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RESUMO

MODELOS HEDONIQOS ESPACIAIS E REDES NEURAIS ARTIFICIAIS NA
AVALIACAO IMOBILIARIA EM MASSA: UMA ANALISE COMPARATIVA

Objetivo: O presente projeto visa contribuir com a discussdo sobre a métodos de
precificacdo de ativos imobiliarios em massa, replicando a comparacdo entre o
modelo hedbnico espacial e o modelo de rede neural artificial MLP, Perceptron
Multicamadas treinada por retropropagacdo. Material e Método: Dados referentes
ao preco, area util, vagas de carro, banheiros, quartos, suites, condominio mensal,
de anuncios de 10.073 apartamentos residenciais na cidade de Campinas/SP em
maio de 2022. Aplicacdo de modelo ANN MLP e GMM 2SLS. Resultados: Medidas
de performance RMSE (GMM - 0,2817; ANN - 0,2864), MAE (GMM- 0,2193; ANN —
0,2225), RAE (GMM - 0,0200; ANN - 0,0204), MAPE (GMM - 0,0168; ANN —
0,0172), Median (GMM — 0,1797; ANN — 0,1848) e R? (GMM — 0,8246; ANN —
0,8121) Conclusao: O modelo hedbnico espacial superou o modelo de redes
neurais artificiais, apresentando melhor capacidade preditiva.

Descritores: Avaliacdo imobiliaria em massa, Redes neurais artificiais, Modelos
Hedonicos, Econometria Espacial
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1 INTRODUCAO

1.1 JUSTIFICATIVA

A precificacdo de ativos imobiliarios € de interesse de todos os setores da
economia e, portanto, € um campo amplamente estudado. E necesséria para avaliar
0S custos e 0s beneficios da propriedade imobiliaria. Sua avaliacdo € requerida, e
muitas vezes realizada, por agentes imobiliarios, peritos, fiscais, brokers,
empreendimentos, investidores e gerentes de fundos, bancos, hipotecas, analistas
de mercado. Na maioria dos paises industrializados, o imével proprio é o maior
componente do portfdlio de uma familia. (SELIM, 2009)

Como explicitado por Zurada, Levitan e Guan (2011), precos erréneos reduziram
a confianca nos balancos das instituicdes financeiras. A necessidade de avaliacdes
nao viesadas, objetivas e sistematicas, portanto, se mostrou essencial apds a crise
financeira de 2008. Muitos pesquisadores buscaram explicagbes sobre os
mecanismos dessa bolha imobilidria, sendo que vérios estudos foram conduzidos
atentando-se para a formacéo dos valores da terra para entender os componentes
temporais e geograficos de tamanha volatilidade. (Krause; BITTER, 2012)

A variacdo de pregos dos imoéveis € de interesse tanto de individuos quanto do
governo, posto que influencia as condigcbes socioecondmicas, a economia
doméstica, a arrecadacdo do governo e as contas publicas. (SELIM, 2009)

O campo académico de precificacdo de propriedades engloba diversas
disciplinas, tais como economia, geografia, urbanismo, design, administracao,
financas e estatisticas, assim como departamentos e escolas especializadas no
mercado de imoveis. Portanto, avancos na area sdo sempre fluidos, com
movimentos em diversas dire¢bes simultaneas, impulsionados ora pelas disciplinas
mencionadas, ora pelo setor comercial subjacente. (KRAUSE; BITTER, 2012)

Inimeros estudos foram realizados para avaliar a performance dos diversos
modelos de precificagdo em massa. A despeito disso, € dificil obter conclusdes
significativas, visto que os trabalhos tiveram resultados divergentes, por variagdes no
tamanho das amostras, nos numeros e tipos de caracteristicas, no uso de
parametros de avaliacao e na aplicacéo de diferentes modelos. (ZURADA; LEVITAN,;
GUAN, 2011)



1.2 OBJETIVO

O objetivo deste trabalho € realizar uma analise comparativa entre dois
modelos de precificagdo imobiliaria em massa: um modelo de precificagdo hedbnica
espacial e um modelo baseado em rede neural artificial.

