron), como se pode visualizar na Figura 2.2 anterior. Na verdade,
alguns autores testaram redes com mais de uma camada escondida, concluindo que a performance
com apenas uma camada escondida produzia melhores resultados que qualquer das restantes
(Abidoye & Chan, 2018; Khalafallah, 2008), resultando mais que uma camada apenas em maior
complexidade e mais tempo de processamento.

No que respeita a funcbes de ativacdo, muitos desenvolvimentos se tem produzido na

literatura ao longo destes Gltimos anos, para além da fungdo logistica (sigmoide), entre as mais
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conhecidas: a funcdo tangente hiperbdlica; a funcéo de activagdo linear; e umas das mais recentes
e utilizadas: a funcéo linear retificada (Rectified Linear Unit — ReLU) (Fausett, 1994; Sattelberg
et al., 2020), também nas variantes ‘Leaky ReLU’, ‘Parameterised ReL U’ e outras (Liang & Xu,
2021), a funcdo Swish (Mercioni & Holban, 2020) utilizada pela Google, embora outras solucGes
possam ser aplicadas (Dudek, 2016; Sutfeld et al., 2020) tendo cada uma um grau de aproximacao
diferente.

A aprendizagem do algoritmo, depende, no entanto, de uma funcdo essencial que
identifica e quantifica o erro. Atualmente utilizam-se pelo menos 5 tipos de equacgdes para o
efeito:

e erro quadratico médio (EQM) (mais comumente utilizada);

e erro quadratico normalizado (EQN);

e erro quadratico ponderado (EQP);

e erro de entropia cruzada (EEC);

e erro de Minkowski (EM).

(Bishop, 1986; Jafarian et al., 2018; Nufiez-Tabales et al., 2016)

Depois da quantificacdo e regularizacdo do erro de um ciclo iterativo, prossegue a
verificacdo e validacdo do critério de paragem. Essa validagdo €é efetuada pelo indice de reducéo
(IR) que é vital pois, ndo s6 define que funcéo sera utilizada seguidamente, como fornece uma
quantificagdo sobre a ‘qualidade’ da aprendizagem do modelo em cada iteracdo. Este indice ndo
€ mais do que um termo de regularizacdo somado ao erro obtido. O termo de regularizacdo pode
ser obtido segundo dois métodos:

e pela multiplicacdo de um peso de regularizagdo ao somatdrio de todos os pardmetros

da rede (pesos e enviesamento);

e pela multiplicagcdo de um peso de regulariza¢ao ao somatorio quadratico de todos 0s
parametros da rede (pesos e enviesamento).

Né&o chegando ao critério de paragem, o modelo iterativo prossegue mediante o algoritmo
de otimizacdo escolhido, sendo que atualmente sdo conhecidos e referenciados por diversos
autores como Baptistella, Bishop, Bock, Liu e Oladipupo, diferentes algoritmos, como sejam:

e 0 gradiente descendente, 0 mais simples que atualiza em cada itera¢do na dire¢do do

gradiente negativo do erro obtido;

e 0 gradiente conjugado, onde a verificacdo é realizada com dire¢bes conjugadas, 0
que geralmente produz uma convergéncia mais rapida do que dire¢des do gradiente
descendente;

e 0 método Quasi-Newton de derivadas parciais conforme acima descrito, sendo um

processo de alta precisdo, mas de calculo e processamento mais longo e moroso;
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e 0 algoritmo de Levenberg-Marquardt que s6 pode ser considerado com a introducéo
do erro quadratico EQN ou EQP, requerendo o célculo do gradiente matricial
Jacobiano do erro;

¢ o algoritmo de gradiente descendente estocastico, de natureza diferente dos restantes,
atualizando os pardmetros em cada iteragdo utilizando lotes de dados;

e 0 algoritmo adaptativo de momento linear (tradugdo do inglés Adaptative linear
momentum (ADAM)), similar ao gradiente descendente implementando um método
mais sofisticado no calculo da direcéo de aprendizagem e que usualmente produz uma
convergéncia mais rapida.

(Baptistella et al., 2007; Bishop, 1986; Bock & Weil3, 2021; LIU et al., 2011; NUfiez-Tabales et
al., 2016; Oladipupo, 2010).

Por fim, uma solucdo de saida diz-se normalizada quando pequenas alteracdes nos
valores de entrada produzem também pequenas variacoes de saida, o que é avaliado como foi dito
pela minimizagao do indice de redugao.

O ciclo iterativo suspender-se-a quando uma condicao especificada € satisfeita. Alguns
critérios de suspensdo comumente usados sdo (Hidalgo-Cajo et al., 2020):

¢ A norma de incremento de parametros é menor que um valor minimo;

e O indice de redugdo numa iteracdo é menor do que um predeterminado valor;

e O indice foi minimizado para um valor objetivo;

e A norma do gradiente do indice de reducéo fica abaixo de um determinado objetivo;

e Um nimero maximo de iteragdes é atingido;

e O tempo limite de processamento foi atingido;

e O erro num subconjunto selecionado aumenta com Vvérias iteragoes.

Para, finalmente, se obterem os dados preditivos da rede, é necessario tratar os dados de
saida, num reescalonamento, com o intuito de devolver as unidades de operagéo originalmente
obtidas na amostra. Este reescalonamento assume os mesmos métodos utilizados, mas de forma
inversa ao escalonamento das entradas, utilizando-se aqui o método logaritmico (saida

reescalonada= min+0,5(exp(saida)+1)*(max-min)).

2.3 As RNA e a Avaliacdo Imobiliéria

E evidente que a IA ja faz parte das nossas vidas, e como referiu o influencer Bernard
Marr (Forbes, in ‘“The Top PropTech Trends: 6 Technologies Disrupting The Property And Real
Estate Industry’, Feb, 2020), o “Big Data” e a “Al and machine learning” estdo no top das

tendéncias de PropTech (property technology). As RNA combinam ambas, pelo que constituirdo
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certamente a base e a ferramenta para uma nova era tecnoldgica, o que ocorre e se desenvolve
neste momento, também, no setor imobiliario.

A Internet acumula um sem fim de possibilidades no que toca a informacéo, quer histoérica
quer atual e utilitaria, e na atualidade existem meios de extracdo e compilacdo dessa informacao
em quantidades massivas, num curto espago de tempo — acdo denominada Web Scraping (Uzun,
2020), o que potencia a utilizacdo do Big Data na aprendizagem de modelos de RNA adaptados
para responder a diversas utilidades na avaliacdo imobilidria. Mas quais as necessidades do
imobiliario que se pretendem ver resolvidas recorrendo a novas tecnologias? Que PropTech esta
presentemente em desenvolvimento? Quais as potencialidades e fiabilidade das RNA nestas

questdes do presente e no futuro?

2.3.1 ASPROPTECH E AS QUESTOES DA ATUALIDADE

Nos ultimos anos tem-se verificado uma evolucéo significativa dos meios informatizados
utilizados no setor imobiliario. O Web Scraping permitiu, como exemplo, que rapidamente se
desenvolvessem Census informéticos no setor, com todas as vantagens associadas. Boeing e
Waddell (2017) recolheram por este meio, 11 milhdes de registos do mercado de arrendamento
americano, tratando posteriormente essa amostra, o que lhes permitiu avaliar a acessibilidade da
populacdo ao mercado, pelo célculo de proporgdes entre o suporte populacional das rendas e o
desenvolvimento urbano, salientando a importancia de estes dados fornecerem informacéo em
tempo real e & escala local, sobre caracteristicas do arrendamento e da habitagcdo, que & época
faltavam em fontes alternativas, como em dados do censo.

Por outro lado, na comercializagdo de imoveis, 0 numero de servigos informatizados
cresceu exponencialmente, sendo que milhdes de utilizadores em todo 0 mundo recorrem
atualmente a paginas da Internet, programadas por empresas que apenas publicitam imoveis dos
proprietarios ou também medeiam a sua comercializagdo. Estas paginas possuem atualmente um
conjunto de facilidades, que tem vindo a ser incrementadas com o crescimento da sua utilizag&o.
Sejam para definir a localizacdo pretendida, a area, tipologia entre outras propriedades, estas
utilidades pretendem essencialmente agilizar a procura e a promogéo de imdveis.

Verifica-se atualmente e cada vez mais, uma transformacdo nos processos de procura e
na mediacdo imobilidria, com a incorporacdo de varios processos de IA que personalizam cada
vez mais a experiéncia do utilizador (Vasques, 2017). Um exemplo relativamente recente, que
adaptou novas tecnologias ao setor, foram as virtualizacGes dos espacos para visitas 3D nas
paginas que divulgam e promovem o0s imdveis.

Muitas e novas tecnologias tém agilizado o setor imobiliario, nas designadas por Baum
(2017) de “‘Smart real estate’. Existem um conjunto de plataformas e tecnologias para melhoria

da eficiéncia na Gestdo de Manutencdo (Facility Management), na Gestdo da Propriedade
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(Property Management), otimizacdo comercial dos espacos, otimizacéo da relagdo com o setor
bancério e financeiro, de investimento, automacao dos espagos, melhoria dos espagos comuns,

nd canstruction

gestdo de impostos, entre muitos outros (Figura 2.9).
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Figura 2.9 — PropTech na érea Residencial e Comercial / Fonte: Thomvest VVentures Real Estate Tech Review (2019)

Existe, no entanto, uma preocupacdo crescente no que respeita a tendéncia atual do
mercado imobiliario, antes tendencialmente lenta, as novas tecnologias, transparecendo uma
corrida ao digital numa concorréncia global e desafiante espoletada pelas PropTech e que
transformam supostamente o mercado imobiliario num mercado movido e dependente do digital
(Braesemann & Baum, 2020). A mesma publicacdo concluia que “(...) todas essas inovagdes
podem potencialmente levar a ganhos substanciais de eficiéncia. No entanto, a0 mesmo tempo,
eles mudam toda a estrutura do mercado imobiliario. Os mercados de dados sdo geralmente
caracterizados por estruturas de mercado de oligop6lio (com algumas empresas) ou monopolios
que oferecem um Unico servico digital disponivel. O mercado imobiliario ainda ndo se tornou um

monopolio de dados, mas os gigantes digitais Amazon e Google ja deram os primeiros passos no

mesmo.
Para evitar a acumulagdo de poder sobre o mercado, atendendo a que este é dominado

pelas PropTech, beneficiando simultaneamente dos ganhos de eficiéncia associados & introducao
de tecnologias digitais no mercado, os utilizadores e proprietarios de imdveis necessitam de estar

conscientes do valor dos dados que estdo a gerar ao incorporar 0S mesmos nestas tecnologias.”

(Braesemann & Baum, 2020).
Todavia, no caso especifico da comercializagdo imobiliéria (de maior escala), depende

ainda muito do utilizador certas atividades, como encontrar o melhor preco de mercado para o
enquadramento pretendido ou imovel em carteira, estabelecer contatos entre o vendedor e
comprador, ou com a empresa de mediacdo imobiliaria, ou a titulo de exemplo, serem divulgadas
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inimeras questdes de detalhe da propriedade. Perceber quais as tendéncias atuais na valorizagao
das tipologias de imdveis, que o utilizador procura, com dados precisos, € também uma lacuna
importante. O mesmo se pode referir a contextos associados a localizagdo, como niveis de
criminalidade, escolas na proximidade, transportes, comercio, etc.. Muito importante sera, no
contexto da contratualizacdo da compra e/ou venda, a antecipacdo de todos os requisitos
necessarios para o efeito, dependendo totalmente dos intervenientes a agilizacéo e concretizacdo
de todo o processo, independentemente de este ser mais ou menos burocratizado.

Pretende-se, por conseguinte, que estas PropTech agilizem os processos de compra e
venda transformando toda a acdo numa experiéncia (quase) caseira. Esse é o desafio, e estas sdo
as necessidades que se pretendem ver respondidas, nas quais diversas empresas investem neste
momento.

H4, no entanto, sérias preocupagdes relativas a seguranga de dados e privacidade que se
levantam com estas tendéncias, e que cada vez surgem com maior rapidez, colocando-se
atualmente muitas questdes e entraves na sua implementac&o. E para os investidores uma grande
preocupacéo, pois as transagcdes em imobiliario envolvem por vezes muita informacdo privada
que vale muito dinheiro, para além de dados pessoais dos intervenientes. Donati, A. (Forbes,
2020) publicou um artigo sobre esta temética, explicando as preocupagdes que 0 promotor
imobiliério devera ter com um conjunto de fatores que séo essenciais na segurancga informatica.
Expde também o que as PropTech podem e devem atualmente fazer nesse ambito.

No entanto, Brien (Deloitte US, 2020) refere que “As PropTech terdo um impacto
crescente no setor imobiliario no futuro, com potencial para destabilizar uma das maiores e mais
antigas inddstrias do mundo. Serd expectavel o surgimento de muitas novas PropTechs e,
eventualmente, é provavel que haja alguma consolidacédo a medida que estas combinam 0s seus
recursos e capacidades para se tornarem mais influentes no setor imobiliario. Como qualquer area
de start-ups, no espaco das PropTech existirdo vencedores e perdedores, e 0 envolvimento ativo
de investidores e operadores imobiliarios ajudara a determinar quem serdo esses vencedores.”
(Brien, 2020).

2.3.2 UTILIZACAO E FIABILIDADE DAS RNA NA AVALIACAO IMOBILIARIA

No desenvolvimento atras dado, pretendeu-se dar uma nog¢éo de como surgiram, como
funcionam e como se desenvolveram as redes neuronais artificiais, permitindo aqui resumir que:
e O funcionamento de uma RNA depende da definicdo de um conjunto de parametros

como a sua arquitetura, a sua funcéo de ativacéo, a verificacdo do erro e o algoritmo

de otimizacdo utilizado;
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e A aprendizagem e eficicia da rede é tdo mais elevada e rapida, quanto melhor
afinados forem os pardmetros do modelo em utilizacdo, bem como o tratamento
efetuado aos dados de entrada (tratamento da amostra) e aos dados de saida
(permitindo a que a rede entenda melhor o erro em cada iteracéo, e também perceber
quando chegou ao limite minimo do gradiente descendente).

Constata-se atualmente um nivel de desenvolvimento e avaliacdo destes modelos pela
comunidade cientifica j& bastante elevado em diversas areas, embora ndo se verifique no topo da
lista a avaliacdo imobiliaria, consegue-se ja um volume consideravel de publicag¢fes sobre o tema,
principalmente de 2010 até a atualidade, de uma forma crescente.

Serd, portanto, expectavel que os modelos automatizados de avaliagio (MAA)
comumente utilizados (modelos heddnicos de regressdo multipla) com as limitacGes amplamente
conhecidas, venham a ser rapidamente substituidos pela utilizacdo deste novos modelos de RNA
(Vasques, 2017), ja& em uso mas essencialmente noutras areas por colossos como, a Amazon
(Avrutskiy, 2020; Oladipupo, 2010) nas designadas Redes Neuronais Profundas (RNP) e Redes
Convolucionais (RNC) (DNN — Deep Neural Nets, CNN — Convolutional Neural Nets), assim
como a Google, que inclusive fornece atualmente cursos gratuitos online sobre aprendizagem
computacional (AC) (ML - Machine Learning). Acredita-se que serdo estes colossos, bem como
eventualmente outros como o Facebook e o Youtube, que irdo intervir diretamente no setor
imobiliario, de forma direta como investimento, ou nas ferramentas essenciais para que as
Proptech desenvolvam a sua atividade, pois s@o estas empresas que possuem todos os dados
necessarios para o fazer.

Alguns casos de estudo podem ser apontados, onde se concluiu o potencial da aplicacdo
de RNA na avaliacdo imobiliaria com erros abaixo dos 10% e performances que ultrapassavam
0s modelos hedonicos (Abidoye & Chan, 2018; Shybaiev et al., 2019). Numa revisdo a varios
autores, houve quem concluisse que as RNA possibilitavam uma avaliacdo livre de erro (Peter et
al., 2020). Alguns investigadores chineses acreditam que as RNA serdo o futuro nesse ambito
(LIU et al., 2011; Shi, 2009; Zhou et al., 2018) tendo Shi (2009) inclusive fundamentando todo o
desenvolvimento matematico na sua exposicao.

