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RESUMO

Este trabalho apresenta trés abordagens de aprendizado de maquina
(machine learning - ML) com modelos ensemble de arvore de deciséo (DT)
aplicados a avaliagdo em massa de imdveis urbanos, mais precisamente,
no auxilio a modelagem de uma planta genérica de valores de terrenos para
o Municipio de Fortaleza. Como benchmark para a verificagdo de acuracia e
analise de desempenho, comparou-se métricas ja consagradas na literatura
internacional com a mesmas obtidas pela modelagem de pregos hedbnicos
(regressao linear multipla com ajuste de superficie de tendéncia). Em quase
todas as métricas escolhidas, com excegdo do “nivel de avaliagao”, os
modelos alternativos apresentados superaram o modelo classico de
regressdo. Ressaltou-se a simplicidade de utilizagdo de tais modelos, na
sua “liberdade” quanto a presenca de multicolinearidade entre as variaveis
preditoras e com destaque para o ranking dos atributos mais importantes na
formagéo do valor de mercado. Ao final, conclui-se premente a necessidade
de se elaborar uma norma especifica para avaliagdo em massa de imoéveis
que contemplem as novas abordagens de aprendizado de maquina com
critérios claros de verificagao de acuracia e performance.

Palavras-Chave: Avaliagdo em massa; Modelos heddnicos; Aprendizado
de maquina; Arvores de decisao; Random forest; Gradient boosting.

ABSTRACT

This article presents three machine learning algorithms (ensemble models)
applied in mass appraisal of urban land values in Fortaleza. These models
were compared against hedonic regression combined with trend surface
analysis. On almost all metrics, with the exception of the “sales ratio”,
machine learning models outperformed the classical regression model. Such
modes are very simple to use and do not require the verification of the
perfect multicollinearity hypothesis and still give us the most important
features on model to a good predictive market value. Finally, we concluded
by the need to develop a specific standard for mass appraisal of real estate
that include new machine learning approaches with clear criteria for
verification of accuracy and performance.

Keywords: Mass appraisal of real estate; Hedonic regression; Machine
learning; Decision trees; Random forest; Gradient boosting regression.
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1. INTRODUGAO

A avaliagdo em massa de imoveis tem grande relevancia na determinagdo da base de calculo dos
impostos patrimoniais de competéncia dos municipios, tais como o imposto predial e territorial urbano
(IPTU) e o Imposto de Transmissao Inter Vivos e Cessdo de Direitos a ele relativos (ITBI). Ademais, é
bastante utilizada no calculo das indenizagbes das desapropriagdes e na implantagdo de instrumentos de
politica urbana onde o valor da terra/edificagdo seja de conhecimento necessario, tais como a outorga
onerosa do direito de construir (OODC), as operagdes urbanas consorciadas (OUC), IPTU progressivo no
tempo, dentre ouros.

A NBR 14.653 quedou-se quase que silente quanto as avaliagdes em massa’'. A bem da verdade, os
critérios ali expostos estdo no dmbito das avaliagbes individuais de imdveis urbanos, exigindo um grande
esfor¢co dos profissionais da engenharia de avaliagdo quando sao solicitados a fazer trabalho nessa seara.
Tal esforco se reflete na necessidade de inovar no estabelecimento de critérios técnicos de
desenvolvimento, afericdo e de performance dos valores de mercado projetados, os quais se
consubstanciam numa planta genérica de valores imobiliarios (PGVI).

Nao obstante a NBR 14653-2:2011 trazer o anexo E (informativo) com as “Recomendagdes para
tratamento de dados por redes neurais artificiais”, novas abordagens baseadas em aprendizado de maquina
(machine learning) (ML) ja despontam no mercado como técnicas bastante promissoras na extracdo de
conhecimento a partir dos dados e formulagédo de predi¢cdes sobre os mesmos. Isso se deve basicamente
aos seguintes fatores: a) melhoria nos algoritmos de predicdo e classificacdo de dados; b) evolugao
tecnolégica de hardware com o consequente aumento capacidade de processamento (inclusive com o uso
de processamento paralelo em varios nucleos de CPU); c) abundancia de informagdes disponiveis na
internet (big data), dentre outros.

A avaliagdo em massa de imoveis, pela necessidade intrinseca de se lidar com uma amostra grande de
dados para inferéncia dos valores de mercado de uma regido ampla, tem muito a ganhar com as novas
técnicas e algoritmos de ML.