A hipotese basica do trabalho € de que modelos baseados em redes neurais
artificiais (ANN — Artificial Neural Networks) tém melhor capacidade preditiva do que
0 modelo de precificagdo hedodnica. Isso porque as ANN podem avaliar complexas
relacbes nado-lineares, sem as restricbes paramétricas e suposicdes dos modelos
hedbdnicos de regressdo multipla, como linearidade (MCCLUSKEY et al., 2012),
identificacdo de formais funcionais, selecdo de variaveis independentes,
heterocedasticidade, outliers, dependéncias e descontinuidade. (SELIM, 2009)
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2 REVISAO DE LITERATURA

Pagourtzi et al. (2003) agrupam os métodos de precificacdo, primeiramente,
em duas categorias: tradicionais e avancados. Os métodos tradicionais dependem
de algum tipo de comparacao para avaliar o valor de mercado, seja diretamente ou
através de varias observacdes, utilizando um modelo de regressdo. J4 os métodos

avancados modelam a racionalidade dos participantes do mercado para estimar o

ponto de troca.

Como exemplo de métodos, temos:

1. Métodos tradicionais:

a.
b
C.
d.
e
£

g.

Método comparativo

Método de investimento/renda
Método de lucro

Método residual

Método de custo

Método de regressao multipla

Método de regresséao stepwise

2. Métodos avancados:

a.

Wang e Li (2019) realizaram uma

Rede neural artificial
Precificacdo hedbnica

b
c. Analise espacial
d.
e

Légica difusa

Modelo autorregressivo integrado de médias moéveis (ARIMA)

encontrando 104 artigos entre 2000 e 2018.

O avanco da capacidade computacional e de armazenamento de informacgao
nas ultimas décadas fez surgir e ampliar o uso de técnicas como Big Data e
Inteligéncia Artificial. Em conjunto com esse avango, houve um aumento do
interesse em métodos de precificacdo em massa, principalmente a partir de 2010,
como demostram Wang e Li (2019). Os autores encontraram trés grandes

tendéncias: modelos IA, modelos SIG (Sistema de informacéo geografica) e modelos

mistos.

revisdo de literatura sistematica,
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Varios estudos foram realizados com a intencdo de comparar 0 uso da
Inteligéncia Artificial com métodos tradicionais de regressdo e métodos de
precificacdo hedonica. No entanto, Zurada, Levitan e Guan (2011) apontam que as
conclusbes destes trabalhos foram mistas, ja que algumas demostraram melhores
resultados a partir de modelos IA, enquanto outros ndo observaram diferencas
relevantes. Alguns poucos ainda apresentaram resultados negativos. Os autores
ainda expdem que é dificil a comparagédo entre os resultados, por variacbes no
tamanho das amostras, nos numeros e tipos de caracteristicas e no uso de
parametros de avaliacao.

Tendo os resultados anteriores, Zurada, Levitan e Guan (2011) apresentam
um artigo comparando quatro métodos baseados em regresséo (tradicional, Support
Vector Machines, regressdo aditiva, arvores M5P) e trés métodos baseados em
Inteligéncia Artificial (redes neurais, redes de funcdo de base radial, raciocinio
baseado em memoaria), utilizando uma base de dados de 16.366 observacfes e 18
variaveis. Sua concluséo foi de que os métodos de regressao nao tradicionais foram
superiores aos demais com dados homogéneos, e que os métodos IA tiveram uma
boa performance com dados mais heterogéneos em determinados cenarios.

Selim (2009) realizou uma comparacéo direta entre o modelo hedbnico e o
modelo de redes neurais artificiais sobre um conjunto de dados de vendas de
imoveis residenciais na Turquia, em que a ANN se mostrou uma melhor alternativa.