Sera nesse ambito que se desenvolvera o estudo desta dissertacdo, aplicando as
tecnologias mais recentes e cujo desenvolvimento tem sido bastante acentuado nos Gltimos anos,
reforcando e demonstrando a eficacia e facilidade no uso corrente das RNA na avaliacdo

imobiliaria.
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2.3.3 POTENCIAL FUTURO DAS RNA NO SETOR IMOBILIARIO

Pela leitura dos capitulos anteriores, pode constatar-se que o potencial de utilizagdo das
RNA no setor imobiliario € j& uma realidade embora ainda pouco testado e utilizado, que requer
mais investigacao e investimento, para além do que ja tem vindo a ser realizado nas Proptech. Se
estas, por conseguinte, irdo utilizar massivamente redes neuronais artificiais, ou outros modelos,
é algo que se aguarda para ver. Embora tudo aponte, que serdo estas empresas a cimentar e por
fim demonstrar massivamente os resultados e fiabilidade destes modelos, bem como alargar
criativamente a sua aplicabilidade no setor, alimentadas pelo ‘Big Data’.

Verificam-se ja inimeras empresas cujo core business é a avaliagcdo imobiliaria, mas sera
que estas estdo a investir em modelos preditivos recorrendo a RNA?

Numa revisdo a publicacdo de “PROPTECH 3.0” de 2017, Baum, Saull e Braesemann
lancaram uma mais recente publicacdo onde reavaliam o futuro do setor imobiliario. Nesse
documento é publicado que “(...)a crescente disponibilidade de dados permitiu uma modelacao
quantitativa mais financeira, e o programa de avaliacdo imobiliaria e os sistemas de gestdo de
propriedades e portfélio, baseiam-se agora em computadores e tecnologia (informética).”.

Seguidamente afirmam que em termos de investimento “A métrica de sucesso usada pela
maioria das empresas € o lucro. No entanto, no mundo da tecnologia, onde o crescimento é o
melhor indicador de valor futuro, mais investimento significa avaliagbes mais altas e maior
hipétese de retorno do investidor.”. Ao que investigam e demonstram 0s investimentos mais
recentes efetuados em PropTech e a facturagdo das empresas ‘Unicornio’ ligadas ao setor,
(Startup’s tecnolégicas, termo cunhado em 2013 por Aileen Lee (1970), fundadora da
CowboyVentures, referindo-se a empresas que atingem o valor de 1.000 milhdes de dolares sem
estarem cotadas na bolsa.), nos principais paises investidores, constatando a quantidade de
informacéo (dados) que estas empresas de PropTech necessitam de ‘capturar’ para aumentar a
sua eficacia, sendo que esta informacdo, na sua maioria é privada e esta incluida em documentos
analdgicos, ndo tao faceis de aceder.

Acresce que “(...) aqueles que estdo a usar sistemas digitalizados provavelmente fazem-
no por meio de programa generico, com 60% dos executivos a informar que nas suas empresas
ainda usam tabelas como ferramenta principal para relatdrios, 51% para avaliacdo e analise de
fluxos de caixa e 45% para or¢camento e previsdo. E 1sso impede 0 acesso ao chamado ‘Big
Data’.”.

Por fim, dedicam um capitulo inteiro a inteligéncia artificial e aprendizagem
computacional (‘Al and Machine Learning’), afirmando que as RNA produzem atualmente
resultados muito fiaveis e que estes modelos “(...) estdo cada vez mais a ser utilizados em analises
e previsBes imobiliarias, encontrando correlacdes além do que é possivel por meio de modelos de

regressao tradicionais.”.
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Para além das RNA, apontam o Processamento de Linguagem Natural (PLN) e as técnicas
de Aprendizagem Computacional (AC) conjuntamente, como algo com forte aplicabilidade futura
no setor. Outra vertente com 0 mesmo potencial serd o desenvolvimento da Visdo Computacional
(VC) que permite o reconhecimento facial e qualquer tipo de imagem. Neste capitulo os autores
concluem que as RNA cresceram 60 vezes so entre 2013 e 2016 e que o erro verificado em VC
foi de apenas 3,5% comparado com o erro humano de 5%, idem para ML que desde 2017 baixou
dos 5%, e que com a velocidade a que a Al esta a ser desenvolvida, ultrapassou ja claramente a
nossa capacidade de regular e legislar a manipulacdo de dados privados, criando-se um vazio
tecnoldgico que muitas empresas vieram a explorar:

- “Muitas das praticas associadas a capitalizacdo dessas oportunidades recentemente
percecionadas desafiaram as normas sociais (de privacidade) ... e sdo contestadas como
violagdes de direitos e leis” (Zuboff, 2015: 85). Essas préaticas permitiram que o poder fosse
usurpado por fornecedores de tecnologia, enquanto o uso dos seus servicos tornou-se um
requisito para inclusao social.”

(Andrew Baum et al., 2020).
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3. RECOLHA DE DADOS E CRIACAO DE
BASES DE INFORMACAO PREDIAL

3.1 O método de recolha de dados

A recolha de dados de informac&o predial tem forcosamente de recorrer a um método
expedito, dada a quantidade massiva de dados necessarios, para aplicar os métodos de mercado.
Dependendo do grau de rigor e da tipologia de dados pretendida, a tarefa podera ser mais ou
menos simplificada, pretendendo-se uma escala razoavel para um estudo de validagdo como o da
presente dissertacdo.

Atendendo a que inimeros servi¢os imobiliarios tém vindo a crescer na Internet,
nomeadamente na comercializa¢do de imdveis, é pelos mesmos disponibilizada uma informacao
extensa, quantitativamente e ndo qualitativamente ou suficientemente detalhada, sobre o mercado
imobiliario. Como exemplo, podem apresentar-se duas situacfes distintas, onde numa se
constatam dados que sugerem maior precisdo, e noutra dados de um imével onde ndo distingue
area bruta de util, bem como isento de inimeros outros dados Uteis para a sua classificacdo —

Figura 3.1 e Figura 3.2 respetivamente.
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Figura 3.1 — Exemplo de dados de imével Figura 3.2 — Exemplo de dados de imo6vel pouco
detalhados detalhados

Embora alguns dados sejam de um rigor ndo mensuravel, pois sdo introduzidos pelos
proprietérios, estes podem ser triados e tratados de modo a possibilitar a verificacao de tendéncias

de crescimento, efetuar anélises comparativas, variacdes e estimacdo de valor, entre outras.
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A existéncia de informacgdo Util para vérias utilizacbes, em larga escala na Internet, e
acumulada ao longo das Ultimas décadas, fez com que, associado a interesses cientificos e de
mercado, surgissem meios rapidos de recolha destes dados, como diferentes programas
informéticos dedicados a essa funcéo, e que abrange naturalmente a area do imobiliario. Dada a
dificuldade em adquirir informacdo, maioritariamente privilegiada, relativa a promogéo e venda
de imoOveis, e existindo por vezes um diferencial grande entre ambos, esta é ndo s6 confidencial
como tem um valor de mercado consideravel.

Por outro lado, com o desenvolvimento destas ferramentas, designadas por ‘coletores de
dados’ ou Web Scrapers, foram posteriormente surgindo mecanismos de defesa por parte dos
criadores de péginas da Internet, dificultando o acesso aos dados publicos destes servigos
imobilidrios. Muitos destes mecanismos sdo conhecidos, como os verificadores de operador
humano (verificagdo de imagens, nimeros, horizontalidade de figuras etc.), ou apenas por analise
de incidéncias de pesquisa e limitagdo de acesso por bloqueamento de IPs (nimero de endereco
Unico do dispositivo).

No ambito deste estudo, foi, por conseguinte, necessario:

e Identificar um fornecedor de dados imobiliarios que garantisse um volume
consideravel de imoveis para constituir a amostra. E que simultaneamente, fornecesse
junto dessa informacao, o maior nimero de dados relativos a iméveis, de uma forma
compartimentada e organizada;

e identificar um programa de ‘colheita’ que ultrapassasse a maioria dos mecanismos de
defesa da pagina do fornecedor escolhido;

e utilizar uma VPN para ndo permitir o rastreamento por IP;

e sistematizar e adaptar (programar) o programa de colheita para os diversos campos
dos imoveis a coletar.

Refira-se todos os dados extraidos sdo publicos, e na legislagdo portuguesa, ndo ha
naturalmente qualquer referéncia a uma proibigédo da utilizacdo destes mecanismos para recolha
de dados publicos e exibidos nas paginas da Internet. No entanto, os mesmos foram utilizados de
forma confidencial e sem identificar os imoéveis unitariamente, com o proposito exclusivo de
fazerem parte de uma amostra, para aplicacdo e comparacao de resultados, conforme definido nos
objetivos desta dissertacdo. O Programa WebHarvy® escolhido para este fim (©Copyright
SysNucleus) dedica uma pégina a legalidade do procedimento e da utilizagdo do programa,
alertando apenas para questdes éticas, relacionadas com o fim ou propdsito na utilizacdo dos

dados coletados (https://www.webharvy.com/articles/is-scraping-legal.html).

O WebHarvy® foi, por conseguinte, programado para a recolha de dados nos sites
pretendidos, fazendo sair uma tabela em formato de base de dados, com os campos escolhidos, e

que foi aberta e tratada seguidamente no Microsoft Excel® — Figura 3.3.
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Figura 3.3 — Programa WebHarvy® a coletar dados

Abaixo demonstram-se algumas tabelas agrupadas, como exemplos resultantes de dados

extraidos de paginas de imobiliarias oficiais, especializadas na promog&o de imoveis — Figura 3.4.

o Refid Tipologia Designagio - Freguesia © Ab - Awoc At - Ano - Wes o Piso lstacion - Elevad - Estadic| CEn.c | Valor
1id, 121701274-188 T3 Apartamento - Liskos  Santa Maria Maior 103 50 -~ et 2 3 Andar  Nio Nio c 525.000)
2 id, 12026169624 T6 Apartamento - Lisboa  Avenidas Novas 176 176 -~ s 2 29 Andar  Nio Nio c 750.000)
3 id. 120611191-1221 T2 Apertamento - Lisboa  Penha de Franga &0 e 0 RiC Nio Nio [ 270.000
4 id. 121701274-187 T2 Apertamento - Lisbos  Carnide a7 B ~ w000 3 4% pnder 1lug  Sim c 385,000

Refd - Tipolog - Dusignagio :
1 CO426-00030 n T1,Benfica Benfica 50 S0 1 Bom c 3500004
2 C0223-03456 L1 TS, Duplex Marvila Marvla Bazro das Amendosira 185 150 1985 2 Midia B 315.000,00
3 CO418-GORE-00096 TS Apartamento Lisboa 55 55 1928 O Rus E 111.000.04

- Ref.d |- |Tipolog - Designagio - Freguesia |- Ab. *  Aw - At Ane-  Wes-  Pisc - Estaciona - Elevad - Estado - | C.En-|  Valer
1 /REF: 113210007 T3 Apartamento 3 quartos Santo Anténio 115 100 "2 Usado E 325.000,00(
2 /REF: 113210009 T5 Apartamento 5 quartos Santa Maria Maior 174 151 "3 Novo c 935.000,00|
3 / REF: 334210007 T3 Apartamento 3 quartos Lumiar 99,75 "2 " Usado € 485.000,00|

Figura 3.4 — Recolha de dados com WebHarvy® de paginas de Imobiliarias Oficiais

De seguida demonstram-se tabelas de dados agrupados na Figura 3.5, extraidos de
paginas dedicadas a promocdo imobiliaria livre, inserida pelos proprietarios ou por qualquer

empresa do ramo da promocéo imobiliaria.
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i Tip * Freg = Wal * | Estado = | Aut = Ref * | CEn - = Texto =~

El Apartamento T1 Alameda (Alte do Pina), Areeiro, Lisboa 260000 € ESTADORecuperado  AREAUTILASm?  PUBLICADO EM Venha conl
£l Apartamento T2 Benfica, Lisboa 289900 € ESTADORenovado AREAUTILEOm®  APA_11566 <div class="energyCla Apartamen|
Ll Apartamento T4 Alcintara, Lishoa 228000 € Apartamen|
El Apartamento T3 Morais Soares (Penha de Franga), Penha d 499 900 € ESTADOUsado AREAUTIL136 m*  ANO DE CONSTRUGAD Apartamen|
[BM Apartamento T4 Avenidas Novas, Lisboa 1 150 000 € Apartamen(
Ell 7partamento T3 Corte Inglés (380 Sebastifio da Pedreira), / 460 000 € ESTADOUsado AREAUTIL100 m?*  PUBLICADO EM Lisboa cen

1 (x4 - | Valor - |Tip = | Areab |~ Areallt - Ano - |WC * |CEn * | Texto - | Data ~ | Ref

Ell Apartamento T2 para Venda 330 000 € T2 83m2 "1969 v] Apartamento remodelad Inserido a: 27-03-2021 Referéncia
El Apartamento T1+1 para Venda 250000 € Tis#l 63 m2 57 m2 Apartamento T1+1 Duple Inserido a: 05-12-2020 Referéncia
Bl Apartamento T2 para Venda 145 000 € T2 66 m2 60 m2 "1994 1 C Apartamento T2 em préd Inserido a: 02-03-2021 Referéncia
Ell Apartamenta T1 para Venda 595 000 € T1 62.00m2 57.73m2 1950 1 v] Apartamento T1 Principe Inserido a: 15-11-2020  Referdncia
3l Apartamento T1 para Venda 218000 € I‘[l _50 m2 30 m2 D Conta a lenda, que o edif Inserido a: 09-01-2021 Referéncia
[l #partamento T2 para Venda 510000 £ T2 97.00 m2 92.00 m2 --- 2 B- Apartamento T2 remodel Inserido a: 20-06-2020 Referéncia
Bl Apartamento T1 para Venda 470 000 € T1 82.25m2 73m2 Apartamento T1, de Novi Inserido a: 28-01-2021 Referéncia
BN Apartamento T3 para Venda 1160000€ T3 156.1 m2 --- 2021 A Lisboa>Belem : Luxuoso i Inserido a: 10-03-2020 Referéncia
jUj Apartamento T1 para Venda 451 000 € T1 — 86m2 - - B- Apartamento T1 com que Inserido a: 21-11-2020  Referéncia

p =T - |Area = | Piso v | Texto |~

il Desc ~|Valor |~ |Ti

Pl Apartamento T2 em Graga, 530 Vicente '590,00062 Garagem incluida T2 88 m? constru 32 andar com elevador Apartamento T2 situado ni
EM Apartamento T2 na rua Neves Ferreira, 1"325.000€ Garagem incluida T2 75 m? constru 42 andar com elevador Vendo ou permuto por T1
LW Moradia geminada na travessa Olival & G'175.000€ T2 90 m? constru Moradia na zona de Santa
EM Apartamento T2 em Santa Engracia, 530 ’525.000€ T2 73 m? constru 12 andar Localizado entre a Estagdc
Bl Apartamento T2, Av. Casal Ribeiro, Salda'610.000€ Garagem incluida T2 73 m? constru 9% andar com elevador Apartamento T2 com 73 m
Fll Apartamento T2, Av. Casal Ribeiro, salda'625.000€ Garagem incluida T2 81 m? constru 92 andar com elevador O Oésis 28! Apartamento 1

Figura 3.5 - Recolha de dados com WebHarvy® de péaginas de promocdo imobiliaria livre

Do acima foi possivel concluir que destes dois segmentos de mercado, 0 primeiro € mais
estruturado, embora limitado em termos quantitativos, enquanto 0 segundo menos estruturado,
com menos campos de informacdo e maiores lacunas de informacéo, qualitativamente pior mas
quantitativamente muito superior.

Agregar a recolha de vérias paginas em qualquer dos segmentos, implica o risco de se
juntar inimeros imodveis da mesma fonte ou iguais, principalmente com o Gltimo segmento por
envolver maior numero de dados.

Tendo a possibilidade de recolher estes dados com significativa rapidez, permitiu esta
andlise, bem como uma tomada de decisdo, quanto & escolha das paginas, organizagdo dos

campos, e dados elegiveis.

3.2 Recolha, tratamento e finalizacdo da amostra

A especificidade e dimensdo do mercado portugués, com imoveis de natureza muito
diversificada, abrangendo outras questfes, como a de atravessar atualmente uma vaga de
reabilitacdo urbana significativa, obrigou a optar por reduzir o nimero de campos da amostra.
Deste modo foi possivel que a mesma tivesse uma dimens&o apreciavel e fosse simultaneamente
bem estruturada e simples de tratar.

Obteve-se assim, no Concelho de Lisboa, um total de 18.401 imdveis coletados entre
Marco e Abril de 2021.

O tratamento dos dados foi efetuado numa base de dados em Microsoft Excel®.
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Por tratamento refere-se a um conjunto de passos essenciais, para que a amostra
represente uma base solida para a sua utilizagéo, quer no modelo hedénico de regressao linear,
quer no modelo de RNA.