Este trabalho tem por objetivo a apresentagdo de uma avaliagdo em massa para a determinagdo dos
valores unitarios de mercado dos terrenos do Municipio de Fortaleza com aplicagdo de algoritmos baseados
em arvores de decisdo, quais sejam: decision tree regression (com bagging e boosting) e random forest
(florestas aleatorias). Como benchmark, utilizar-se-a a regresséao linear multipla com ajuste de superficie de
tendéncia, conforme recomendagdes de DANTAS (2014), para comparagao das técnicas. Na verificagdo de
acuracia e analise de desempenho para as novas abordagens aqui propostas, utilizar-se-a as métricas
propostas por ANTIPOV et al. (2012) e CEH et al. (2018).

Na literatura brasileira especializada, até a presente data, ndo encontramos trabalho de avaliagdo em
massa de terrenos de um municipio comparando técnicas tradicionais como o aqui proposto, o que revela,
de certa forma, o ineditismo dessa abordagem.

2. REFERENCIAL TEORICO

Na literatura internacional, encontramos os seguintes trabalhos onde ja se vislumbram a utilizacdo de
técnicas de ML aplicados a avaliagdo em massa: a) ANTIPOV e POKRYSHEVSKAYA (2012) para avaliagao
de apartamentos na cidade de S&o Petesburgo, Russia; b) YOO, IM e WAGNER (2012) para a selecéo de
variaveis influenciantes a serem usadas em modelos hedbnicos (dados de residéncias unifamiliares no
condado de Onondada, Nova York, EEUU) e ¢) CEH et al. (2018) com artigo comparando a performance da
abordagem RF frente ao modelo heddnico tradicional (MQO) na cidade de Liubliana, capital da Republica
da Eslovénia, nas avaliagbes de apartamentos daquela cidade.

2.1. METODOS DE MACHINE LEARNING

Conforme mencionado, esse trabalho se utilizara de um conjunto de algoritmos de ML conhecidos
como arvores de decisao (decision trees) e seus melhoramentos, sendo estes ultimos conhecidos como
ensemble methods. Desta feita, além do algoritmo decision tree (DT), utilizar-se-a os algoritmos ensemble:
bootstrap agregation (bagging), random forest (RF) (“florestas aleatérias”) e gradient boosting.

" A NBR 14653-2:2011 (ABNT) s6 se refere a avaliagdo em massa em 3 dispositivos: a) item 7.3.5.3, b) anexo C, item C.1.2 e anexo D,
item D.1.2.



Para a implementagdo dos diversos algoritmos se utilizou das bibliotecas open-source escritas em
python, principalmente scikit-learn. Nas modelagens por regressao linear multipla, utilizou-se também o
software estatistico R.

2.1.1. Machine Learning (ML)

Segundo GERON (2017), ML, ou aprendizado de maquina em portugués, “é a ciéncia (e arte) de
programar computadores de tal forma que eles possam aprender com os dados”. E uma “espécie” do
“género” inteligéncia artificial, da mesma forma que as redes neurais artificiais também o s&o, sendo esta
técnica ja bastante utilizada no campo da engenharia das avaliagbes.

2.1.2. Decision tree (DT) e Bagging

Decision tree (DT), ou arvore de decisdo, € um método ndo paramétrico de ML usado tanto para
problemas de classificagdo, como problemas de regressdo. Essa técnica é também conhecida como CART
(Classification and Regression Tree), tendo sido introduzida por Breiman et al. em 1984. Esse método se
baseia na predicdo de valores alvos através de regras de decisdo extraidas dos proprios atributos dos
dados (PEDROGOSA et al., 2011). No caso de arvore de regresséao, utilizada quando a variavel alvo tem
valor continuo, tal qual o valor do imével a ser predito, a divisdo dos dados nos diversos nés e ramos da
arvore se da de tal maneira a minimizar o erro quadratico médio (MSE - mean squared error) em cada ramo
subdividido. O Anexo C traz um exemplo simples, mas explicativo do algoritmo DT, para a predicdo de
valores unitarios de terrenos em um loteamento na cidade de Fortaleza.