McCluskey et al. (2012) tabelaram os artigos comparativos anteriores por eles

observados e seus resultados:

Tabela 2.1 - Artigos comparativos

Artigo Numero de Técnica de Performance da
propriedades modelagem acuracia da
alternativa predicao da
ANN
Lin e Mohan (2011) 33.342 Regresséo Superior
Peterson e 46.467 Regresséao Superior
Flanagan (2009)
Limsombunchai et 200 Regresséo Superior

al. (2004)




13

McCluskey e Borst 1.495 Regresséao N&o superior
(1997)

Worzala et al. 217 Regresséao N&o superior
(1995)

Tay e Ho (1992) 833 Regresséao Superior

Do e Grudnitski 105 Regresséao Superior
(1992)

Fonte: McCluskey, Davis, Haran, McCord, & Mcllhatton (2012)

Entretanto, essas comparacdes foram feitas entre métodos que ignoram o
espaco geografico e sua influéncia. O uso da expressdao “Location, location,
location!” no mercado imobiliario norte-americano resume bem a necessidade de se
considerar a localizacdo nos modelos de precificacdo de imoveis. Contudo,
incorporar essa caracteristica ndo € de simples execucdo. Problemas como
dependéncia espacial, heterogeneidade espacial, fenbmenos anisotropicos e efeitos
de fronteira tornam os modelos monocéntricos da economia urbana (que consideram
um declinio ndo-linear simples de acordo com a distancia do local até a regido
comercial central). De fato, sdo complexas relacdes policentricas, geograficamente
heterogéneas e com distintas regras de uso da terra que influenciam a formacéao de
precos. (KRAUSE; BITTER, 2012)

Em 1970, Jean Paelinck cunhou o termo econometria espacial, ao se referir
aos aspectos metodolégicos que incorporavam dependéncias em modelos
econométricos multirregionais em sec¢des cruzadas. A partir de entdo, houve um
aumento significativo de interesse pela andlise espacial, impulsionada
principalmente pelos avancos tedricos e tecnolégicos (GIS — Geographic Information
Systems), culminando na criagao da “Spatial Econometrics Association” em 2006.
(ANSELIN, 2007)

O desenvolvimento da area foi separado por Anselin (2007) em trés periodos
distintos: pré-condi¢cbes para o crescimento, decolagem e estado estacionario. O
primeiro periodo, entre as décadas de 70 e 80, é caracterizado por um interesse em
autocorrelacdoes espaciais residuais, especificacdo de modelos (modelos de lag

espacial e de erro espacial), e estimacdes simples em modelos de regresséao linear
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espacial (modelos de maxima verossimilhanca e variaveis instrumentais. Durante os
anos 90, o campo alcancou a maturidade, através de provas formais rigorosas das
propriedades dos estimadores e das estatisticas de teste, da introducdo de novas
abordagens (estatisticas LM, estimacbes GMM, técnicas Bayesianas), da
consideracdo de dados em painel e de escolhas discretas, assim como 0 aumento
do uso e da acessibilidade de ferramentas computacionais. Apés os anos 2000, a
econometria espacial alcancou certa estabilidade, com um grande numero de
artigos, tanto tedricos quanto préaticos, sendo publicados nas maiores revistas
cientificas especializadas em econometria.

Métodos de econometria espacial ddo especial atencdo para a violacdo do
modelo amostral através das similaridades causadas pela proximidade geografica.
Esse novo campo pode ser descrito por cinco caracteristicas fundamentais: (ARBIA,
2006)

1. O papel da interdependéncia espacial;
A assimetria das relagbes espaciais;
A importancia de fatores explicativos em outros espacos;

A diferenciacdo em interacfes ex-ante e ex-post;

o bk~ 0N

A modelagem explicita do espaco;

Estudos iniciais por Goodman, de 1978, e Li e Brown, de 1980, examinaram
a questdo da interdependéncia espacial na escala intrabairro. Dublin, em 1988, e
Can e Megbolugbe, em 1997, consideraram o0s impactos especificos de uma
propriedade na dependéncia especial no mercado. (KRAUSE; BITTER, 2012)

A especificacdo do modelo de lag espacial, que permite que os valores de
observacdes geograficamente proximas afetem o valor da variavel dependente, e
do modelo de erro espacial, que lida com a autocorrelacdo com os termos de erro
(violagdo de uma das suposi¢cdes do modelo OLS), permitiu que analises mais
elaboradas fossem realizadas.