Esse tratamento teve duas fases:

1?2 Fase — A organizagdo e filtragem dos dados relevantes e fidedignos;

2% Fase — A andlise estatistica dos valores para remocdo de dados ndo padronizados
designadamente ‘outliers’ da amostra, e reestruturacdo dos campos de distribuicdo dos dados da
amostra;

A primeira fase consistiu na:

a) Compilacdo dos dados das varias fases de colheita — Figura 3.6;

Dezig + Eslado |~ Area - | Val 1| Texio | - « Fraguasia
Apartamento TO em Prazeres, Estrela Usado 25 129.500 Estidio junto & beira- Estrela
Apartamento T1 na travessa Rebelo da Usado 40 185,000 T1 com cozinha Equil Arroios
Apartamento TO em Pena, Arroios Usado 29 200,000 Apartamento T0 com Arroios
Apartamento T2 em Olivais, Lishoa Lsadn 54 165.000 Apartamanto T2 trans Olivais
Apartamento T3 em Olivais, Lishoa Usadn a0 189.500 T3 Olivais Sul a 13 mi Olivais
Apartamento T1 na rua do Vale de 56.¢ Usado 549 190,000 Apartamento renovad Sdo Vicente
Apartamento T2 em Alfama - ¢, Santa Usado 35 175,000 Apartamento T2 locali Santa Maria Maior
Apartamento TO em 530 Vicente de For Usado 35 175.000 Excelenle Aparlamenl 580 Vicente
Apartamento T2 na rua Pedro de Queir: Usado 50  155.000 Excelenle apertament Lumiar
Anartamenta T3 em Olivais. Lishoa Usado A5 194.500 Apartamento de 4 ass Olivais

ta_BomEst_Maior148000

ta_BomEst_Men2000

Figura 3.6 — Compilac&o de dados coletados

A necessidade de segmentar a coleta de dados adveio das prote¢es implementadas
pela pagina a robotizacao na sua operacao.

b) Transformacdo dos dados ‘rawdata’ alfanuméricos saidos do programa de
colheita, para dados de texto e numéricos qualificaveis e quantificaveis,
respetivamente, na tabela de Excel®, separando em colunas os campos de Freguesia,
Estado, Area e Valor (Campos escolhidos inicialmente para o programa WebHarvy®

coletar) — Figura 3.7.
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e Al B Area ~| Valor (€) = |Valor im2( ~ Texto -1
Bruta
Ajuda Usado 127 379.000 € 2.984 € Alnicial J convida-o a conhs
Avenidas Novas Usado 94 390.000 € 4149 € Alnicial J convida-o a conhi
Olivais Usado 68 200.000 € 2.941 € Alnicial J convida-o a conhi
Olivais Usado 68 200.000 € 2.941 € Alnicial J convida-o a conhi
Aregiro Usado 171 620.000 € 3.626 € Alnicial J convida-o a conhi
Benfica Usado 42 230.000 € 5690 € A intervencdo arquitetonica
Estrela Usado 100 470.000 € 4.700 € A Lapa é considerado um d
Estrela Usado 228 1.850.000€ 8114 € A Lapa & um dos bairros de
Misericordia Usado 28 215.000 € 7.679 € A localizacdo deste apartan
Santo Antonio Usado 54 647.000 € 11.981 € A localizacdo do Gloria é fa
Santo Antonio Usado 50 615.000 € 12.300 € A localizacdo do Gloria Stuc
Santo Antonio Usado 28 535.000 € 19.107 € A localizacdo do Gloria Stuc
Santo Antonio Usado 54 647.000 € 11.981 € A localizacdo do Gloria Stuc
Santa Maria Maior Usado 69 515.000 € 7.464 € A localizacdo ndo podia ser
Santa Maria Maior Usado 55 450.000 € 8.182 € A localizacdo ndo podia ser
Avenidas Novas Usado 58 305000 € 6.810 € A localizacdo que sempre d
Marvila Usado 70 225000 € 3.214 € Alocalizacdo: O imdvel enc

Figura 3.7 — Tabela de dados rawdata tratados

A segunda fase determina a fiabilidade dos dados para utilizagdo nos modelos de
previsdo, recorrendo a criacdo de tabelas estatisticas dos dados coletados, e que permitem o
apuramento das situagdes que carecem de andlise e tratamento.

A existéncia de situacGes que desfavorecem os modelos de previsdo, como sejam
situacOes de contrassenso, obriga a analise da representatividade dos dados.

Como exemplo do acima referido, tem-se Freguesias com imdveis ‘usados’ mais caros
que imdveis ‘novos’, por questdes essencialmente relacionadas com a localizagdo, mas também
por outros fatores que interferem de forma diferenciada sobrevalorizando imoéveis mais antigos.
S8o estes exemplos de ndo representatividade que foram detetadas com recurso a tabelas
elaboradas em Excel como as do Anexo |I.

Dada a falta de informacdo que respeita as carateristicas intrinsecas do produto, e
atendendo a amplitude de valores por metro quadrado e por freguesia, foi criada uma segmentagao
em 5 percentis de valor, classificados como Qualidade e Conservacdo (Q&C) do imovel. Esta
segmentacdo permite uma maior representatividade do produto e por conseguinte uma

classificagdo mais fidedigna no modelo.
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Da Tabela 3.1 seguinte, pode observar-se que 0s imdveis novos nao sé desvirtuam em termos de
valor a amostra, dada também a disperséo de valores dos imdveis usados, como quantitativamente

ndo sdo suficientemente representativos (11%), o que levou a deciséo de os remover da amostra.

L e Usado Novo N°lmoveis
MED MAU RAZ BOM MBOM EXCLUIDOS Usado  Novo

Ajuda TI6€| 3621 €[3621€| 6A66€] 6466€| 9310€F 9310€ | 12155€| 12156 € | 16000 € | 3413 € | 5066 € 368 21
Alcantara 1228€ | 3642€[3642€| BOS6E] BOS6€)| BATOE[ BATOE| 10884 €] 10884 €| 13298 €| 4231€ | 14124 € 421 143
Alvalade 1830€ | 3598€3598€ | H362€[ H362€)| T125€[ T125€| BBB9€| B.889€ | 10652€| 4.826€ | 10.500 € 428 108
Areeiro 2324€ | 3630€[35630€| ATITEN 4T73T€| BO43E[ 65943€| 7150€| 7150€| §306€[ 3942€| 6918 € 369 25
Arroios 939€| 3006 €[30650€| BAT2EN BAT2€| T289€[ TO2B9€| O405€| 9406€ 11522€| 3465€ | 9851¢€ 1782 176
Avenidas Movas 2063€| 4188 €[4 188 €| G6314€[ B6314€| B439€[ 8439€| 10565€| 10565€ | 12690 €| 2245 € | 10 000 € 1328 229
Beato 1233€ | 3387TEFIIBFT€| L640€T H040€) TEIIEN TEIIE| 9847€] 9847 €| 12000€) 313I€ | 5194 € 232 41
Belém 2165€ | 4093€4093€| BOIMEN 6031€| TOTOEN 7TI70€| 9908€| 9.908€| 11.846€ [ 4227 € | 14 839 € 487 104
Benfica 1200€ | 27T13€E2T13€ | A4226€) 4096€| G738€| 6738€( T7250€| 7250€| B763€| 36B4€| 5313€ 542 9
Campo de Curique 19T7€ | 4462€4462€ | BO4TEl BO4T€E| 9433€] 9433€| 11916€| 11918€ | 14403€| 4361€| 9973 € 664 48]
Campolide 1303€| 3042€3042€ | ATE1€E] 4781€| BE20€[ B6520€| B8259€| B259€| 9998€| 5167 €| 14312 € 381 63
Carnide 1877€| 2730€F2730€| 3683€1 3583€) AAIGE[N AA3G€| H288€| 5288€| G 141€| 3902€ | 5529€ 88 15
Estrela 880€)| 3699€[3699€| B3ITEL 63ITE( 9036€[ 9036€( 11.750€| 11.756€ | 14474 €| 4433 € | 11692 € 1142 134
Lumiar 1800€)| 2823€2823€| 3B47T€[ 3B4T€| 4B70€[ 4870€| 5894€| 5894€| 6917€| 2131€ | 3780 € 525 21
Marvila 1500€ | 25689€2589€| 36T9€] 367TI€| ATABE[ 4T768€| H858€| 5858€| GO94T€| 3308€| T273€ 258 111
Misericordia 1.760€ | 5929€ 1 5929€ | 10071 € 10071 €| 14214 €[ 14214 € | 18357 €] 18357 € | 22500 € | 5.031€ | 21.408 € 1376 158
Olivais 1674€| 2TABE2T6B €| 3661€[ 3B61€| 4056€f 4966€| BO40€| BO49€| 7143€| 2811€| 3T727€ 374 29
Parque das MNagdes 2045€ | 6503166 031€| B8B0ITE[ 801T€| 11.002€ [ 11002€ | 13988 €| 13.988 €| 16.974 € 5235 € | 19588 € 600 120
Penha de Franca 1525€ | 2808€[2808€| 4090€[ 4090€)| 5372€[ 5372€| G654€| G6654€| TO3TE| 4348€| 5928 € 950 13
Santa Clara 1364€ | 2309€F2309€ | 3265€1 I266€) A200€[ 4200€| H146€) 5146€| 6.091€ = 3 = = 126 0
Santa Maria Maior 1870€| 4889€4889€| TOOTEl 7O07T€| 10926 € 10926 € 13945 €| 13945 € | 16964 €| 5000 € | 11.036 € 1695 73
Santo Antdnio 1468€ | B106E 6106 € | 10T44 €M 10744 € | 15362 €[ 16382€ | 20020 €| 20020 € | 24 656 € | 3670 € | 12324 € 1030 237]
Sdo Domingos de Benf | 792€ | 2180 €[ 2180€ | 3667T€[ 3567T€| 4955€[ 4955€| G342€| B342€| TV29€| 5441€| B209€ 482 2|
Séo Vicente J72€|2742€12742€ | SM2€[ 5112€| T482€| 74B82€| 90852€]| 0852€ | 12222€) 3826€| B200€ 904 108

16452 1949

89% 1%

Tabela 3.1 — Tabela de Mé&ximos e Minimos por Estado, Qualidade e Conservagao, por Freguesia

A criacdo de tabelas com dispersao de valores médios por metro quadrado por segmentos
de areas, bem como por freguesia e qualidade e conservagdo (explicado no capitulo seguinte) —
ver Anexo Il, permitiu o apuramento de situacbes singulares como imdveis com valores
desprezéveis segundo critérios de Chauvenet, considerando-se 0s mesmos espurios ou ‘outliers’
e, por conseguinte, também retirados da amostra.

Na finalizacdo da amostra, esta ficou reduzida a 10.465 imdveis distribuidos por 24

Freguesias, correspondendo a uma reducéo de quase 43% de todos os dados coletados.

3.3 Analise dos dados para aprendizagem e teste

Das 10.465 incidéncias, que constituem 100% da amostra, 80% (8.372) foram destinadas
para utilizacdo nos métodos de estimacdo por RNA e RL (regressao linear), e 20% (2.093) para
teste de ambas as técnicas.

Importa referir e recordar, que os valores ‘objetivo’ da amostra correspondem a valores
de oferta (VO) e néo valores de venda.

Em Portugal a Unica entidade que trata e publica indicadores relativos a Precos de Venda
Transacionados (PVT) é a Confidencial Imobiliario, dados esses que a servir de amostra para este

modelo de estimag&o, potenciaria consideravelmente o interesse.
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Por conseguinte, e sumarizando, de modo a aumentar a coeréncia da amostra e

consequentemente a eficaicia dos modelos de previsdo, foram tomadas duas medidas

fundamentais:

a)

b)

Retirada de todos os dados espdrios, incluindo os imoéveis em mau estado ou
devolutos, e todos os iméveis com &reas menores que 35m2 e maiores que 400mz2.
Para suprir as situacdes acima identificadas no capitulo 3.2, foram também retirados
todos os imoveis classificados com o estado ‘Novo’;

No que respeita a falta de informacédo quanto a qualidade dos iméveis e a amplitude
de valores por metro quadrado por freguesia, foi criado um novo campo de
classificacdo dos imdveis, de modo a segmentar cada Freguesia em 5 partes iguais
em termos de valorizagdo por metro quadrado. Denominou-se este campo de
‘Qualidade e Conservagdo’, classificados os imoveis como ‘Mediocres’, ‘Mau’,
‘Razoavel’, ‘Bom’ e ‘Muito Bom’. Com a criacdo desta nova classificacdo e
atendendo ao exposto no ponto anterior, foi eliminado o campo ‘Estado’ dos imdveis

da tabela que compunha a amostra.

Do acima, resultou a tabela do Anexo I1.

A amostra total foi seguidamente sumarizada e analisada atendendo essencialmente as

distribuicBes quantitativas e de valor médio por freguesia e qualidade e conservagdo. Com recurso

novamente ao Excel®, tendo sido possivel constatar o seguinte (ver Anexo I11):

a)

b)
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A aleatoriedade da oferta em termos quantitativos variou entre freguesias com um
desvio médio de 2,502% a divisdo 80-20% e naturalmente entre a sua qualidade e
conservacdo (Q&C) (segmento de preco) com um desvio médio de 1,045%. As
situacdes mais desviantes sdo o0 Areeiro cujos imoveis desviaram-se em média 13%
na distribuicdo quantitativa 80-20%. Estes desvios deveriam provocar deficiéncias na
aprendizagem e no teste. Poderia especular-se que, nos casos em que o valor médio
de imdveis numa dada freguesia for inferior na parcela de dados destinado ao treino,
comparativamente com a média da parcela destinada a teste, 0s modelos de mercado
deveriam ter tendencialmente valores preditivos mais afastados dos reais para valores
inferiores. Na situacdo inversa, também mais afastados para valores superiores. Mas
na realidade isto ndo acontece, ndo existindo, por conseguinte, uma linearidade neste
critério de pensamento.

A aleatoriedade na divisdo entre os imdveis selecionados para aprendizagem dos
modelos, introduziu também diferenciais entre os valores médios da amostra, da
parcela para aprendizagem e da parcela para teste, com um desvio médio absoluto de
4,205% entre freguesias, e 1,203% entre diferentes estados de Q&C. Verificaram-se
freguesias em que esse diferencial atingiu 0s -10% e 14,5%, nas freguesias de Belém
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e Campolide respetivamente. Nesses casos especificos, Belém deveria ser
prejudicado na aprendizagem das ferramentas de avaliagéo, e Campolide beneficiado,

0 que também ndo acontece.

A analise destas tabelas ndo demonstra uma coeréncia na correlagdo entre a quantidade
de dados na aprendizagem e no teste, bem como nos desvios entre valorizacbes médias das
freguesias na mesma proporc¢ao de divisdo da amostra.

Verifica-se, porém, que a tendéncia no comportamento dos desvios é idéntica por
freguesias, mas ndo por grau de Q&C, como se pode verificar pelos graficos da Figura 3.8 e

Figura 3.9 seguintes.
Desvio entre o VO(teste) e o VO(treino)
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Figura 3.8 — Gréficos comparativos nas relagdes VO (test/train), N°Im.(test/train), ARNA/VO
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Figura 3.9 — Gréficos comparativos nas relagdes VO(test/train), N°Im.(test/train), ARL/VO
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4. A ESTIMACAO IMOBILIARIA

No que refere ao estudo de avaliacdo imobilidria aqui em dissertacdo, foram ensaiados
alguns modelos distintos de RNA, aplicados & mesma amostra, procurando obter os melhores
resultados e tentando abranger o que a literatura aponta como mais adequado a este tipo de
estimacdo. Sdo expostos neste capitulo os critérios adotados, bem como comentados os resultados
obtidos para diferentes modelos.

De forma idéntica, mas sem aprofundar um método de mercado ja consolidado (Rosen,
1974; Sirmans et al., 2005), sdo também definidos os critérios para 0 modelo hedénico de

regressdo, comentando os resultados obtidos.
4.1 O Modelo Hedonico de Regressao Linear (MHRL)

4.1.1 INTRODUGAO AO PROGRAMA REGRESSIT™

Para modelos de regressdo linear, o Microsoft Excel® possui um médulo que permite
realizar a regressao linear multipla com variaveis binarias e reais. No entanto esse médulo limita
a regressao linear a 16 variaveis dependentes, e no caso em estudo era necessario incluir 28
variaveis, pelo que foi necessario procurar um aplicativo que ndo tivesse esta limitacéo.

Para 0 caso em estudo foi utilizado um ‘add-on’ criado para funcionar com o Excel®

denominado Regressit™ (Regresslt Excel add-in developers and history - Regresslt).