Métodos que melhoraram substancialmente a acuracia das predigcdes de algoritmos baseados em
arvores de decisdo foram propostos inicialmente por HO (1995). Atualmente, sdo conhecidos na literatura
como métodos ensemble. Partem do principio da “sabedoria das multiddes”: é mais facil acertar uma
opinido com varias pessoas do que com um soO “especialista”, dado que este pode estar sujeito as suas
préprias idiossincrasias (GERON, 2017). Ou seja, ao invés do algoritmo usar um Unico preditor, tem-se um
conjunto de preditores ndo correlacionados, com suas predigdes servindo para extrair a predigédo final (a
partir da média aritmética). Esses preditores podem ser provenientes de um unico algoritmo, como também
de uma combinagéo de algoritmos diferentes.

Bootstrap Aggregating, ou bagging, € um um algoritmo ensemble que usa a técnica de bootstrap.
Esta consiste em dividir a amostra inicial (de treinamento) em subconjuntos aleatérios com reposi¢cao dos
elementos escolhidos, executando o algoritmo de DT em cada subconjunto. Uma vez executado o
algoritmo, a predicdo de um elemento ndo treinado se faz pela média de cada predi¢éo treinada. Com isso,
temos uma sensivel diminuigdo da variancia, sendo esta bastante acentuada quando da utilizagdo da
técnica de arvore de decisédo pura: uma simples variagdo nos dados de treinamento implica em uma alta
variabilidade nos valores de predigéo.

2.1.3. Random Forest (RF)

A metodologia atualmente usada no algoritmo RF foi proposta por Breiman (2001) e consiste na diviséo
do né de cada arvore da floresta com apenas um subconjunto de atributos escolhidos aleatoriamente. Esse
ultimo detalhe é o que difere RF de outros métodos ensemble, como o bagging, onde se utilizam todos os
atributos para a melhor divisdo possivel. Segundo Breiman (2001) apud Liaw e Wiener (2002), essa
estratégia torna o método RF mais performatico que varios outros métodos consagrados, tais como andlise
discriminante, support vector machine (SVM) e redes neurais. Ademais, a correlagdo entre as arvores fica
diminuida, acarretando na diminuigdo do overfiting, ou seja, quando se tem boas predigdes no conjunto de
treinamento, mas n&o conseguindo o mesmo do conjunto de teste, indicando pobre poder de generalizagéo.

Uma das causas para o sucesso de RF, além da sua alta taxa de acerto frente aos métodos
tradicionais de analise de dados, inclusive inferéncia estatistica, € a simplicidade na sua utilizagéo.
Basicamente, o analista s6 precisa especificar dois pardmetros: o niumero de arvores da “floresta” e o
numero de atributos aleatoriamente escolhidos na divisdo do n6é da arvore. LIAW e WIENER (2002)
sugerem usar RF com 500 arvores e numero de atributos aleatoriamente escolhidos em um tergo (1/3) da
quantidade total dos mesmos. Entretanto, no pacote scikit-learn, dentro da biblioteca para RF, existe uma
biblioteca que otimiza automaticamente esses pardmetros (classe RandomizedSearchCV da biblioteca



sklearn.model_selection). Na amostra desse trabalho, a execucdo desse procedimento determinou 436
arvores (do total de 500 testadas) (hiperparametro n_estimators) e sete atributos escolhidos aleatoriamente
na divisdo de cada né (hiperparametro max_features).

2.1.4. Gradient Boosting Regression

Gradient Boosting Regression (GBR) trabalha adicionando novos algoritmos preditores em cada etapa.
O objetivo é tentar ajustar o novo preditor aos residuos extraidos no passo anterior (na execugéo do preditor
prévio) (GERON, 2013). Ao final, tem-se como predicdo a soma das predi¢des do conjunto de preditores, de
tal forma a minimizar os erros. A execucao desse procedimento foi feita com 436 estagios (n_estimators) e
sete atributos escolhidos aleatoriamente na divisdo de cada n6 (max_features).

2.1.5. Métricas de Desempenho e Acuracia

A fim de que se pudessem comparar os diversos modelos de predigdo de ML com a regressao linear
multipla pelo método dos minimos quadrados ordinarios (MQO), buscou-se utilizar no primeiro as mesmas
variaveis®, com pequenos ajustes, dentre eles: a) na eliminagdo das variaveis dummies, haja vista tais
algoritmos n&o necessitarem dessa abordagem, o que diminui a quantidade de atributos necessarios; b) na
utilizagao direta (n&o transformada) de nenhum atributo e c) com a utilizagao direta das coordenadas planas
UTM no datum SIRGAS 2000, x e y, com intuito de captar a influéncia espacial dos pregos observados.