Diversos estudos consideraram a diferenca entre modelos OLS simples e
modelos com dependéncia espacial. Brasington e Haurin (2006) notaram que 0
impacto de gastos publicos em educagéo no preco de imoveis residenciais na regiao
era maior ao serem estimados através de modelos de lag espacial ao invés de
modelos OLS tendo bairro como variaveis descritivas. Cohen e Coughlin (2008)

observaram que o0s modelos tradicionais subestimavam o impacto do barulho
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causado por aeroportos no preco dos imoveis proximos, ao comparar modelos de
lag espacial, modelos de erro espacial e modelos OLS. Kuethe (2012) conclui que o
resultado de uma regressdo OLS mostra que uma variavel que indica a diversidade
de usos da terra tem efeitos positivo sobre o preco do imével e que quando se
considera um modelo espacial esse impacto positivo ndo é observado. Isso mostra
gue o uso de modelos que omitem essa caracteristica afetam negativamente os
resultados obtidos. (KRAUSE; BITTER, 2012)



3 MATERIAL E METODO
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3 MATERIAL E METODO

3.1 MODELOS

Precos heddnicos podem ser definidos como: “the implicit prices of attributes
and are revealed to economic agents from observed prices of differentiated products
and the specific amounts of characteristics associated with them!” (ROSEN, 1974)

A forma funcional do modelo hedénico € semi-logaritmica, recomendada pela
literatura, e que pode ser interpretada como a variagdo percentual do preco

diretamente atribuida a variacdo da caracteristica respectiva. (SELIM, 2009)
InP=p(x+u

Onde P é o preco do imével, f é a matriz de coeficientes, x € a matriz das
variaveis independentes e u é o vetor dos termos de erro.
Ao modelo hedbnico tradicional adiciona-se o0 conceito de campo aleatorio,

gue foi definido por Arbia (2006) como:

Definicdo 1. Seja (Q,B,P(.)) um espaco de probabilidade, com
Q representando o espaco amostral, B 0 conjunto de Borel associado e P(.) a medida
de probabilidade. Além disso, seja § um conjunto ndo vazio em R?, e defina-se a
funcdo X(.,.), com X(.,.) talque: 2 xS = R x S. A sequéncia ordenada de variaveis
aleatorias {X(.,s),s € §} = {X(s),s € §}, indexadas em respeito a s, € chamada de

processo aleatério espacial ou campo aleatorio.

Duas caracteristicas definem um campo aleatério: a topologia das

observacdes e a estrutura de dependéncia entre elas.

1 “Pregos hedbnicos sdo os pregos implicitos dos atributos e sdo revelados aos agentes econémicos
através dos precos observados de produtos diferenciados e das quantidades especificas de

caracteristicas associadas a eles.”
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No caso em que a localizacdo geogréfica é representada por coordenadas
geograficas, como latitude e longitude, a topologia das observacfes (ou a natureza

do indice s) pode ser representada por coordenadas de pontos em R2.

FIGURA 3.1.1 REPRESENTAGCAO DA TOPOLOGIA DAS OBSERVAGCOES

*

E2 &

W ®

FONTE: ARBIA, 2006

Como essas medidas sdo continuas, essa topologia pode ser completamente
especificada pela distancia euclidiana:

dij = d(s;,s;) = J(Si - Sj)T(Si ~55)

Com d;; a distancia entre o ponto s; e 0 ponto s;. (Arbia, 2006)

A estrutura de dependéncia pode ser representada pela definicdo de

vizinhanca e de pesos:

Definicdo 2. Vizinho mais proximo (Nearest Neighbor). Dois pontos s; e s;

sdo ditos vizinhos se d;; = Min(dy) Vi, k. (ARBIA, 2006)

Pode-se expandir essa definicdo para a escolha dos k-ésimos vizinhos mais
proximos (K-NN), e definir N(i) como o conjunto de todos os vizinhos de s; e n;
como a cardinalidade desse conjunto.