4.1.2 O METODO DE REGRESSAO LINEAR

Para desenvolver o modelo, foi criada uma tabela com os dados da amostra tratados para
o efeito, o que se fez recorrendo ao Excel®. Assim, foi criada uma tabela com a decomposicéo
binéria de cada variavel independente, excluindo uma de cada ‘campo’ (uma freguesia e uma
classificacdo de QC). Por conseguinte, cada incidéncia terd um total de 23 varidveis de freguesias,
mais 4 varidveis de QC e uma correspondente & AB, no total de 28 variaveis independentes e uma
dependente (Valor de Oferta — VAL ) - Figura 4.1.
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Figura 4.1 — Tabela de dados para Regressao Linear

Com a utilizagdo do ‘Add-on’ em Excel® — Regressit™, obtém-se um menu criado
especificamente para o efeito onde se opera o programa. Assim, sdo selecionados os dados da
amostra, definindo as variaveis dependentes e independente, bem como os gréaficos e analises
pretendidas, conforme se pode visualizar na Figura 4.2 e Figura 4.3.
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Figura 4.3 — Janela de definicéo dos dados para Regressdo e resultados pretendidos
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4.1.3 ANALISE DE RESULTADOS

Depois de executado o programa, obtém-se os dados da Figura 4.4 seguinte, onde se pode
observar entre outros parametros, a funcdo que, aplicada a listagem de teste, devolve os valores
estimados pelo método em avaliacao:

VAL =8902 - 981.012*AJU + 1025*ALC + 632.373*ALV - 0.015*AR - 263.523*ARE
+ 285.929*ARR + 1261*AVE - 1184*BEA + 1127*BEL - 1910*BEM - 1542*BOM +
1011*CAM + 397.985*CMP - 1605*CRN + 705.018*EST - 1260*LUM - 908.693*MAR -
4491*MAU - 5842*MED + 1364*MIS - 1353*0OLI + 1187*PAN - 760.264*PEF - 3042*RAZ -
2321*SAC + 1089*SAM + 1587*SAN - 771.864*SDM

Este critério é aplicado apenas a 80% da amostra para treino, reservando-se 0s 20%
remanescentes para teste.

Na mesma tabela, podem verificar-se outros parametros da regressdo, como sejam o
coeficiente de determinacdo R? (R-squared), que afere a qualidade do modelo em relagéo a sua
habilidade na estimacédo correta dos valores da varidvel dependente. Pelo valor obtido, verifica-
se que o modelo linear ajusta-se em 91,8% da variancia da variavel dependente, a partir das
variaveis independentes incluidas no modelo.

Para além do R?, outros parametros atestam a qualidade da regressdo, como seja o Valor-
P (P-value), muito proximo de zero, significando uma reduzida probabilidade de a hip6tese nula
ser falsa (que a estimativa do modelo em teste seja falsa). Idem para os pardmetros T e F (t-
Statistic e F-Statistic) que devolvem a significAncia dos resultados, apresentando valores
elevados, reforgando conjuntamente com o Valor-P a credibilidade do modelo. O Valor T define
se cada variavel ¢ estatisticamente significativa, e um valor F define se o conjunto de variaveis

utilizadas no modelo, s&o conjuntamente significativas.
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Model: Model 1
Dependent Variable: VAL
Independent Variables:

AJU, ALC, ALV, AR, ARE, ARR, AVE, BEA, BEL, BEM, BOM, CAM, CMP, CRN, EST, LUM, MAR, MAU, MED, MIS, OLI, PAN,
PEF, RAZ, SAC, SAM, SAN, SDM

Equation:

Predicted VAL = 8 902 - 981.012*AJU + 1025*ALC + 632.373*ALV - 0.015*AR - 263.523*ARE + 285.929*ARR + 1261*AVE -
1184*BEA + 1127*BEL - 1910*BEM - 1542*BOM + 1011*CAM + 397.985*CMP - 1605*CRN + 705.018*EST - 1260*LUM -
908.693*MAR - 4491*MAU - 5842*MED + 1364*MIS - 1353*OLI + 1187*PAN - 760.264*PEF - 3042*RAZ - 2321*SAC + 1089*SAM +
1587*SAN - 771.864*SDM

Regression Statistics: Model 1 for VAL (28 variables, n=8372)
R-Squared Adj.R-Sqr. Std.Err.Reg. Std.Dep.Var. # Fitted # Missing Criticalt Confidence

0,918 0,917 | 519,813 1.808 | 8372 0 1,960 95,0%

Coefficient Estimates: Model 1 for VAL (28 variables, n=8372)

Variable Coefficient Std.Err. t-Statistic P-value Lower95% Upper95% VIF Std. Coeff.
Constant 8.902 44,686 199,222 0,000 8.815 8.990 0,000 0,000
AJU -981,012 47,317 -20,733 0,000 -1.074 -888,259 1,340 -0,075
ALC 1.025 44 537 23,016 0,000 937,765 1.112 1,405 0,086
ALV 632,373 39,967 15,822 0,000 554,027 710,718 1,567 0,062
AR -0,015 0,093 -0,155 0,877 -0,198 0,169 1,128 -0,000518
ARE -263,523 43,789 -6,018 0,000 -349,360 177,686 1,446 -0,023
ARR 285,929 30,325 9,429 0,000 226,485 345,374 2,591 0,048
AVE 1.261 32,140 39,234 0,000 1.198 1.324 2,344 0,189
BEA -1.184 59,515 -19,895 0,000 -1.301 -1.067 1,193 -0,068
BEL 1.127 39,095 28,838 0,000 1.051 1.204 1,699 0,118
BEM -1.910 40,551 -47,112 0,000 -1.990 -1.831 1,539 -0,184
BOM -1.542 41,319 -37,328 0,000 -1.623 -1.461 3,841 -0,230
CAM 1.011 37,579 26,893 0,000 936,969 1.084 1,676 0,109
CMP 397,985 44,910 8,862 0,000 309,950 486,020 1,400 0,033
CRN -1.605 69,576 -23,073 0,000 -1.742 -1.469 1,138 -0,077
EST 705,018 32,493 21,698 0,000 641,323 768,712 2,193 0,101
LUM -1.260 38,013 -33,134 0,000 -1.334 -1.185 1,700 -0,136
MAR -908,693 52,002 -17,474 0,000 -1.011| 806,756 1,271 -0,062
MAU -4.491 37,167 -120,835 0,000 -4.564 -4.418 10,326 -1,220
MED -5.842 37,648 -155,173 0,000 -5.916 -5.768 8,928 -1,457
MIS 1.364 31,562 43,213 0,000 1.302 1.426 2,313 0,207
OLI -1.353 44,680 -30,290 0,000 -1.441 -1.266 1,407 -0,113
PAN 1.187 37,810 31,386 0,000 1.113 1.261 1,697 0,128
PEF 760,264 35,135 -21,639 0,000 -829,137 -691,391 1,843 -0,092
RAZ -3.042 38,196 79,634 0,000 -3.117 -2.967 7,385 -0,680
SAC -2.321 64,146 -36,178 0,000 -2.446 -2.195 1,162 -0,123
SAM 1.089 31,359 34,718 0,000 1.027 1.150 2,347 0,167
SAN 1.587 33,301 47,663 0,000 1.522 1.653 2,098 0,217
SDM -771,864 39,899 -19,345 0,000 -850,076 -693,652 1,578 -0,076

Analysis of Variance: Model 1 for VAL (28 variables, n=8372)

Source Deg. Freedom Sum Squares Mean Square F-Statistic P-value
Regression 28| 25.107.073.513 896.681.197 3318,509 0,000
Residual 8343| 2.254.329.185 270.206

Total 8371 27.361.402.698

Error Distribution Statistics: Model 1 for VAL (28 variables, n=8372)
Mean Error RMSE MAE Minimum Maximum MAPE J-B stat

|Fitted (n=83’| -1,073E-11| 518,912| 421,452| -1.996| 1.920| 9,3% |9.40 (P:0.009)|

Figura 4.4 — Tabela de Resultados da Regressdo Linear

38



_ ) Mestrado em engenharia civil — Edificacdes
AVALIACAO IMOBILIARIA COM REDES NEURONAIS ARTIFICIAIS

Recorrendo a funcéo resultante obtida — ‘Equation’, e aplicando a mesma aos 20% da
Amostra de teste, obtém-se os dados que sumarizados na tabela do Anexo 111, apresentados na
coluna a cinza a qual é atribuida a varidvel e. Imediatamente a seguir sdo apresentados 0s
diferenciais percentuais dos resultados da estimacdo por RL aos valores de oferta reais da amostra
de teste — representados pela variavel g =(e/d-1) %.

Verifica-se na mesma tabela, que o resultado global médio para todas as freguesias, obtém
um diferencial médio de -0,38%, com médulo maximo de 5,88% e modulo minimo de 0,27%, em
relacdo ao Valor de Oferta (VO).

A disperséo dos percentis de erro entre os valores estimados e valores de oferta, na

amostra de teste, demonstrou uma distribuigdo conforme a Tabela 4.1 seguinte:

Regressédo Linear
%ERRO ABS N®INCID
>900% | 0,000%
600-900% | 0,000%
300-600% | 0,000%
100-300% | 0,000%
90-100% [ 0,000%
80-90% | 0,000%
70-80% | 0,000%
60-70% | 0,956%
50-60%| 0,430%
40-50%| 0,239%
30-40% | 2,150%
20-30% | 5,303%
10-20% | 28,906%
5-10% | 28,906%
0-5% | 83,923%
Médial 6,721%

Tabela 4.1 — Distribuicdo das incidéncias percentuais pelas percentagens de erro

A média percentual de incidéncias com diferenciais entre os 0 e 100% foi de 6,721% para
este modelo.
Na Figura 4.5 apresenta-se grafico da relagdo entre os valores estimados pelo modelo

(RL) e os valores reais de oferta (VO).
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Figura 4.5 — Grafico da relagdo de valores estimados da RL com valores reais de oferta

4.2 O Modelo de Rede Neuronal Artificial (RNA)

4.2.1 INTRODUGAO AO PROGRAMA DE ESTIMAGAO NEURAL DESIGNER®

A metodologia de estimagdo com recurso a redes neuronais artificiais, possui infindaveis
modelos possiveis, constituidos pela conjugacdo de diversos pardmetros, ja referidos
anteriormente, como a sua arquitetura, a sua funcdo de ativacdo, a verificacdo do erro e o
algoritmo de otimizacdo utilizado.

Atualmente existem programas especificos, para quem nao pretende desenvolver todo o
processo matematico por detras do funcionamento de uma RNA, mas sim verificar os resultados
da sua implementacdo recorrendo a diversos modelos.

No caso do presente estudo, foi utilizado o programa Neural Designer® (ND), cuja
utilizacdo pode ser comprovada em diversos outros trabalhos de investigacao cientifica, nas mais
variadas areas, sejam em Engenharia, Energia, Mineralogia, Informética, Trafego, etc., (Abrukov
et al., 2020; Alnahwi & Loucks, 2019; Arhin et al., 2020; Gautam et al., 2020; Jamala & Abu-
Naser, 2018; Obe & Alese, 2017).

40



_ ) Mestrado em engenharia civil — Edificacdes
AVALIACAO IMOBILIARIA COM REDES NEURONAIS ARTIFICIAIS

A plataforma de aprendizagem do Neural Designer® foi criada pela Artelnics, uma
empresa especializada no desenvolvimento e aplicagdo de técnicas de inteligéncia artificial para
resolver problemas da atualidade.

O programa permite a definicdo da arquitetura de rede, escolher dentro de varias funcdes
de ativacdo, definir os escalonamentos para as entradas e saidas e definir a estratégia de
aprendizagem (indices de reducdo e algoritmos de otimizagdo). Efetua ainda o céalculo dos valores
de saida para ficheiro de base de dados, possivel de importar para Excel®, e formula a expressdo

matematica do modelo.

4.2.2 DESENVOLVIMENTO DO METODO DE RNA

O método foi implementado conforme explicado em 2.2.2, recorrendo as funcgdes e

parametros disponibilizados pelo programa ND.

4.2.2.1 Aintroducéo da amostra ou ‘Data set’

A amostra utilizada contém 2 campos de variaveis independentes alfanuméricas cujo
universo € compreendido por 24 freguesias e 5 estados de qualidade e conservagdo, 1 campo com
uma variavel independente numérica correspondente a &rea bruta do imével, e um campo com
uma variével dependente correspondente ao valor de oferta de cada imovel.

Foi seguidamente introduzida a amostra— ‘Data set’, com as 8.372 incidéncias de imoveis
(80% da amostra total), no programa Neural Designer® em formato de tabela com 4 colunas
correspondentes aos 4 campos de variaveis: Freguesia (FREG), Qualidade & Conservacdo (QC),
Area bruta (AR) e Valor de Oferta (VAL) — Figura 4.6
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Figura 4.6 — ‘Data set” aplicado no Neural Designer®

4.2.2.2 A Arquitetura de Rede

Para se definir a arquitetura de rede, comega-se por atribuir um nimero especifico de
camadas escondidas (as camadas Perceptron), e de seguida as funcbes de ativacdo que se
pretendem utilizar, e por fim o escalonamento necessario aos dados de entrada e saida da rede.

Estes pardmetros constituiram a base do método, escolhidos em funcdo do estudo
efetuado nesta dissertacdo bem como toda a literatura que a suportou, mantidos para 0s Vvarios
modelos testados de RNA.

Deste modo, para a primeira camada de Perceptron foi utilizada uma funcdo Tangente
Hiperbdlica (TH), sendo uma das mais utilizadas, também sigmoide e similar a funcéo logistica,
mas com variacdo de -1 a 1.

Na segunda camada foi utilizada uma funcéo linear, que ndo é mais do que a simples
combinagdo da funcdo com os dados de saida, de cada neurdnio especifico da camada anterior,
dado que ndo se pretende mais do que uma redugdo do ndmero de neuronios dessa camada
Perceptron a um Gnico neurénio com o valor estimado de cada imovel.

O método de escalonamento a entrada pode ser automatizado pelo programa, 0 que no
caso de existirem entradas bindrias (categdricas) e numéricas, como é o caso para as FREG, QC

e AR respetivamente, é ideal pois vao ser utilizados métodos diferentes. Para os dados de saida,
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optou-se por um escalonamento ‘maximo-minimo’ que é usualmente aplicado a valores de saida

entre -1 e 1, como é o caso, e devolver aos mesmos a sua amplitude inicial — Equagéo 4.1.

valor de entrada — média

Escalonamento de saida = - ~
desvio padrao

Equacdo 4.1 — Escalonamento de saida por maximo-minimo

Os dados acima descritos sdo parametros introduzidos no ND conforme Figura 4.7
seguinte.

ﬁ‘ Modelo_24* - Neural Designer - Editor

File View Tesks Help

~EORLxB <> ABRDGE&F 1 B

in Data set %+ Neural network Training strategy i Model selection
Scaling layer

Name nputs Neurons Scaling method

Automatic ™

Perceptron layers

Add perceptron layer || Remove perceptron layer

Name Inputs Neurons Activation function
Perceptron laye 30 l 3 Hyperbolic tangent (tar ~
Perceptron layer 2 3 Linear
Unscaling layer
Name nputs Neurons Unscaling method

Minimum - Maximum =
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30 1 2 97

Figura 4.7 — “Neural Network’ aplicado no Neural Designer®

Sumarizando, a arquitetura de base, serd& composta por uma camada inicial para
escalonamento com 30 entradas (24 freguesias + 5 estados de Q&C + Area bruta), apenas duas
camadas escondidas de ‘Perceptron’, e uma camada de escalonamento de saida com um neurénio,
que produzira o resultado da estimac&o do valor de cada imdvel. Esta é a arquitetura usualmente
aceite pela comunidade para redes neuronais simplificadas, como é o caso, e cuja representacao

se pode visualizar na Figura 4.8 seguinte.
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Figura 4.8 — Rede Neuronal Artificial | Fonte: o autor

4.2.2.3 A estratégia de treino ou aprendizagem da rede

Ao procedimento utilizado para executar o processo de aprendizagem chama-se estratégia
de treino da RNA.

A estratégia é aplicada & rede de modo a obter os diferenciais minimos possiveis aos
dados objetivo (Variavel dependente — VAL). Isto é feito procurando um conjunto de parametros,
gue moldam a rede neuronal (composicéo das suas varidveis dependentes) aos dados objetivo de
cada incidéncia da listagem de treino (variaveis dependentes).

Esta estratégia depende de dois fatores independentes:

1. O indice de reducdo (IR);
2. O algoritmo de otimizagéo.

Como foi explicado no capitulo 2.2.2, o IR tem um papel vital na execucdo da rede
neuronal, pois define que tipo de acdo a tomar e a qualidade da representacdo necessaria, para
esta aprender. A escolha do IR mais correto depende da estrutura do modelo que esta a ser
utilizada na Rede.