Cumpre por oportuno e relevante ressaltar, que o modelo de regresséo linear com regresséao linear
multipla e ajuste de superficie de tendéncia segue a metodologia proposta por DANTAS (2014), com
pequenos ajustes, sendo o principal na utilizacdo de um polindémio de 3° grau com as coordenadas dos
centroides dos terrenos e suas interagoes.

Como medidas de desempenho e acuracia para comparagao entre os diversos métodos adotaram-se
as recomendacdes de Antipov et al. (2012) e Ceh et al. (2018). As seguintes métricas foram calculadas:

a) nivel de avaliagao (sales ratio) mediano (SR,):

preco predito (1)

SR,, = mediana de
preco real

b) coeficiente de dispersédo (COD):

oD = 100 o L1ISR; — SRy | (2)
SR n

m

onde SR; é o nivel de avaliagdo de cada terreno individualmente considerado e n € o numero total de dados
da amostra;

c) média percentual absoluta do erro (MAPE):

n
100 y Z ‘pre(;o real; — preco predito; (3)
i=1

MAPE = —
n preco real;

Além das métricas acima, foram calculadas as seguintes por sua larga utilizagdo na comparagéo entre
modelos de ML:

d) raiz quadrada da média dos erros ao quadrado (RMSE):

(4)

X (preco real; — prego predito;)?
RMSE = —
\/ n

2 Utilizaremos a expressao atributos para se referir as variaveis independentes ou explicativas quando tratarmos de algoritmos de
machine learning.



e) coeficiente de determinagéo (R?):

" (prego real; — prego predito;)? (5)

XiL,(prego real; — prego realpedio)?

RE=1-

3. METODOLOGIA
3.1. AREA DE ESTUDO E DESCRIGAO DOS DADOS

O Municipio de Fortaleza é a capital do Ceara, com populagdo estimada em 2,6 milhdes de pessoas,
segundo proje¢do do IBGE para o ano 2018, com area de 314,93 km? o que a torna extremamente
adensada (7.786,44 hab/km? segundo o censo de 2010). De acordo com o cadastro imobiliario municipal da
Secretaria das Finangas do Municipio de Fortaleza (SEFIN), possui aproximadamente 440 mil lotes (sendo
cerca de 90 mil ndo edificados) e 777 mil inscricdes municipais sujeitas a tributacdo do IPTU.

Os 18.584 dados para composicao de amostra para esse trabalho foram disponibilizados pela SEFIN e
representam: a) os precos de transacdes e ofertas obtidos do “observatério urbano de valores” (OUV) e b)
as declaragbes de valores do imével nas guias de ITBI pelo contribuinte. Essa amostra forma uma estrutura
de dados em painel correspondendo o periodo dos anos de 2009 a julho de 2018, cuja distribuicdo espacial
se observa na figura abaixo:
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Figura 1 - Distribuicdo da amostra de terrenos (transagdes, ofertas e declara¢des de ITBI) do ano de 2009 a jul/2018 — 18.584 dados.

A descricdo das variaveis explicativas utilizadas na regressao linear multipla com ajuste de superficie
de tendéncia encontra-se na tabela 4 do Anexo A. A listagem dos atributos para os algoritmos de ML
encontra-se na tabela 5 do Anexo B.

3.2. AMOSTRAS DE TREINAMENTO/TESTE, ERRO DE GENERALIZAGAO E OVERFITTING

Um aspecto importante na avaliacdo de modelos utilizando-se de ML deve ser ressaltado: a divisdo da
amostra em treinamento e teste. Esse procedimento nos da uma ideia de como se comportara o modelo
ajustado nos novos casos a ele submetidos. Em termos de avaliagdo de imdveis, o quao preciso sera nossa
predi¢cdo para o(s) imével(is) avaliando(s)? Em procedimentos de avaliagdo em massa, a resposta a essa
pergunta é de suma importancia, haja vista que a predi¢do (proje¢do do modelo) se dara em uma enorme
quantidade de dados.