A expressao para uma matriz de pesos generalizada W é:
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wij = gldi]

Com g sendo a funcéo inversa da distancia. (ARBIA, 2006)

Definicéo 3. Dado um campo aleatorio {X(s),s € §} =
{X(s,); X(s3); ...,X(s,)}, e dada a topologia induzida pela definicdo de vizinhanca
N(i), o valor de defasagem espacial da varidvel aleatoria X(s;) € definido como:
(Arbia, 2006)

A base do modelo aplicado é o modelo SAR-SAR (mixed regressive spatial
autoregressive model with a spatial autoregressive error term), que pode ser descrito

como:

y=pWy+XB+u

Onde y um vetor n x 1 de observacdes da varidvel dependente, W € uma
matriz n X n de operador lag espacial e Wy como o termo de lag espacial com o
parametro espacial autorregressivo p, X como uma matriz n X n de observacgdes de
variaveis independentes exégenas com o vetor k X 1 de coeficientes 8, e um vetor
n X 1 de erros. (ANSELIN, 2011)

A estimacéo é feita através do método dos momentos generalizado (GMM),
realizada em véarias etapas, usando o two stage least squares (2SLS).

Usando nés para simular neurdnios, redes neurais sdao modelos de
inteligéncia artificial que tentam replicar o funcionamento de aprendizado do cérebro
humano (PAGOURTZI et al., 2003). Um Perceptron Multicamadas consiste em trés
componentes primarios:

1. Camada de entrada
2. Camadas ocultas

3. Camada de saida
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A camada de entrada somente propaga 0s seus valores para as camadas
ocultas. As camadas ocultas realizam dois processos: a combinacdo linear e a
fungéo de ativagéo.

A combinacao linear é responséavel pela soma da multiplicacdo dos pesos de

cada entrada pelos seus respectivos valores:

n
Y= ZXiWiJ'
j

Onde X; sao os valores de entrada, W;; séo os pesos de cada entrada i em

cada um dos nos ;.
A funcéo de ativacdo define a ativacdo de saida do n6 em termos do seu
nivel de ativacdo interno. Essa ativacdo pode ser de varias formas, sendo a mais

utilizada a funcéo sigmoidal (PAGOURTZI et al., 2003):

1

Vo = ——
T 14ev

Figura 3.1.2 Modelo de rede neural

Output layer. Y

Hidden layer, yi

Input layer, Xi

Fonte: (Selim, 2009)

Os pesos sdo ajustados através do método de backpropagation, pela iteragédo
de cada no j da camada s:
JoF

S
awi‘ ;

Utilizando o método do gradiente, que minimiza a funcao de perda:
F =, minY.(t — a)?
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Onde t € o valor da variavel dependente e a € o valor predito pela rede.
(PETERSON; FLANAGAN, 2009)

Os modelos ANN e heddnicos foram implementados em Python, com uso das
bibliotecas PySal e Scikit-learn.

No modelo heddnico espacial, os vizinhos N (i) foram selecionados com base
nos 20 vizinhos mais préximos de cada observacdo (KNN(20)) e gerada a matriz de
pesos W.

O modelo de ANN utilizado foi o Multi-layer Perceptron regressor com
retropropagacdo de erros, sendo sua estrutura definida por uma camada oculta

composta por 100 nés.

3.2 ANALISE ESTATISTICA

Os dados utilizados se referem a 10.073 apartamentos residenciais
anunciados dentro da cidade de Campinas na plataforma online zapimoveis.com.br,
ativos no dia 13 de maio de 2022, e que continham informacdes de localizagéo
(nome da rua e Cédigo de Enderecamento Postal - CEP). A partir dos dados de
localizacéo, foram aproximados, por centro geométrico, a latitude e a longitude de

cada imaovel, utilizando o servi¢co de geocoding do Google Cloud.

FIGURA 1.2.1 NUMERO DE OBSERVACOES POR CEP

Fonte: Elaborado pelo autor
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A variavel independente € o preco anunciado, sendo consideradas variaveis
dependentes: area util do imével, tamanho da garagem (numero de carros), nUmero
de banheiros, nimero de quartos, numero de suites, valor mensal do condominio,

assim como os dados de latitude e longitude.