Uma solucdo é considerada regularizada ou atingida, quando pequenas mudancgas nas
variaveis de entrada levam a pequenas mudancas nas saidas. Uma abordagem para problemas néo
lineares, € controlar a complexidade efetiva da rede neuronal. 1sso pode ser alcangado usando um
termo ou coeficiente de regularizagéo no indice de redugéo.

Para definir o IR, dois termos devem ser escolhidos: - o termo de erro (TE); - 0 termo de

regularizacdo (TR). O IR seré obtido pela soma destes dois termos.
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O termo de erro, € 0 mais importante, pois define o quo proximo a rede deve aproximar-
se do valor objetivo.

N&o obstante existirem 3 op¢des distintas no programa para os indices de reducao, no que
respeita ao termo de erro, a mais comum na literatura para resolver problemas de aproximacao é
0 Erro Quadratico Normalizado (EQN) — Equacdo 4.2.

O erro quadratico normalizado divide o erro quadratico do diferencial entre os valores de
saida da rede neuronal e os valores objetivo da amostra (preco de oferta) por um coeficiente de
normalizacdo. Se o erro quadratico normalizado tem um valor da unidade, entéo a rede neuronal
esta a prever os dados 'na média’, enquanto um valor de zero significara uma previsdo perfeita dos

dados.

Y (val. saida — objetivo)?
EQN = — ———
coeficiente de normalizacao

Equacéo 4.2 — Erro Quadratico Normalizado

Os coeficientes ou termos de regularizacdo geralmente medem os valores dos parametros
numa rede neuronal. Adicionar esse coeficiente ao erro fara com que a rede neuronal tenha pesos
e enviesamentos menores, o que forcard uma resposta mais ligeira.

Os tipos de regularizagdo mais usados, e disponibilizados pelo programa, séo 0s
seguintes:

a) Regularizacdo L1;
b) Regularizagéo L2.

O método de regularizacdo L1 consiste na soma dos valores absolutos de todos os
pardmetros da rede neuronal. Entenda-se por parametros todos 0s pesos e enviesamentos
atribuidos aleatoriamente em cada iteragao.

L1 = peso de regularizacio (PR) * ))|parametros]|

O método de regularizagdo L2 consiste na soma quadratica de todos os parametros da
rede neuronal.

L2 = peso de regularizacdo (PR) * Y.[parametros]|"2

Verifica-se entdo que o peso de regularizagdo é ponderado por um parametro. Se a solugédo
for muito ligeira, o peso deve ser diminuido. Por outro lado, se a solu¢do oscilar muito, o peso
deve ser aumentado.

Este método disponibilizado pelo Neural Designer® tem sido abordado por outros autores,
desde o reconhecimento de padrfes (Bishop, 1986), & previsdo de chegada de autocarros em
Washington (Arhin et al., 2020), entre outros ((Li et al., 2017).

Segundo o Neural Designer®, e como referido por Sattelberg (2020), o indice de reducéo

depende da funcdo apresentada pela rede neuronal e € medido no conjunto de dados resultantes.
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Estes dados podem ser visualizados como uma hiper superficie com os seus parametros como

coordenadas, conforme na Figura 4.9 seguinte.

performance

parameter 2 i ] parameter 1

Figura 4.9 — Hiper superficie definida pelos dados objetivo (apenas com 2 parametros) | Fonte: pagina “Neural
Designer® training strategy tutorial”

A aprendizagem nas redes neuronais, pode entéo ser definida, pela procura de uma funcéo
para a qual o indice de reducdo assume o valor minimo. Ou seja, encontrar o conjunto de
parametros que minimizam a fungdo acima (L1 ou L2).

Dos testes realizados, alterando os parametros do programa Neural Designer® conforme
se pode ver na Figura 4.10, verificou-se que os modelos quer com L1 quer com L2 apresentam
resultados globais muito similares, apesar de com L1 se obter uma maior abrangéncia no percentil
de erro (diferenca da estimativa ao valor real de oferta do imével), e uma progressdo mais linear
no aumento de incidéncias na direcdo do menor percentil de erro. Com L2 reduzem as incidéncias
de erro nos percentis de erro maiores, e aumentam as incidéncias nos percentis menores, de uma

forma mais condensada — ver Tabela 4.2 (modelos 1 e 2).
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13‘ Modelo_24 - Neural Designer - Editor

File View Tasks Help

~PORALXE <> ABRNG& 7 1

in Data set %= Neural network Training strategy
Loss index
Error: Normalized Squared Ent =
Regularization: L2 -

Regularization weight

Optimization algorithm

Algorithm: Gradient Descent -

Stopping criteria

Training loss goal: 0.0
Selection failures: 100 =
Maximum epochs: 1000 =
Maximum time: 01:00:00 :

Hardware use
® Single-core (CPU)
O Multi-core (CPU)

Figura 4.10 — Estratégia de treino ou aprendizagem aplicado no Neural Designer®

Relativamente a reducdo drastica do indice de reducéo (IR) — Tabela 4.2 (Modelos 3 a 5),
pode constatar-se uma estabilizagdo com tendéncia para 0 (zero), perdendo significancia a partir

de 0,000001 (limite apresentado pelo programa).

Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3 Modelo 4 Modelo 5 Modelo 6 Modelo 7 Modelo 8
L1 L2 L2 L2 L2 L2 L2 L2
PR=0,01 PR=0,01 PR=0,01 PR=0,01 PR=0,01 PR=0,001 PR=0,0001 PR=0,1
IR=0,001 IR=0,001 IR=1,0 IR=0,0001 ||IR=0,000001 || IR=0,000001 | IR=0,000001 || IR=0,000001
%ERR ABS| %INCID. %INCID. %INCID. %INCID. %INCID. %INCID. . %INCID.

0,096%

0,478% 0,573% 7,689% 0,573% 0,573%
2,006% 1,528% 13,419% 1,528% 1,480%
29,226% 26,600% 24,212% 26,313% 26,457% Y 25,788%

- 15,664%
- 21,490%
Média|  6,663% 6,663% 6,663% 6,663% 6,663% 6,663% 6,663%

Tabela 4.2 — Comparativo de resultados entre métodos de regularizacdo L1 e L2, PR e IR variaveis
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A alteragdo do valor do PR revelou-se instavel e ineficaz para valores acima e abaixo de
0,01.

Atendendo aos ensaios dos modelos acima, considerou-se como mais eficaz 0 Modelo 5,
por apresentar resultados mais préximos dos valores reais de oferta, com incidéncias crescentes e

significativas (26,3%) a partir de erros absolutos menores que 20%.

4.2.2.4 O Algoritmo de otimizagéo

Conforme foi dito, o problema da aprendizagem da rede neuronal consiste na procura de
parametros cujo indice de reducdo assume um valor minimo. Quando esta condicéo necessaria se
verifica, o gradiente é zero.

De acordo com o Neural Designer®, o IR ¢, de forma genérica, uma funcgdo ndo-linear dos
parametros da RNA. Como consequéncia, ndo € possivel encontrar algoritmos que atinjam a
situacdo de minimos de uma forma direta. Em vez disso, € considerada a sua procura pelos
parametros da RNA numa sucessdo de passos, ou iteracdes. Em cada iteracdo (‘epoch’), o IR sera
reduzido ajustando os parametros da rede. A operagdo que intermeia cada iteracio denomina-se
incremento de parametro.

Deste modo, para treinar uma RNA, comeca-se por definir um vetor aleatoriamente com

esses parametros. E gerada uma sequéncia de vetores de modo que o IR reduza em cada iterag&o

¢
[}

do algoritmo, conforme Figura 4.11.

—

‘ Melhorar pardmetros

Critério de paragem=Falso

Critério de paragem=Verdadeiro

Figura 4.11 — Sequéncia de operacdes numa iteragéo de treino de uma RNA | Fonte: pagina “Neural Designer®
training strategy tutorial”

Assim, o algoritmo de otimizagao determina como 0 ajustamento dos pardmetros na rede
neuronal é efetuado, em cada iteracao.

Conforme foi explicado no sub-capitulo 2.2.2, diferentes algoritmos sdo utilizados na
atualidade, sendo aconselhado pelo Neural Designer®, para a dimensdo da nossa amostra, o

método Quasi-Newton (MQN) ou o de Gradiente Conjugado (MGC), adaptado a problemas

48



_ ) Mestrado em engenharia civil — Edificacdes
AVALIACAO IMOBILIARIA COM REDES NEURONAIS ARTIFICIAIS

intermédios. No entanto, realizaram-se testes para 0 modelo 5 com diferentes algoritmos e foi

com o gradiente descendente que se obtiveram melhores resultados — Figura 4.10 anterior.

4.2.3 RESULTADOS E OBSERVACOES

Executado o programa Neural Designer® com a arquitetura e estratégia definidas nos
subcapitulos anteriores, o mesmo fornece a fun¢do matematica que traduz os resultados do
modelo de previsao depois de aplicada a amostra reservada para testagem do modelo — ver Anexo
IV. Introduzindo a tabela de teste, o Neural Designer® devolve automaticamente os valores
resultantes da aplicacdo dessa funcéo.

Deste modo, obtém-se os dados que sumarizados na tabela Anexo 111, apresentados na
coluna a azul & qual é atribuida a variavel f. Imediatamente a seguir sdo apresentados 0s
diferenciais percentuais dos resultados da estimacdo por RNA aos valores de oferta reais da
amostra de teste — representados pela variavel h=(e/d-1) %.

Verifica-se na mesma tabela, que o resultado global médio dos valores estimados de todas
as freguesias, tém um diferencial médio de -0,24%, com mddulo méaximo de 1,68% e maédulo
minimo de 0,12%, em relacéo ao Valor de Oferta (VO).

Como se verificou anteriormente nos graficos da Figura 3.8 e Figura 3.9, existe uma
relacdo entre os desvios dos resultados de avaliagcdo da RNA aos valores de oferta, e 0s desvios
das médias dos valores de oferta dos imdveis selecionados para teste em relagéo aos selecionados
para treino, bem como dos desvios da distribuicdo de imdveis cabimentados nos percentis 80-
20% também para treino-teste da rede.

Resumindo, na relagéo por Freguesias, quanto maior o afastamento ou desvio dos valores
médios de oferta dos imoveis utilizados para testar a rede aos valores médios de oferta dos imdveis
utilizados para aprendizagem da rede (linha azul), maior também o desvio da estimativa da RNA
aos valores de oferta de testagem (linha cinza). O mesmo ocorre € é agravado, quanto maiores
forem os desvios das médias do nimero de imoveis, entre as listagens para treino e teste, na
reparti¢do 80-20% (linha laranja).

Os resultados, sdo, por conseguinte, coerentes com o0s dados e distribuicdo da amostra
aleatdria introduzida no programa de calculo, uma vez que o pressuposto de base da aprendizagem
destes modelos é a quantidade e homogeneidade/coeréncia dos dados introduzidos.

A dispersdo dos percentis de erro entre os valores estimados e valores de oferta, na

amostra de teste, demonstrou uma distribuicdo conforme a Tabela 4.3 seguinte:
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RNA
%ERRO ABS [%INCID.

>900% | 0,000%
600-900% [ 0,000%
300-600% | 0,000%
100-300% | 0,000%
90-100% [ 0,000%
80-90% | 0,000%
70-80% | 0,000%
60-70%| 0,000%
50-60% | 0,000%
40-50%| 0,000%
30-40%| 0,573%
20-30%| 1,480%
10-20% [ 26,457%
5-10% | 33,811%

0-5%
Média| 6,663%

Tabela 4.3 — Distribuicdo das incidéncias percentuais pelas percentagens de erro

A média percentual de incidéncias com diferenciais entre os 0 e 100% foi de 6,663% para
este modelo. Na Figura 4.12 apresenta-se grafico da relagdo entre os valores estimados pelo

modelo (RNA) e os valores reais de oferta (VO).

RNA/VO f,f“
*. -
-i s "t
o Pkt al
e’ *
carnsEr
. 3
P U

Figura 4.12 — Grafico da relagdo de valores estimados com valores reais de oferta

4.3 Comparacao de resultados

Relacionando os resultados obtidos e demonstrados nos subcapitulos 4.1.2 e 4.2.3,

rapidamente se verificam os beneficios da avaliacdo imobiliaria com recurso a RNA.
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Com apenas 8.372 incidéncias foi possivel obter uma otimizacdo cujo diferencial se
demostra nos graficos da Figura 4.13 seguinte, onde se observa uma menor amplitude na
percentagem de desvio aos valores de oferta, ou seja, uma maior regularidade na proximidade de

valores estimados aos valores reais de oferta:

Desvio entre o Valor estimado pela RNA e o VO(teste)
Vs
Desvio entre o Valor estimado pela RL e o VO(teste)

6%
4%

2%

/—\\ 0%

23 B 2 9 &
G K @ & L 9, FF O
\@‘ g\“oﬂ T &© \‘b(} -’5@ \s g E},@%‘z kS
< SO IR o) prel
<+ @& S E N c\‘?ﬂo% i 2%
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Eg
-4%
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e N\ A%
RNA/V.O. R.L/V.O.
1,50%
1,00%
0,50%
0,00%
MED MAU RAZ MBOM
-0,50% —
-1,00%
-1,50%
— N A%
RNA/V.O. R.L/V.O.

Figura 4.13 — Gréaficos comparativo entre resultados da RNA e Regressao Linear, recorrendo aos desvios de
distribuicdo por Freguesia e por QC

Comparando os dados da Tabela 4.1 e Tabela 4.3, apresentadas nos capitulos anteriores,
o diferencial entre a média percentual de incidéncias (com diferenciais entre os 0 e 100% de erro)

entre 0s modelos de regressao linear e rede neuronal artificial, foi de 0,058% (6,721% - 6,663%b),
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destacando a RNA em eficacia nos resultados comparativos, e que figuram seguidamente na
Tabela 4.4.

Regressdo Linear RNA A ~ 5
. -~ . . - Regressao Linear RNA
%ERRO ABS | %INCID. |%ERRO ABS| %INCID. %
>900%|  0,000% >900%|  0,000% 0,000% >900% >300%
600-900% |  0,000% 600-900% |  0,000% 0,000% | 600-900% 600-300%
300-600%|  0,000% 300-600%|  0,000% 0,000% | 300-600% 300-600%
100-300%|  0,000% 100-300%|  0,000% 0,000% 100-300% 100-300%
90-100%[  0,000% 90-100%[  0,000% 0,000% 90-100% 90-100%
80-90% |  0,000% 80-90% |  0,000% 0,000% STETES B
70-80% | 0,000% 70-80%| 0,000% 0,000% T 70-80%
60-70%| 0,956% 60-70%|  0,000% -0,956% IS I BT
50-60%| 0,430% 50-60%| 0,000% -0,430% FLETA | ST
40-50%|  0,239% 40-50%|  0,000% -0,239% (e | HEEEES
30-40%| 2.150% 30-40%| 0,573% -1,577% e 1 Bl I
20-30%|  5,308% 20-30%|  1,480% -3,823% igzg: igzg:
10-20% | 28,906% 10-20% |  26,457% -2,449% Sy i
5-10%| 28,906% 5-10%| 33,811% 4,905% By -,
0-5%| 33,923% 0-5%| 87,631% 3,709%
Média| 6,721% 6,663% -0,057%

Tabela 4.4 — Diferenciais entre % de incidéncias por percentis de erro absoluto

Conforme referido no capitulo 4.2.3, a RNA apresenta valores médios de erro
ligeiramente superiores aos obtidos pelo MHRL, mas maximos e minimos percentuais
significativamente inferiores (diferencial de méximos -7,99%; diferencial de minimos -48,24%,
em valores absolutos), corroborando a constatagdo de maior regularidade e menor amplitude
gréafica na dimens&o do erro.

Conclui-se assim, que o método de avaliagdo com recurso a RNA, é eficaz, embora com
um diferencial reduzido comparativamente com o modelo hed6nico, o que se deve
primordialmente a dimensdo da amostra.

No que respeita a facilidade no uso e aplicabilidade do modelo de RNA, verifica-se ser
este mais complexo que 0 MHRL tdo somente pela necessidade de se entender a aplicabilidade
dos diversos parametros que uma RNA abrange e que sdo disponibilizados pelo programa que a
desenvolve, como sejam nos modelos aqui testados e apresentados. No entanto, a maior
morosidade neste processo de analise e comparacdo foi na recolha e tratamento da amostra, pelas

razBes ja enunciadas anteriormente.
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5. CONCLUSOES

Conforme objetivado, este trabalho desenvolveu uma analise detalhada ao método de
avaliacdo imobiliaria com recurso a rede neuronal artificial. Recorrendo a outro modelo de
mercado (modelo heddnico de regressao linear), foi possivel uma credibilizacdo dos dados
obtidos e por conseguinte uma comparacao de resultados.