A divisdo da amostra em treino/teste executa o algoritmo apenas sobre os dados de treino. Uma vez
ajustado o modelo nestes, procede-se a predi¢ao sobre os dados de teste. O erro medido no teste servira
de medida para o “erro de generalizacdo” (generalization error ou out-of-sample error) (GERON, 2013).
Ademais, a divisao treino/teste evita que o algoritmo “fotografe” os dados, com excelente poder de acerto
sobre os dados a ele apresentados, mas com baixissimo poder de explicagdo nos novos dados (overfitting).

Nesse trabalho, utilizamos a divisdo 80% para dados de treinamento e 20% para dados de teste com
escolha aleatéria entre os mesmos, seguindo recomendacdo de GERON (2013). N&o fizemos o mesmo
para a aplicacdo do modelo de regressdo multipla (MQO), pois esse ndo é um procedimento comum no
campo da engenharia de avaliagdes. Entretanto, recomendamos fortemente a adogéo de tal pratica pela
vantagem de vislumbrarmos o futuro “erro de generalizagdo” e podermos comparar com um valor normativo
aceitavel (quem sabe numa futura norma de avaliagdo em massa de imdveis urbanos...). Ressalte-se que
apesar da divisao aleatéria da amostra entre treino e teste, uma vez executada, esta passa a ser a mesma
para todos os algoritmos utilizados, a fim de que a comparagéo nao tenha nenhum viés.

4. RESULTADOS E DISCUSSAO
4.1. MULTICOLINEARIDADE NA REGRESSAO LINEAR E FATOR DE INFLAGAO DE VARIANCIA (VIF)

A avaliagdo em massa caracteriza-se pela escolha de uma grande quantidade de variaveis
independentes, a fim de que se possa ajustar um modelo razoavel apto a explicar a variabilidade dos
valores de mercado de varios iméveis de uma regido. Ocorre que a muitas dessas variaveis podem estar
correlacionadas com as demais induzindo a uma “inflagdo na variancia”, ou seja, alargam “os intervalos de
confianga para os verdadeiros coeficientes 1, Bo, ..., Bk € tornando a estatistica t seja menos confiavel
(DOANE e SEWARD, 2014). Nao obstante a matriz de correlagdo abaixo mostra correlagdes baixas,
quando tomadas as variaveis duas a duas, a tabela 1 mostra o fator de inflagdo de variancia que mede a
relacdo da variavel com todas as demais.
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Figura 2 - Correlag&o entre os regressores no modelo de regressao linear multipla com ajuste de superficie de tendéncia.
O VIF é calculado para cada regressor e pode ser definido como (DOANNE e SEAWARD, 2014):
VIF; = 1_1?, onde RZJ- € o coeficiente de determinagéo quando se faz a regresséo do regressor X; contra
j

todos os demais regressores. Caso o preditor Xj ndo esteja correlacionado com os demais, seu valor de sz
sera 0 (zero) e seu VIF sera 1 (op. cit.). Segundo aqueles autores, regressores com VIF superior a 10 (dez),



podem indicar a remogao dos mesmos. Neste caso, verifica-se que seis variaveis tem inflagao de variancia
forte: “areaterreno”, “percentualareapreservacao”, “valor_m2_terreno_face_quadra_iptu_2014”, “idhm_2010
_bairro”, “indiceaproveitamentomaximo_equivalente” e “infraestrutura_ajustada”. Como sdo extremamente
importantes para explicar o comportamento do mercado de pregcos do mercado imobiliario, sugere-se a
aplicagao da técnica de redugao de dimensionalidade, podendo ser a analise de componentes principais.

Tabela 1 - Fator de inflagdo de variancia (VIF) para os regressores do modelo de regressao linear multipla.
OBS: n&o consideradas as variaveis de polindmio de tendéncia do 3° grau.