Tabela 3.2.1 Analise Descritiva

Area | Quartos | Banheiros | Suites | Vagas Condominio Preco
atil
Média RS RS
86,13 2,39 2,05 0,79 1,39 654,09 560.787,79
Desvio RS RS
Padrao | 58,60 0,78 1,20 0,91 0,85 604,76 588.743,93
Min. RS RS
20 0 1 0 0 - 90.000,00
25% RS RS
55 2 1 0 1 351,00 260.000,00
50% RS RS
70 2 2 1 1 505,00 390.000,00
75% RS RS
96 3 2 1 2 750,00 630.000,00
max. RS RS
782 6 9 6 9 8.800,00 10.541.000,00
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4 RESULTADOS

Figura 4.1 Resultado da regressao

SUMMARY OF OUTPUT: SPATIAL TWO STAGE LEAST SQUARES

Data set : unknown
leights matrix : unknown
Dependent Variable : In{price) Humber of Observations: 1873
Mean depsndent wvar 12.9658 Humber of Wariables : 2
5.D. dependent var 8.67249 Degrees of Freedom : 18865
Pseudo R-sguared : 8.8657

Spatial Pseudo R-squared: @.8247

Variable Coefficient Std.Error z-Statistic Probability
COMSTANT 7.4415485 6.83820849 84 .3677830 8.0006eao
usablelfreas B.6828856 6.8688875 23.8311444 8.88068a80
bedrooms 8.1856814 8.9642549 24.6637268 g.ea06ea0
bathrooms 6.e207325 6.8845979 19.733387% &.ea86ea0
suites 8.1154625 6.e852269 22.8786345 g.ea00eae
parkingSpaces 8.1511444 6.e845769 33.82319%98 g.0ae0ea0
monthlyCondoFee -B.68686262 6.e088a871 -2.9468438 8.8832732
W In{price) B.3559413 6.e07a326 £G.2550325 g.0006ea0

Instrumented: W_ln{price)
Instruments: W_bathrooms, W_bedrooms, W_monthlyCondoFee, W_parkingSpaces,
W _suites, W _usableAreas

DIAGHNOSTICS FOR SPATIAL DEPEMDEMNCE
TEST MI/DF VALUE PROE
Anselin-Kelejian Test 1 1555.5@8 2.8880

Todas as variaveis independentes mostraram-se estatisticamente significantes no
nivel de 95% de significancia, apesar da pequena contribuicdo negativa do valor do
condominio sobre o pre¢o do imovel. De maior interesse é o peso da influéncia dos
instrumentos espaciais. Se 0os 20 imoOveis mais proximos do apartamento focal
dobrassem de preco, somente esse fato geraria um aumento do valor do
apartamente em 35,59%.

O diagnostico de Anselin-Kelejian confirma essa dependéncia.

Ambos os modelos utilizam as mesmas variaveis independentes - area util do
imoével, tamanho da garagem, nimero de banheiros, nUmero de quartos, nimero de
suites, valor mensal do condominio, e latitude e longitude, tendo como variavel

dependente o logaritmo natural do preco.
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Pela natureza fechada dos métodos de ANN, nao é possivel inferir a relacdo das
variaveis, o seu impacto e a sua significancia dentro do modelo.

Portanto, para comparar os resultados dos modelos, 6 medidas de performance
foram utilizadas: Root Mean-squared error (RMSE), Mean Absolute Error (MAE),
Root Mean-Squared Log Error (RAE), R?, Mean Absolute Percentage Error (MAPE)
e Median Absolute Error.