Com o trabalho desenvolvido foi também possivel refletir e evidenciar nestas conclusdes,
quais as principais dificuldades encontradas na utilizacdo de RNA na avaliagdo imobiliaria, as
possibilidades praticas da sua aplicacdo na atualidade, o que pode e deve ser melhorado, e quais
as potencialidades deste método atualmente.

As RNA séo ja exploradas em muitas e diversas areas cientificas bem como em quase
todas as plataformas eletronicas que se utilizam no dia-a-dia. Continuardo a ser alvo de novos
estudos e terdo certamente muito para progredir dentro dos conceitos de IA e Aprendizagem
Computacional (“Machine Learning”).

As RNA, sendo modelos que ‘aprendem’ padrfes huméricos por tentativa e erro, com a
diversidade e quantidade de informacdo massiva que a Internet providencia, tem um vasto
potencial no que respeita a inimeras aplicagdes. Quanto mais vasta a informag&o, mais fidedignos

serdo os resultados de uma RNA.

5.1 Arecolha e tratamento dos dados prediais

Conforme evidenciado, h atualmente uma forte acessibilidade a programas que facilitam
a recolha massiva de dados na Internet. Ressalva-se, no entanto, a necessidade de aprender a
operar com 0s mesmos e a necessidade de contornar alguns obstaculos, como sejam a protecdo
dos dados que se pretendem recolher, bem como o tratamento dos mesmos para uniformizacao
de toda a informacao recolhida.

Existe, no entanto, para um mercado como o Portugués, uma diversidade de informacédo
predial que levanta a bastantes dificuldades na extracdo de informacdo que se pretende
padronizavel e Gtil como amostra, para ser aplicada num modelo de estimacdo. Dados como, 0

elevado numero de imoéveis em mau estado, devolutos ou por recuperar e o elevado nimero de
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imdveis recuperados sobrevalorizados, Freguesias com uma dispersdo de valores elevada por
terem zonas muito diferenciadas, imoveis com e sem elevador, com e sem garagem, entre outros,
dificultam a recolha de uma amostra com um numero significativo de imoveis. Esta diversidade
ndo abona naturalmente ao rastreio de uma amostra com a dimensao requerida para testar de forma
fidedigna modelos de avaliagdo. Foi, por conseguinte, neste tema que se perdeu mais tempo de
analise e preparacéo.

Por outro lado, existem também variaveis que ainda sdo pouco mensuraveis em termos
de valor, como seja a certificagdo energética que estd muito associado ndo sé a eficiéncia
energética, mas também ao ciclo de vida do imével.

Estara facilitada esta questdo, se se caminhar para uma uniformizacao e organizacao dos
dados publicos disponiveis, e atendendo a que cada vez mais existem programas que recolhem e
corrigem a informag&o, cré-se que num futuro proximo esta informacao sera cada vez mais
acessivel e credivel.

Conforme dito acima, é fundamental para os bons resultados dos modelos por RNA,
utilizar uma amostra de dimensdo proporcional a necessidade de aprendizagem, pelo que a
solucdo para combater as dificuldades encontradas, foi de reduzir o nimero de campos de
classificacdo ao essencial, escolhendo os que detinham maior capacidade de caracterizacdo do
imovel. Desta forma, foi possivel maximizar a dimensao da amostra, garantindo simultaneamente
a melhor caracterizacdo do mercado ou universo de onde esta foi colhida. Recorde-se que, com a
retirada de todos os subconjuntos enviesados da amostra, reduziu-se a mesma em cerca de 43%.

O programa Neural Designer® ja investe em outras vertentes de apoio ao tratamento de
dados na remocao de ‘outliers’, na divisdo da amostra por % definidas pelo utilizador para
aprendizagem e teste, bem como na comparacao dos dados resultantes com uma regressdo linear.
Isto demonstra inequivocamente uma seguranca e necessidade de afirmacdo, por parte do
produtor deste programa, em sobrepor-se aos demais modelos de aplicagdo no mercado. Ha, no
entanto, situacBes que ainda ndo sdo observadas por este programa, como sejam p.ex. 0s desvios
evidenciados no capitulo 3.3, que afetam a qualidade dos resultados. Optou-se, por conseguinte,
desconsiderar estas facilidades oferecidas pelo aplicativo, e utilizar outro para testar o modelo
hedonico de regressédo linear, e assim se evidenciasse inequivocamente as diferengas entre o
modelo de RNA e de RL.

5.2 A utilizacdo dos programas

O recurso aos programas alvo desta dissertacao, requereu o estudo com profundidade das

RNA ao nivel da compreensdo dos seus mecanismos e seu funcionamento, bem como dos
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parametros que permitem afinar o modelo, sem ter, no entanto, a necessidade de se aprofundar a
matematica que sustenta o programa.

O estudo de varios modelos, permitiu um aprofundamento Util, sobre como as RNA
podem ser otimizadas nos casos especificos de avaliacdo imobiliaria, definindo a melhor

arquitetura e estratégia de aprendizagem.

5.3 Consideracdes finais

AvaliacOes efetuadas por métodos pouco credibilizados podem ter um efeito nefasto no
investimento imobiliério. De forma inversa, muito se ganhara se o exercicio e validagao de novos
métodos como o da aplicagdo de RNA, for melhorado de modo a consolidar a sua eficacia.

Com este estudo, efetuado sobre uma amostra significativa, cré-se ter atingido o objetivo
de demonstrar ndo sé a eficacia do modelo de avaliagdo por RNA, como as vantagens e
desvantagens na sua utilizacdo, comparativamente com o método heddnico classico. Constata-se
a sua eficacia e superioridade do ponto de vista dos resultados comparativos, conforme
apresentado no capitulo 4.3. Perante os resultados detalhados no capitulo 4.2.3, pode também
afirmar-se que este método € utilizavel de forma fidedigna e adaptavel a uma qualquer avaliagdo
imobiliaria pretendida empreender com recurso a este modelo.

Foi também examinado e apresentado um resumo histdrico das RNA, e uma antevisdo do
que podera ser no futuro ambicionado, com a aplicacdo deste tipo de modelo no setor imobiliario.
Como ¢ alias evidente, pelo desenvolvimento dado atualmente por cientistas e investigadores de
todo o mundo nas mais diversas areas de aplicacdo, bem como da aceitacdo generalizada da
utilizagdo de novas técnicas associadas a inteligéncia artificial e aprendizagem computacional, o
gue de alguma forma nos Gltimos anos, ndo tem sido tdo evidente no setor imobiliario.

Desde a década de 90 que investigadores se debrugam sobre a avaliagdo imobiliaria com
recurso a RNA. Desde o estudo pioneiro de Borst (McCluskey & Borst, 1996), surgindo
seguidamente muitos outros estudos apoiantes e contraditérios, essencialmente por nesta década
0s computadores serem ainda pouco capacitados em rapidez de processamento para suportar o
funcionamento de uma RNA. Mas outros mais recentes como Chan e Abidoye, que desde 2016
se debrucaram e aprofundaram a investigacao nesta area, indicando que mais de 82% dos artigos
que comparavam a RNA com outros métodos apontavam maior eficacia da RNA, e cerca de 11%
uma eficécia equivalente (Abidoye & Chan, 2018), inclusive corroborando as conclusfes desta
dissertacéo, testando de forma similar, na metrépole de Lagos (Chan & Abidoye, 2019).

Conclui-se, por conseguinte neste estudo, que uma rede neuronal artificial pode modelar
comportamentos ndo lineares de varidveis de entrada, estimando precos dos imoveis para cada

entrada aleatoria, desde que os dados de entrada estejam na amplitude dos dados de aprendizagem
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da rede. Denota-se principal robustez neste método por conseguir detetar e estabelecer uma
correlagdo ndo linear entre varaveis. O método apresenta sobretudo um grau muito satisfatorio de

precisdo, e garante a possibilidade da sua aplicacéo.
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ANEXO | - TABELA DE VALORES MEDIOS DE FRACOES POR ESTADOS DE FREGUESIAS PARA DETECAO
DE REPRESENTATIVIDADE DE VALORES POR FREGUESIA

Areas
V.Médios <50m2 50<=x<75 75<=x<100 100<=x<150 150<=x<200 =x<300 300<=x<400 x=>400
Fracao a avalar nimév | Qnt | Méd€m2)| Qnt | Méd€m2) | Qnt | Méd€m2)| Qnt | Méde/m2) | Qnt | Médem2)| Qnt | Méd@m2) | Qnt | Médem2) | Qnt | MédEm2)
5328€| | 12.354| 1079 5901€| 2581 5222 | 2405 5120 | 3.213 5229 | 1.642 5449 | 1.118 5.477 | 220 5488 | 96 6.094
Novo 6.779€ 120 7 6.875€| 31 6.712€ | 3 6.413€ | 38 6.997€| 9 68%9€| 4 7150€| 0 0
Estrela Usado 5339€ 779 % 5650€ | 157 5077€| 128 5391€| 194 | 5553€| 103 4941€| 17 5467€ | 17 5541€| 7 4011€
Novo 2908 € 18 0 1 3.500€| 5 2762€| 5 2930€| 4 2857€| 3 2987€| 0 0
Lumiar Usado 3687 € 419 1 INE| B 3950€| 65 3376€ | 147 3682€ | 108 3840€| 53 3626€| 7 3973€| 5 3129¢€
Novo 5472 € 103 10 6.930€| 19 6.314€| 15 6.002€ | 30 ATI3€| 19 4872€| 8 4881€| 2 4725€| 0
Marviia Usado 3.183 € 163 8 4152€ | 43 2743€| 44 2949€ | 40 2843€ | 14 3949€| 13 4839€| 1 6.037€| 0
Novo 7808€[| 131 [ 16 | 7111€| 31 7518€| 14 | o699€| 21 | 8a5€| 25 | 7789€| 14 | 7761€| 2 | 6.83€| 8 [ 11.102¢€
Misericordia Usado 6.157 € 897 | 131 6.341€ | 248 6.335€ | 179 5743€| 166 | 580€| 87 6212€| 64 | 6582€| 15 7156€| 7 | 8178€
Novo 3132€ 29 0 0 0 1 3687€| 2 33R€| 2 J15€| 4 29R€| 0
Olivais Usado 3179€ 243 | 7 | 3203€| 9 | 3187€| 67 | 29%5€| 41 | 33B1€| 13 | 2975€| 22 | 3I467€| 3 | 2970€| 0
Novo 7502 € 86 8 8011€| 7 1.776€| 16 7.053€| 27 6.786€ | 23 7676€| 4 102%4€| 0 1 | 12895€
Parque das Nacdes Usado 5689 € 440 16 7.337€| 47 595€| 61 5482€ | 138 5808€ | 104 5149€| 54 5668€ | 11 5695€| 9 7.239€
Novo 5174 € 1 1 4565€| 2 S444€| 4 5205€| 3 4904€| 1 5928€| 0 0 0
Penha de Franca Usado 3784 € 538 37 4504€ | 157 3905€| 165 3683€| 128 3621€| 36 3512€ | 1 3493€| 4 5051€| 0
Novo 0 0 0 0 | 0 0 0 0 0
Santa Clara Usado | 2640€[ [ &5 0 . 2748€| 23 | 2419€| 4 2619€| 6 3000€| 6 3043€| 0 | 0
Novo 8.050 € 59 9 8172€| 4 7143€| 18 | 8309€| 23 7780€| 3 | 9030€| 2 8616€| 0 0
Santa Maria Maior Usado 5858 € 897 | 203 5793€| 205 5308€ | 142 5936€ | 218 6.115€ | 78 58%B€| 39 6979€| 9 6.937€| 3 6.728 €
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ANEXO Il - TABELA DE DADOS ESTATISTICOS DA AMOSTRA GLOBAL

% % ; ; ; 7 ) % ; 7 ; ¥

e | % | & | 4| B[ 8| 8| 8|1 3 : & ¢ H £ H i
e " . . v_m!. [ Dif. m“l‘l nlmov Gt Gnt Gt Gnt Gnt ant Gt Gnt Meé di€im2) Mé df€im 2) Médi€im2) Me di€/m37) Médf€/m32) MeédEim2) MedEim?2) Medi€im2)
e e —= so6ze| |- IMOVes 0#5] 7| 29m| at01| gess| 13ss| wes| s 1| | _seeee| agere| 4sa5e| 4961€| 5157€| 5308€| 5431€| 4500€
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ANEXO Il - TABELA DE AI}IALISE DE RESULTADOS E COMPARATIVA DE DADOS RESULTANTES DAS DIFERENTES
TECNICAS DE ESTIMACAO POR RNA E MHRL

Total A =l/n*z | n°iméveis | V.0 .Médios n_ “iméveis V.0.Médios V.0. n_ “iméveis RESULTADOS A% RESULTADOS A%
Iméveis | (V.Max /V.Min.) (treino) (treino) (teste) (teste) % testeltreino| A% (80-20)% RL. RL/VO. RNA RNA/VO. RNA/RL.
Freguesia Val Méd. Val Méd.
(amostra de (amostra de
teste - 20%) teste - 20%)
n z a b c d 1d/b-1] % | [la/(atc)-0.8] % e g=le/d-1) % f h=(e/d-1) % h/g
Ajuda 217 3.51 0,02 165 3.910 € 52 3.858 € 1.347% 3.963% 3.847€ 0, 288°l 3.872€ %& 0 651%
Aleantara 235 4,23 0,02 196 5.386 € 39 5281 € 1.937% 3.404% 5233 € 0,91 . 5209 € |_‘ % iO, 454%
Alvalade 339 403 0,01 274 5114 € 65 5084 € 0.584% 0.826% 5167 € 1.643% 5.165 € 1_@@‘5: | l'O, 040%
Areeiro 312 3.27 0,01 209 4673 € 103 5132 € 9.820% 13,013% 5189 € 1.111% 5055 € '-1-00 2.571%
Arroios 1016 443 0,00 847 4709 € 169 4 962 € 5,371% 3.366% 4940 € -0,42 Tg 4951 € -0.8h2% 0,226%
Avenidas Novas 817 3.82 0,00 666 5961 € 151 5012 € 0.813% 1.518% 5890 € -0,372 5876 € 0.8 3% I'O,QELQ%
Beato 114 400 0,04 92 3482 € 22 3.316 € 4 787% 0,702% 3.194 € : 3.301€ 0.8k 7% 3,345%
Belém 374 4,04 0,01 312 5.526 € 62 4973 € 10,006% 3.422% 5.073 € 2, ﬁ 4998 € 0. % : 1,484%
Benfica 321 3.31 0,01 261 3430 € 60 3.366 € 1.876% 1,308% 3.296 € 'Q- 3.354€ 'd'}8° 0 1,769%
Campo de Ourique 450 4,28 0,01 334 5.610 € 116 6.087 € 8.504% 5,778% 6.049 € O.ﬁlg 6.095 € 0. 1@% 0.753%
Campolide 250 3.74 0,01 192 4826 € 58 5529 € 14 567% 3.200% 5553 € 0.432° 0 5548 € 0,33 +0.098%
Carnide T 3.27 0,04 64 3.654 € 13 3.917 € 7.175% 3.117% 3.927€ 0.266%! 3851¢€]| 6% -' 1,937%
Estrela 736 3.96 0,01 605 5.306 € 131 5416 € 2.075% 2.201% 5333 € -1.5 5329€ 1% -0,058%
Lumiar 414 3.84 0,01 331 3.723 € 83 3.574 € 3.990% 0.048% 3.519€ -1, 3.589€ 0.39 1,994%
Marvila 162 3.66 0,02 129 3.112 € 33 3.398 € 9,195% 0,370% 3.500 € 3,022%] 3.370 € E 9% _3, T28%
Misericérdia 867 3.84 0,00 683 6.045 € 184 6.291 € 4.054% 1,223% 6.224 € -1.05 6.259 € El]ff 0 0.556%
Olivais 242 3.92 0,02 195 3.187€ 47 3.120 € 2.086% 0.579% 3.058 € '1.; 3.115€ '0.ﬂ 5% 1.876%
Parque das Nacées 430 414 0,01 334 5691 € 96 5.466 € 3.960% 2.326% 5.506 € 0,741° 0 5472 € 0. 12&° 0 0.616%
Penha de Franga 532 3.85 0,01 425 3.766 € 107 3.783 € 0.457% 0,113% 3.839€ 1.466% 3.820€ 0.9 0.473%
Santa Clara 95 3.54 0.04 77 2.649 € 18 2605 € 1.654% 1,053% 2452 € 2629 € 0.9 7.217%
Santa Maria Maior 840 414 0,00 704 5821 € 136 5.783 € 0.662% 3.810% 5.795 € 5791 € 0.1 ! % -0.065%
Santo Anténio 684 2B 0,01 547 6.746 € 137 6.851 € 1,562% 0,029% 6.805 € 6.807 € lﬂ: 1% 0.022%
Sao Domingos de Benf 355 3.47 0,01 277 4035€ 78 4184 € 3.669% 1.972% 49255 € 4166 € '&180 0 iQ, 092%
Sao Vicente 586 4,33 0,01 453 4515 € 133 4550 € 0,767% 2.696% 4515 € 4509 € 6% I'O, 146%
Total /Média 8372 2093 4,205% 2,502% -0,238% 0.183%
Qualidade e
Conservacio
MED 2915 3.72 0.001 2377 3.5T7€ 538 3.553 € 0.650% 1.544% 3.503 € 3.536 € | 'Q_- 0, b39%
MAU 4235 3,22 0.001 3403 4702 € 832 4760 € 1,248% 0,354% 4734 € 1732€ | :[l '%47%
RAZ 2227 3.09 0.001 1722 6.178 € 505 6.081 € 1.57%% 2.676% 6.116 € 6.083 € 0.034% 41%
BOM 827 2,91 0.004 660 T814€ 167 7708 € 1.346% 0.193% TT46 € 7689 € -
MBOM 261 2,68 0.010 210 9.352 € 51 9.464 € 1,192% 0.460% 9450 € 9488 € 0.254% ] 1009
Total /Média 8372 2093 1.203% 1.045% -0,213% 0,001%
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ANEXO IV - RELATORIO DO MODELO 5 DO
NEURAL DESIGNER®(29 PAGINAS)
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Modelo_5

1 Neural network

1.1 Task description

The neural network represents the predictive model. In Neural Designer neural networks allow deep
architectures, which are a class of universal approximator.