Posicdo Variavel Fat(_'{r d? Inflagao da Interpretagao

Variancia (VIF) (DOANNE e SEAWARD, 2014)
1 In_areaterreno 61.8 Inflagdo da variancia forte
2 In_percentualareapreservacao 45.3 Inflagéo da variancia forte
3 In_valor_m2_terreno_face_quadra_iptu_2014 41.6 Inflagéo da variancia forte
4 In_idhm_2010_bairro 19.8 Inflagéo da variancia forte
5 indiceaproveitamentomaximo_equivalente 13.1 Inflagéo da variancia forte
6 infraestrutura_ajustada 11.2 Inflagcdo da variancia forte
7 eixoclassificacaoviaria 9.7 Inflagéo da varidncia moderada
8 numfrentes 7.7 Inflagcdo da variancia moderada
9 In_renda 6.0 Inflagéo da variancia moderada
10 oferta 2.4 Inflagcdo da variancia moderada
11 In_densidadeverticalizacaokernel 2.4 Inflagéo da variancia moderada
12 ano2014 2.2 Inflagéo da variancia moderada
13 ano2015 2.2 Inflagcdo da variancia moderada
14 ano2013 2.2 Inflagéo da variancia moderada
15 ano2012 2.2 Inflagcdo da variancia moderada
16 ano2010 2.2 Inflagéo da variancia moderada
17 profundidadeequivalente 2.2 Inflagcdo da variancia moderada
18 loteincorporacao_area_entre_750_e_10000 21 Inflagdo da variancia moderada
19 ano2016 21 Inflagéo da variancia moderada
20 ano2011 21 Inflagdo da variancia moderada
21 densidadecomercializacaotrechologradouro 1.9 -
22 ano2017 1.8 -
23 avenida 1.8 -
24 ano2018 1.6 -
25 loteamento_condominio 1.3 -
26 interacao_incorporacao 1.2 -
27 transacao 1.2 -

Ressalta-se que nas abordagens alternativas apresentadas baseadas em arvores de decisdo, ndo ha
que se preocupar na multicolinearidade dos atributos, nem muito menos qualquer dos demais pressupostos
do modelo de regressdo (GROMPING, 2009 apud YOO et al. 2012).

4.2. DESEMPENHO E ACURACIA
A tabela 2 abaixo apresenta as métricas definidas no item 2.1.5. Como supramencionado, os valores

apresentados na coluna “Teste” indicam o “erro de generalizagdo”, nos dando uma ideia como se
comportara o modelo na predigao final de novos dados a ele apresentados.
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Tabela 2 - Comparativo de desempenho e acuracia entre os modelos testados nas amostras de treino e teste.

Reﬁg;is:; Bagging Random Forest (RF) (;rezc:_:esnstif:?égrg

Amostra Treino Teste Treino Teste  Treino Teste

Nivel de Avaliagdo (SRm) 0,99 1,01 1,02 1,01 1,03 1,04 1,04
Média Perc. Abs. do Erro (MAPE) (%) 32,03 7,30 18,41 7,37 18,12 27,41 29,22
Coef. de Disperséo (COD) (%) 32,19 8,51 22,01 8,57 21,79 30,58 31,73
RMSE (R$/m?) 324,44 92,75 226,93 91,43 221,25 208,34 250,89
R? nge?ﬁ(:::; 0,98 0,85 0,98 0,86 0,89 0,82

Verifica-se que o algoritmo RF obteve o melhor resultado para as métricas MAPE, COD e RMSE,
sendo estas intrinsecas ao “erro de generalizagdo”. Os resultados do algoritmo bagging sdo bastante
semelhantes ao RF. Bagging tornou-se vencedor apenas quanto ao nivel de avaliagéo, pois obteve um valor
ligeiramente menor de 1,02 frente a 1,03 de RF.

A Portaria 511 de 2009 do Ministério das Cidades, que estabelece as diretrizes para o cadastro
multifinalitario, dispde, no art. 30, §5° que COD superior a 30% (trinta por cento) “indica falta de
homogeneidade nos valores e a necessidade de atualizagao”. Apenas os algoritmos bagging e RF
passaram pelo critério.

Todos os métodos baseados em arvores de decisdo foram superiores no quesito poder de explicagédo
do modelo, medido pelo R?, se considerarmos essa medida no modelo de regressdo multipla na forma nao
linear (sem a transformacgéo logaritmica da variavel dependente).

Grafico de Aderéncia - Regressac Linear Maltipla (MQO) Grafico de Aderéncia - Bagging
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Figura 4 - Gréficos de aderéncia dos diversos modelos.

Pela analise visual da figura 4 acima, observa-se que os modelos com os algoritmos RF e bagging
apresentam uma maior aderéncia dos valores preditos aos valores observados. Convém ressaltar, que o
grafico superior a esquerda representa a projecdo dos valores do modelo de regressao linear multipla sobre
0s mesmos dados de teste dos demais modelos de ML. Mesmo tendo tal modelo trabalhado com esses
dados de testes no seu ajuste, haja vista que nessa abordagem ndo se separou a amostra de treinamento
daquela, ndo conseguiu 0 mesmo uma melhor aderéncia.