Root Mean-squared Error € uma medida correspondente a raiz do valor esperado

do erro quadratico. Formalmente:

1
RMSE(,9) = |- ) (i =92

Mean Absolute Error € a medida correspondente ao valor esperado do médulo do

erro. Formalmente:

n-1

1
MAEG,9) =~ |y = i

i=0
Root Mean-Squared Log Error corresponde a raiz do valor esperado do quadrado

do logaritimo do erro. Formalmente:

n-1

RMSLEG,9) = |~ (n(1L+y) ~In(1 +9))?
i=0
E importante notar que o0 RMSLE penaliza mais fortemente valores subestimados
do que valores sobrestimados.
Mean Absolute Percentage Error € sensivel a valores relativos de erros, sendo
independente da escala da variavel explicada:

n—

MAPE(y,9) = ;Z aX(E Iyll)

i=0

—_

Onde € é um valor positivo arbitrariamente pequeno, utilizado para evitar divisbes
por zero quando y; tem esse valor.

Median Absolute Error € uma medida robusta a valores atipicas, calculada a
partir da mediana de todos os modulos da diferenca entre valores preditos e
observados. Mais especificamente,

MedAE(y,y) = mediana(ly; — 91, ..., [yn = Jnl)
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O R? é o coeficiente de determinac&o, que representa o quanto da variancia pode

ser explicada pelas variaveis independentes do modelo.

_ ?:1(% - 37i)2

R2(y,9) = 1 !
.y m (5 —9)?

Tabela 4.1 Medidas de performance

GMM ANN
RMSE 0,2817 0,2864
MAE 0,2193 0,2225
RAE 0,0200 0,0204
R? 0,8246 0,8121
MAPE 0,0168 0,0172
Median 0,1797 0,1848

Os resultados das medidas RMSE, MAE, RAE, MAPE e Median indicam que

os erros de previsdo do modelo GMM foram sempre menores do que os erros do

modelo de rede neural artificial, independentemente de como foram medidas as

diferencas entre valores observados e valores preditos.

De mesmo modo, o R? dos modelos indicam que a variancia do modelo GMM

€ mais bem explicada pelas variaveis independentes do que a varianda do modelo

ANN.

Contudo, apesar de ser possivel ranquear os dois modelos a partir dos

resultados obtidos, € importante notar que as medidas de performance de ambos se

encontram bem préximas, com diferenga nas medidas de desvio entre 0,0004 e

0,0051.
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5 DISCUSSAO

O modelo hedodnico espacial (GMM 2SLS) superou o0 modelo de redes neurais
artificiais MLP em todas as medidas apresentadas. O tamanho significativo da
amostra (10.073 apartamentos) produz varios graus de liberdade para os testes
estatisticos e para a variabilidade da amostra de treino e da amostra de teste do
modelo de rede neural artificial, permitindo que os resultados sejam robustos.

Contudo, algumas ressalvas devem ser feitas. Primeiramente, o modelo heddnico
€ mais especializado, pois foi desenvolvido especificamente para lidar com relacées
de dependéncia espacial. Em oposicdo, o modelo MLP é uma ferramenta
generalista. Outra questdo que pode ter impactado o desempenho do modelo de
redes neurais é a otimizacdo da rede, que é um assunto complexo e que néo foi
tratado no presente trabalho. Portanto, sem que haja um grande trabalho de
especificacao, que também concerne o modelo GMM, e de otimizacdo, o modelo de
inteligéncia artificial mostra-se subétimo.

Nada obstante, os resultados mostram que o estudo de métodos econométricos
espaciais, um campo que ndo € novo, mas que se encontra em fases iniciais se
comparado os métodos de séries temporais, rendeu bons resultados preditivos, o
gue atesta o seu desenvolvimento e a sua importancia na incluséo das similaridades
provenientes da proximidade espacial.

Este estudo tinha como proposta contribuir com novos dados, localizados, para a
discussédo. A aplicacdo de modelos de Inteligéncia Artificial mais avancados e mais
especificos poderia avancar a discussao, assim como a introducdo da avaliacao da

otimizagéo de tais métodos.
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6 CONCLUSOES

Considerando os resultados obtidos, pode-se concluir que o modelo heddnico
espacial (GMM 2SLS) superou o modelo de redes neurais artificiais MLP em todas
as medidas de performance apresentadas, conquanto os valores sejam préximos.
Isso vai de encontro a hipétese inicialmente apresentada, ou seja, que modelos de
inteligéncia artificial teriam melhor capacidade preditiva do que modelos hedbnicos

tradicionais.
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