1.2 Inputs
The number of inputs is 30. The next table depicts some basic information about them, including the name,
the units and the description.
I | Name |
| : = |
| : [ |
3 CMP
4 PEF
| s oo |
| s e |
| ; [ET |
] SAM
9 MIS
I 10 |EX |
I u | s |
I 2 | [are |
I 3 || sew |
I u |ES |
I 15 | [som |
I 16 |Leax |
I u | |
I u || me |
I 19 | I
I = | [ o |
I n | een |
2 BEL
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|| Are

|| CRN

|[ mav

|| MED

|| BOM

|| MBOM

|
|
|
| [paz |
|
|
|
|

BB Y| BB E|E

||.an

I
I
I
I
I
I
I
I
1.

3 Scaling layer

The size of the scaling layer is 30, the number of inputs. The scaling method for this layer is the Minimum -
Maximum. The following table shows the values which are used for scaling the inputs, which include the
minimum, maximum, mean and standard deviation.

| [ v || v [ v [ o]
| EsT | o 1| 0.0m22647 | | 0258023 |
| svC | of 1| 0.0541089 || 0.22623 |
o | 3| T oo owes]
| 3| T ooome][owea]
| I A T wemme|[  owom]
o A T wsan][ o]
o | o T el o]
| SAM Il of| 1| 0.084088 | 027753 |
| Mis Il of| 1| osas | 027373 |
e 3| T omes|[owa]
| sAC | o 1| 0.00919732 || 0.095456 |
. 3| T wwn|[owse]
| BEM | ol 1| 0.0311753 | | 0.173795 |
| SAN | olf 1| 0.0853368 || 0.247125 |
oo | Al L ewws|[ o]
| o T
] o T
e 3| T oomee]oves]
| ALY | o 1| o.0:27261 | | 0177919 |
| LM | o 1| 0.0395366 | 0.194861 |
N )
2
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| BEL | ol 1| o.0372671 || 0.189419 |
| ARE | olf 1| 0.0249642 | 0.156019 |
| CAN " 0 " 1 " 0.00764453 || D.070951 |
] ] T
] ] )
| MED " 0 " 1 " 0283023 || 0.450891 |
| BOM " n" 1" n.n?aa:m” n.zem|
| MEBOM " 0 " 1 " 0.0250836 || 0.156371 |
= Al =] | ]

1.4 Perceptron layers

The number of perceptron layers inthe neural network is 2. The following table depicts the size of each
layer and its corresponding activation function.

| " Inputs number | | Neurons number " Activation function |

| 1 " 30 || 3 " HyperbalicTangent |
L2z 3| 4| Linear |

1.5 Unscaling layer

The size of the unscaling layer is 1, the number of outputs. The unscaling method for this layer is the
Minimum - Maximum. The following table shows the values which are used for scaling the inputs, which
include the minimum, maximum, mean and standard deviation.

| " Minimum " Maximum || Mean " Deviation |

| VAL " 1364 " 11952 || Soa7.a7 " 1807 82 |

1.6 Outputs table

The number of outputs is 1. The next table depicts some basic information about them, including the name,
the units and the description.

I : | |

2 Training strategy

2.1 Training strategy

The procedure used to carry out the learning process is called traininglor learning) strategy. The training
strategy is applied to the neural network in order to obtain the best possible loss.

2.2 Loss index

The loss index defines the task the neural network is requiered to do and provides a measure of the quality
of the representation requiered to learn. When setting a loss index, two different terms must be chosen: an

3
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error term and a regularization term.

The errar term evaluates quantitatively how the neural network fits the data set. There are several error
methods, and the choice of an appropriate one depends on the particular application. In this case, the
Normalized Squared Error (MSE) is selected. The normalized squared error has a value of one when the
outputs from the neural network are equal to the mean values of the target variables, while a value of zero
means perfect prediction of the data.

The regularization term measures the values of the parameters in the neural network. Adding it to the error
will cause the neural network to have smaller weights and biases, which will force its response to be
smoother, i.e., to aveid overfitting. In this case, L2 regularization method is applied. It consists of the
squared sum of all the parameters in the neural netwaork.

2.3 Optimization algorithm

The quasi-Newton method is used here as optimization algorithm. It is based on Newton's method, but
does not require calculation of second derivatives. Instead, the quasi-Newton method computes an
approximation of the inverse Hessian at each iteration of the algorithm, by only using gradient information.

| " Description " Value |
| Inverse hessian approximation method " Method used to obtain a suitable training rate. " BFGS |
Learning rate method Method used to calculate the step for the quasi- leaming_rate_method
Mewton training directon.
| Leaming rate tolerance " Maximum interval length for the learning rate. " 0001000 |
Minimum parameters increment nom Norm of the parameters increment vector at which 00000000
training stops.
Minimum loss decrease Minimum loss improvement between two successive L0000
epochs.
Loss goal " Goal value for the loss. " L0000
Gradient norm goal Goal value for the norm of the objective funcion 00000000
gradient.
Maximum selection error increases Maximum number of epochs at which the selection 100
eITor increases.

| Maximum epochs number " Maximum number of epachs to perform the training, " 1000 |

| Maximum time | Maximum training time. || asoocomoo |

| Reservetrainingemorhistory | | Plota graph with the loss of each epach, | true |

| Reserve selectionemorhistory || Plota graphwith the selection eror of each epoch. || false |
3 Training

3.1 Task description

The procedure used to carry out the learning process is called training{or learning) strategy. The training
strategy is applied to the neural network in order to obtain the best possible loss. The type of training is
determined by the way in which the adjustment of the parameters in the neural network takes place.

3.2 Optimization algorithm
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The guasi-Newton method is used here for training. It is based on Newton's method, but does not require
calculation of second derivatives. Instead, the quasi-Newton method computes an approximation of the
inverse Hessian at each iteration of the algorithm, by only using gradient information.

3.3 Quasi-Newton method error history

The following chart shows how the error decreases with the epochs during the training process. The initial
value is 1.28138, and the final value after 297 epochs is 0.0558885.

Quasi-Mewton method error history
2.00

1.50
1.00

0.50

MNORMALIZED _SSUARED_ERROR

0.00

Epoch

3.4 Quasi-Newton method results

The next table shows the training results by the guasi-Newton method. They include some final states from
the neural network, the loss functional and the optimization algorithm.

| || - |
| Final parameters norm I 15 |
[ Final training error || 0055 |
| Final selection error | 6.47e-17 |
| Final gradient nom || 0.0019 |
| e | =]
| Elapsed time | oo:00:01 |
| Stopping criterion | Minimum parameters increment norm |
4 Model selection

4.1 Task description

Maodel selection is applied to find a neural network with a topology that optimizes the error on new data.
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There are two different types of algorithms for model selection: Order selection algorithms and input
selection algorithms. Order selection algorithms are used to find the optimal number of hidden neurons in
the network. Inputs selection algorithms are responsible for finding the optimal subset of input variables.

4.2 Inputs selection algorithm

The inputs selection algorithm chosen for this application is growing imputs. With this method, the inputs are
added progressively based on their correlations with the targets.

| " Description " Value |
| Trials number " Number of trials for each neural network. " 3 |
| Tolerance " Talerance for the selection error in the training of the algorithm. " 001 |
| Selection loss goal " Goal value for the selection error " [} |
| Maximum selection failures " Maximum number of iterations at which the selection error increases. " 100 |
| Mauxi mum inputs number " Maximum number of inputs in the neural network. " 30 |
| Minimum correlations " Minimum value for the correlations to be considered. " [i] |
| Maximum correlation " Maatimum value for the comrelations to be conzsiderad. " 1 |
| Maximum iterations number " Maximum number of iterations to perform the algorithm. " 1000 |
| Maxi mumm time " Maximum time for the inputs selection algorithm. " 3600 |
| Plot training loss history " Plot a graph with the training errors of each iteration. " true |
| Plot selection ermor history " Plot a graph with the selection errors of each iteration. " true |
4.3 Order selection algorithm

The arder selection algorithm chosen for this application is growing neurons. This method start with the
minimum order and adds a given number of perceptrons in each iteration.

" Description " Value

Minimum neurons " Minimum number of hidden perceptrons to be evaluated. " 3

Maximum neurons " Maximum number of hidden perceptrons to be evaluated. " 10

Step " Mumber of hidden perceptrons added in each iteration. "

Trials number " Number of trials for each neural network. "

Tolerance " Tolerance for the seledtdon errorin the trainings of the algorithm. "

Selection loss goal " Goal value for the selection error "

i

3

1]

1]
100
Maximum iterations number " Maximum number of iterations to perform the algorithm. " 1000
3600

Maxi mumm time " Maximum time for the order selection algorithm. "

Flot training error history " Plot a graph with the training error of each iteration. " true

Plot selection ermor history " Plot a graph with the selection error of each iteration. " true

| Maximum selection failures " Maximum number of iterations at which the selection error increases. "

Order selection
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5.1 Task description

The best selection is achieved by using a model whose complexity is the most appropriate to produce an
adequate fit of the data. The order selection algorithm is responsible of finding the optimal number of
neurons in the network.

5.2 Neurons selection algorithm
Growing neurons algorithm is used here as order selection algorithm in the model selection.
5.3 Growing order results

The next table shows the order selection results by the growing neurons algorithm. They include some final
states from the neural network, the error functional and the order selection algorithm.

| || e |
[ Optimal arder Il 3
[ Optimum training error Il 0.0558355 |
| Optimum selection emor " -4.17181e+30 |
| Iterations number | 1|
| Elapsed time " 00:00:03 |
6 Neural network outputs

6.1 Task description

A neural network produces a set of outputs for each set of inputs applied. The outputs depend, in turmn, on
the values of the parameters.

6.2 Inputs-outputs table

The next table shows the input values and their corresponding output values. The input variables are EST,
SVE, CMP, PEF, OLI, ALC, CAM, SAM, MIS, MAR, SAC, ARR, BEM, SAN, SDM, PAN, AJU, AVE, ALV, LUM, BEA,
BEL, ARE, CRN, MAL, RAZ, MED, BOM, MBOM and AR; and the output variable is VAL.

| " Value |
I est | g
I sve I o
I cwe | o]
I per | o]
I ou | o
I aic | o

CAM 0
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Directional output

7.1 Task description

It is very useful to see the how the outputs vary as a function of a single input, when all the others are fixed.
This can be seen as the cut of the neural network model along some input direction and through some
referance point.

7.2 Reference point table

The mext table shows the reference point for the plots.

Value
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I est | a
I sve I o]
I am | 0|
I i | 0|
I | o]
I ac | 0
I o | 0
I M | 0
I ms | o
I MAR | o
I sac | o
I - I 0|
I -~ I 0|
I " I o]
I 2w | 0
I A | 0
I ~u | 0
I ave | o
I aw | o
I W I 0|
I . I 0|
I - I 0|
I L | o
I o | o
I ] | 1
I Az | o
[ weo I o]
I Bom | o
I —on I 0|
I - | 2w |
7.

3 VAL - FREG directional output

The next plot shows the output VAL as a function of the input FREG. The x and y axes are defined by the
range of the variables FREG and VAL, respectively. The gray point represents the reference point. Note that
some directional outputs fall outside the range of VAL, and therefore they are not plotted.
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VAL - FREG dredtional outpit
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0.00 0.25 0.50
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7.4 VAL - FREG directional output

0.75 1.00

The next plot shows the output VAL as a function of the input FREG. The x and y axes are defined by the
range of the variables FREG and VAL, respectively. The gray point represents the reference point. Note that
some directional outputs fall outside the range of VAL, and therefore they are not plotted.

WAL - FREG dredhonal output

11992.0

9335.0

=
Z 6678.0

4021.0

1364.0
0.00 0.25 0.50

SVC

7.5 VAL - FREG directional output

0.75 1.00

The next plot shows the output VAL as a function of the input FREG. The x and y axes are defined by the
range of the variables FREG and VAL, respectively. The gray point represents the reference point. Note that
some directional outputs fall outside the range of VAL, and therefore they are not plotted.
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7.6 VAL - FREG directional output

VAL - FREG diredtional output

11992.0
2335.0

—
= 667B.0
4001.0
1364.0

0.00 0.25 0.50 0.75 1.00
CMP

The mext plot shows the output VAL as a function of the input FREG. The x and y axes are defined by the
range of the variables FREG and VAL, respectively. The gray point represents the reference point. Note that
some directional outputs fall outside the range of VAL, and therefare they are not plotted.

7.7 VAL - FREG directional output

82

VAL - FREG diredtional output

11992.0
2335.0

= 667B.0

B
4021.0
1364.0
0.00 0.25 0.50 0.75 1.00
PEF

The mext plot shows the output VAL as a function of the input FREG. The x and y axes are defined by the
range of the variables FREG and VAL, respectively. The gray point represents the reference point. Note that
some directional outputs fall outside the range of VAL, and therefare they are not plotted.
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VAL - FREG diredtional output
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7.8 VAL - FREG directional output

The mext plot shows the output VAL as a function of the input FREG. The x and y axes are defined by the
range of the variables FREG and VAL, respectively. The gray point represents the reference point. Note that
some directional outputs fall outside the range of VAL, and therefore they are not plotted.

VAL - FREG dredional output
11992.0

23330
= GE?B.D/_//
4021.0

1364.0
0.00 0.25 0.50 0.73 1.00

ALC
7.9 VAL - FREG directional output

The next plot shows the output VAL as a function of the input FREG. The x and y axes are defined by the
range of the variables FREG and VAL, respectively. The gray point represents the reference point. Note that
some directional outputs fall outside the range of VAL, and therefore they are not plotted.
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VAL - FREG diredtional output
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7.10 VAL - FREG directional output

The mext plot shows the output VAL as a function of the input FREG. The x and y axes are defined by the
range of the variables FREG and VAL, respectively. The gray point represents the reference point. Note that
some directional outputs fall outside the range of VAL, and therefore they are not plotted.

VAL - FREG diredtional output
11992.0

2335.0
= 65?E.D>’_,_’_’_/r
4021.0

1364.0
0.00 0.25 0.50 0.75 1.00

SAM

7.11 VAL - FREG directional output

The next plot shows the output VAL as a function of the input FREG. The x and y axes are defined by the
range of the variables FREG and VAL, respectively. The gray point represents the reference point. Note that
some directional outputs fall outside the range of VAL, and therefore they are not plotted.
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VAL - FREG drectional output
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7.12 VAL - FREG directional output

The next plot shows the output VAL as a function of the input FREG. The x and y axes are defined by the
range of the variables FREG and VAL, respectively. The gray point represents the reference point. Note that
some directional outputs fall outside the range of VAL, and therefore they are not plotted.
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7.13 VAL - FREG directional output

The next plot shows the output VAL as a function of the input FREG. The x and y axes are defined by the
range of the variables FREG and VAL, respectively. The gray point represents the reference point. Note that
some directional outputs fall outside the range of VAL, and therefore they are not plotted.
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7.14 VAL - FREG directional output

The next plot shows the output VAL as a function of the input FREG. The x and y axes are defined by the
range of the variables FREG and VAL, respectively. The gray point represents the reference point. Note that
some directional outputs fall outside the range of VAL, and therefore they are not plotted.
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7.15 VAL - FREG directional output

The next plot shows the output VAL as a function of the input FREG. The x and y axes are defined by the
range of the variables FREG and VAL, respectively. The gray point represents the reference point. Note that
some directional outputs fall outside the range of VAL, and therefare they are not plotted.
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7.16 VAL - FREG directional output

The next plot shows the output VAL as a function of the input FREG. The x and y axes are defined by the
range of the variables FREG and VAL, respectively. The gray point represents the reference point. Note that
some directional outputs fall outside the range of VAL, and therefore they are not plotted.
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7.17 VAL - FREG directional output

The next plot shows the output VAL as a function of the input FREG. The x and y axes are defined by the
range of the variables FREG and VAL, respectively. The gray point represents the reference point. Note that
some directional outputs fall outside the range of VAL, and therefore they are not plotted.
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VAL - FREG diredtional output
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7.18 VAL - FREG directional output

The mext plot shows the output VAL as a function of the input FREG. The x and y axes are defined by the
range of the variables FREG and VAL, respectively. The gray point represents the reference point. Note that
some directional outputs fall outside the range of VAL, and therefore they are not plotted.
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7.19 VAL - FREG directional output

The next plot shows the output VAL as a function of the input FREG. The x and y axes are defined by the
range of the variables FREG and VAL, respectively. The gray point represents the reference point. Note that
some directional outputs fall outside the range of VAL, and therefore they are not plotted.
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7.20 VAL - FREG directional output

The mext plot shows the output VAL as a function of the input FREG. The x and y axes are defined by the
range of the variables FREG and VAL, respectively. The gray point represents the reference point. Note that
some directional outputs fall outside the range of VAL, and therefare they are not plotted.
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7.21 VAL - FREG directional output

The next plot shows the output VAL as a function of the input FREG. The x and y axes are defined by the
range of the variables FREG and VAL, respectively. The gray point represents the reference point. Note that
some directional outputs fall outside the range of VAL, and therefore they are not plotted.
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7.22 VAL - FREG directional output

The mext plot shows the output VAL as a function of the input FREG. The x and y axes are defined by the
range of the variables FREG and VAL, respectively. The gray point represents the reference point. Note that
some directional outputs fall outside the range of VAL, and therefore they are not plotted.
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7.23 VAL - FREG directional output

The next plot shows the output VAL as a function of the input FREG. The x and y axes are defined by the
range of the variables FREG and VAL, respectively. The gray point represents the reference point. Note that
some directional outputs fall outside the range of VAL, and therefore they are not plotted.
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7.24 VAL - FREG directional output

The mext plot shows the output VAL as a function of the input FREG. The x and y axes are defined by the
range of the variables FREG and VAL, respectively. The gray point represents the reference point. Note that
some directional outputs fall outside the range of VAL, and therefore they are not plotted.
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7.25 VAL - FREG directional output

The mext plot shows the output VAL as a function of the input FREG. The x and y axes are defined by the
range of the variables FREG and VAL, respectively. The gray point represents the reference point. Note that
some directional outputs fall outside the range of VAL, and therefare they are not plotted.
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7.26 VAL - FREG directional output

The next plot shows the output VAL as a function of the input FREG. The x and y axes are defined by the
range of the variables FREG and VAL, respectively. The gray point represents the reference point. Note that
some directional outputs fall outside the range of VAL, and therefare they are not plotted.
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7.27 VAL - QC directional output

The next plot shows the output VAL as a function of the input QC. The x and y axes are defined by the range
of the variables QC and VAL, respectively. The gray point represents the reference point. Note that some
directional outputs fall outside the range of VAL, and therefore they are not plotted.
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7.28 VAL - QC directional output

The next plot shows the output VAL as a function of the input QC. The x and y axes are defined by the range
of the variables QC and VAL, respectively. The gray point represents the reference point. Note that some
directional outputs fall outside the range of VAL, and therefore they are not plotted.
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7.29 VAL - QC directional output

The mext plot shows the output VAL as a function of the input QC. The x and y axes are defined by the range
of the variables QC and VAL, respectively. The gray point represents the reference point. Note that some
directional outputs fall outside the range of VAL, and therefore they are not plotted.
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7.30 VAL - QC directional output

The mext plot shows the output VAL as a function of the input QC. The x and y axes are defined by the range
of the variables QC and VAL, respectively. The gray point represents the reference point. Note that some
directional outputs fall outside the range of VAL, and therefore they are not plotted.
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7.31 VAL - QC directional output

The mext plot shows the output VAL as a function of the input QC. The x and y axes are defined by the range
of the variables QC and VAL, respectively. The gray point represents the reference point. Note that some
directional outputs fall outside the range of VAL, and therefore they are not plotted.
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7.32 VAL - AR directional output

The next plot shows the output VAL as a function of the input AR. The x and y axes are defined by the range
of the variables AR and VAL, respectively. The gray point represents the reference point. Note that some
directional outputs fall outside the range of VAL, and therefore they are not plotted.
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8 Mathematical expression

8.1 Task description

The predictive model takes the form of a function of the outputs with respect to the inputs. The
mathematical expression represented by the model can be used to embed it into another software, in the
50 called production mode.
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8.2 Expression

The mathematical expression represented by the neural netwark is written below. It takes the inputs EST,
SVC, CMP, PEF, OLI, ALC, CAM, SAM, MIS, MAR, SAC, ARR, BEM, SAN, SDM, PAN, AU, AVE, ALV, LUM, BEA,
BEL, ARE, CRN, MAU, RAZ, MED, BOM, MBOM, AR, to produce the output VAL. In approximation models,
the information is propagated in a feed-forward fashion through the scaling layer, the perceptron layers and

the unscaling layer

scaled EST
scaled SVC
scaled CMP
scaled PEF
scaled:OLI
scaled ALC
scaled CAM
scaled SAM
scaled MIS
scaled MAR
scaled SAC
scaled RARR
scaled BEM
scaled SAN
scaled SOM
scaled PAN
scaled AJU
scaled AVE
scaled ALV
scaled LUM
scaled BEA

EST* (141) / (1-(0))=0*(141) /(1-0)-1;
SVC* (141) /S (1-(0) ) -0*{1+41) /(1-0}-1;
CMP* (141) / (1=(0))=0*(141) /(1-0)-1;
BEF* (141) / (1-(0))-0*(1+41) /(1-0}-1;
OLI* (141) / (1-(0) ) -0* (1+1) /(1-0}-1;
ALC* (141) / (1=(0))=0* (141) /(1-0)-1;
CRM* (141) /S (1-(0))-0*{1+41) /(1-0}-1;
SAM* (141) / (1-(0))=0* (1+41) /(1-0})-1;
MIS* (141)/(1=(0))=0*(1+1)/(1-0)-1;
MAR* (141) / (1-(0))=0* (141) /(1-0})-1;
SAC* (141) / (1=(0))=0*(1+1) /(1-0)-1;
ARR* (141) / (1-(0))=0* (141) / (1-0})-1;
BEM* (141) / (1=(0))=0* (1+1) /(1-0)-1;
SAN* (141) / (1=(0))=0* (1+1) /(1-0)-1;
SOM* (141) / (1=(0))=0* (1+1) /(1-0)-1;
BAN* (141) / (1=(0))=0* (1+1) /(1-0)-1;
AJU* (141) / (1=(0))=0* (1+1) / (1-0)-1;
AVE* (141) / (1-(0))=0* (141) / (1-0)-1;
ALV* (141) / (1=(0))=0* (1+1) / (1-0)-1;
LUM* (141) / (1=(0))=0*(1+1) /(1-0)-1;
BEA* (141) / (1-(0))=0* (1+1) /(1-0})-1;
BEL* (141) / (1= (0))=0* (1+1) / (1-0)-1;

scaled BEL
scaled ARE
scaled CEN
scaled MAO
scaled RAT

ARE* (141) / (1-(0) ) -0* (1+41) /(1-0}-1;

CEN* (141) / (1=(0))=0*(141) /(1-0)-1;
MAU* (141) / (1-(0) ) -0* (1+41) /(1-0}-1;

B RAZ* (141)/ (1-1(0))-0% (1+1) /(1-0)-1;
scaled MED MED* (1+1) / (1-(0))=-0*(1+41) /(1-0)-1;
scaled BOM = BOM* (141)/(1-(0))-0%({1+41)/(1-0)-1;
scaled:MBDM = MBOM* (14+1)/{(1=(0))=0*(1+1)/(1=0)=1
scaled AR = AR*(1+1)/(400-(35))-35*(1+41)/(400-35)-1;

perceptron_layer 0 output 0 = tanh[ -0.0273545 + (scaled EST*0.
145978)+ (scaled sVC*0.0484602)+ (scaled CMP*0.0903133)+
(scaled PEF*-0.0837136)+ (scaled OLI*-0.157173)+ (scaled ALC*0.
23075)+ (scaled CAM*0.175239)+ (scaled SAM*0.197303)+

(scaled MIS*0. 21412J+ (scaled MAR*-0.121374)+ (scaled SAC*-0.
226487) + (scaled RRR*0.122935)+ (scaled BEM*-0.2538941)+

(scaled SAN*0.200095)+ (scaled SDM*-0.135994)+ (scaled PAN*O0.
195899)+ (scaled AJU*-0.122241)4+ (scaled AVE*0D.181573)+

(scaled ALV*0.135663)+ (scaled LUM*-0.147328)+ (scaled BEA*-0.
089875)+ (scaled BEL*0.236099)+ (scaled ARE*-0.0819445)+
(scaled CRN*-0.1439T74)+ (scaled MAU*-0.145977)+ (scaled RAZ*0.
0D155515) + (scaled MED*-0.321467)+ (scaled BOM*0.194483)+
(scaled MBOM*(0.336823)+ (scaled AR*-0. 00182084} |H
perceptron_layer 0 output 1 = tanh[ -0.0215225 + (scaled EST*0.
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001501987)+ (scaled SVC*0.0144937)+ (scaled CMP*0.00424244)+
(scaled PEF*0.017386)+ (scaled OLI*0.04919)+ (scaled ALC*0.
0265654)+ (scaled CAM*-0.00475437)+ (scaled SAM*0.00137881)+
(scaled MIS*-0.0043579)+ (scaled MAR*0.0444562)+ (scaled SAC*0.
112635)+ (scaled ARR*0.0216203)+ (scaled BEM*0.0387804)+

(scaled SAN*-0.0285445)+ (scaled SCM*0.00836119)+ (scaled PAN*-0.
00671644) + (scaled AJU*0.0237183)+ (scaled AVE*-0.0193724)+
(scaled ALV*0.00271408)+ (scaled LUM*0.0372086)+ (scaled BEA*Q.
0533647)+ (scaled BEL*0.0246722)+ (scaled ARE*-0.00998723)+
(scaled CRN*0.0513657)+ (scaled MAU*0.0385684)+ (scaled RAE*0.
0181201)+ (scaled MED*0.02408%)+ (scaled BOM*0.00115592)+
(scaled MBOM*-0.01%8193)+ (scaled AR*0.0114953) ];
perceptron_layer 0 output 2 = tanh[ 0.000105209 + (scaled EST*-0.
0431895)+ (scaled SVC*-0.0127711)+ (scaled CMP*-0.04477)+
(scaled PEF*0.0308506)+ (scaled OLI*0.101905)+ (scaled ALC*-0.
0114294)+ (scaled CAM*-0.0674428)+ (scaled SAM*-0.0505643)+
(scaled MIS*-0.0844668)+ (scaled MAR*0.067452)+ (scaled SAC*0.
208866)+ (scaled ARR*0.00916232)+ (scaled BEM*0.0918323)+
(scaled SAN*-0.131406)+ (scaled_SDM*-0.0160158)+ (scaled_ PAN*-0.
0764724)+ (scaled AJU*0.0251097)+ (scaled AVE*-0.103947)+
(scaled ALV*-0.0422868)+ (scaled LUM*0.055665)+ (scaled BEA*0.
0941168)+ (scaled BEL*-0.0218%61)+ (scaled ARE*-0.0845755)+
(scaled CRN*0.0999329)+ (scaled MAU*0.0330524)+ (scaled RAE*-0.
050392)+ (scaled MED*(0.1529)+ (scaled BOM*-0.0393776)+

(scaled MBOM*-0.097979%4)+ (scaled AR*-0.00885001) ];

perceptron_layer 1 cutput 0 = [ 0.168256 +
(perceptron_layer_0_output_0*0.91462)+
(perceptron_layer 0 output 1*-0.192488)+
(perceptron_layer 0 output 2Z*-0.445754) ];

unscaling layer output 0 =

perceptron_layer 1 output 0% (11992-1364)/
(141)+136441*(11992-1364) / (141} ;

9 Qutput data

9.1 Task description

The output data defines a set of output vectors from a set of input vectors, the input data. The output data
results have been saved in the following file: C:/Users/bruno/OneDrive - Instituto Superior de Engenharia de
Lisboa/ISEL/TFM/Amostras/NMEURAL DESIGNER SMPL/Ensaios de RNA com ND/L2_+indice de perda/
output_Test_V24.cswv.

9.2 OQutput statistics

The table below shows the minimums, maximums, means and standard deviations of all the output
predicted.
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Minimum

Maximum ”

Deviation

VAL

1757 "

1.084e+4 ”

s102 ||

1729 |

9.3 VAL histogram

The following chart shows the histogram for the output VAL The abscissa represents the bins numbers, and
the ordinate their corresponding freguencies. The maximum frequency is 551, which corresponds to the bin
with center 4027. The minimum frequency is 31, which correspands to the bin with center 1.038e+4,

10 Training strategy

10.1 Training strategy

The procedure used to carry out the learning process is called training(or learning) strategy. The training
strategy is applied to the neural network in arder to obtain the best possible loss.

10.2 Loss index

The loss index defines the task the neural netwaork is requiered to do and provides a measure of the quality
of the representation requiered to learn. When setting a loss index, two different terms must be chosen: an
error term and a regularization term.

The errar term evaluates quantitatively how the neural network fits the data set. There are several error
methods, and the choice of an appropriate one depends on the particular application. In this case, the
Mormalized Squared Error (MSE) is selected. The normalized squared error has a value of one when the
outputs from the neural network are equal to the mean values of the target variables, while a value of zero
means perfect prediction of the data.

The regularization term measures the values of the parameters in the neural network. Adding it to the error
will cause the neural network to have smaller weights and biases, which will force its response to be
smoother, i.e., to avoid overfitting. In this case, L2 regularization method is applied. It consists of the
sguared sum of all the parameters in the neural netwaork.
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10.3 Optimization algorithm

The aptimization algorithm chosen for this application is gradient descent. With this method, the neural
parameters are updated in the direction of the negative gradient of the loss function.

| || Description " Value |
| Leamning rate method ” Training rate algorithm for one-dimensional minimization. " BrentMethod |
| Learning rate tolerance ” Maximum interval length for the training rate. " 0002000 |
Minimum parameters increment norm Morm of the parameters increment vector at which training 0.000000
stops.
| Minimum loss decrease ” Minimum loss improvement between two successive e pochs. " 10.000000 |
| Loss goal ” Goal walue for the loss. " 0.002000 |
| Gradient norm goal ” Goal walue for the norm of the objective function gradient. " 10.000000 |
Maximum selection error increases Maximum number of epochs at which the selection error 100
increases,
| Maximum epochs number ” Maximum nuember of epochs to perform the training. " 1000 |
| Maximum time ” Maximum training time. " 3500.000000 |
| Reserve training error history | | Plot a graph with the loss of each epoch. " true |
| Reserve selection ermor history ” Plot a graph with the selection error of each epoch. " falze |

11 Training

11.1 Task description

The procedure used to carry out the learning process is called training(or learning) strategy. The training
strategy is applied to the neural network in order to obtain the best possible loss. The type of training is
determined by the way in which the adjustment of the parameters in the neural network takes place.

11.2 Optimization algorithm

Gradient descent is used here for training. With this method, the neural parameters are updated in the
direction of the negative gradient of the loss function.

11.3 Gradient descent results

The next table shows the training results by the gradient descent method. They include some final states
from the neural network, the loss functional and the optimization algorithm. Note that the number of
epochs needed to converge is zero, which means that the optimization algorithm did not modify the state
of the neural network.

|| Value |

Final parameters norm

| 5]

Final training error

0.0558
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| Final selection error || -18 |
| Final gradient norm || 000129 |
| Epochs number || li] |
| Elapsed time || 000000 |
| Stopping criterion || Minimum parameters increment nom |

100
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