4.3. IMPORTANCIA DAS VARIAVEIS (FEATURE IMPORTANCE)

Um produto interessante da aplicagédo dos métodos baseados em arvore é a ordenagao dos atributos
por ordem de importancia.

YOO, IM e WAGNER (2012) foram os pioneiros em aplicar a abordagem de ML para selecionar as
variaveis mais importantes na modelagem hedénica.

A ideia subjacente a ordenacao por importancia é a de que atributos relevantes aparecem mais vezes
nos nos iniciais da arvore, enquanto atributos menos importantes aparecem mais proximos as folhas (nés
finais) (GERON, 2013). Isto decorre do préprio algoritmo que escolhe a divisdo do né baseado no atributo
que minimiza a soma dos quadrados dos residuos em cada ramo dividido.

A importancia dos atributos pelo algoritmo RF se encontra na tabela 3 abaixo.

Tabela 3 - Importancia dos atributos pelo algoritmo Random Forest.

Atributo Importancia
1 valor_m2_terreno_face_quadra_iptu_2014 26%
2 densidadeverticalizacaokernel 15%
3 anodado 1%
4 idhm_2010_bairro 10%
5 origem_informacao 6%
6 y 6%
7 renda 4%
8 X 4%
9 indiceaproveitamentomaximo_equivalente 3%
10 areaterreno 3%
11 profundidadeequivalente 2%
12 densidadecomercializacaotrechologradouro 2%
13 eixoclassificacaoviaria 2%
14 interacao_incorporacao 2%
15 infraestrutura_ajustada 1%
16 numfrentes 1%
17 avenida 1%
18 gleba_lote_incorporacao 0%
19 loteamento_condominio 0%
20 percentualareapreservacao 0%
21 assentamentoprecarioareapercentual 0%

O atributo “valor_m2_terreno_face_quadra_iptu_2014” foi o mais importante. Isso indica que os valores
base da planta genérica de valor anteriormente elaborada (em 2003, com valores corrigidos
monetariamente até 2014) guardam forte pertinéncia com os valores atuais de mercado. Entretanto, sabe-
se que a cidade se expandiu bastante em varias dire¢des, mas principalmente ao longo da direcao sudeste
(eixo da Av. Washington Soares). Houve também o desenvolvimento de loteamentos em condominios
fechados, principalmente nos bairros Maraponga e Cajazeiras. Os valores dessa variavel nesses locais sdo
extremamente baixos, o que indica uma necessidade de analise mais acurada nessas regides. Apesar da
utilizagdo de variavel especifica para captar essa ultima particularidade (variavel “loteamento_condominio”),
talvez por conta da pouca quantidade de dados de terrenos nessa condi¢do, o algoritmo RF colocou-a na
antepenultima posi¢gado. Recomenda-se um modelo préprio para terrenos em condominios.

O atributo “densidadeverticalizacaokernel” representa a medida de densidade de lotes com
condominios verticais com elevador, sejam residenciais ou comerciais. Seu calculo foi feito com técnicas de
sistema informacdes geograficas (SIG), qual seja, com a geragdo mapa de calor para a concentracao de
lotes naquela situagdo. Funciona como uma proxy espacial e indica regides com alta densidade de
incorporagao imobiliaria, o que eleva os pregos de terrenos no entorno.

O aspecto temporal esta contemplado no atributo “anodado” e assume valores inteiros de 2009 até
2018. Devido a variagao dos pregos observados ao longo do tempo, assumiu a 32 posicdo em importancia.

O atributo “origem_informacao” assume 3 (irés) valores a depender da origem de coleta dos dados: 1)
transacao, 2) ITBI e 3) oferta. Obviamente, os pregos observados variam a depender da origem, o que levou
o atributo a ocupar a 52 (quinta) posicao.

As coordenadas UTM, “x” e “y”, se mostraram importantes, com destaque para a coordenada “y”
ocupar uma posigao de maior relevancia em relagdo a coordenada “x”. Isso era esperado, pois na posi¢gao



norte da cidade esta situada a regido mais nobre da cidade, com decréscimo de indice de desenvolvimento
humano a medida que se desloca para o sul. Nao por acaso, o IDH bairro se mostrou bastante importante.

Terrenos com area de preservagao ambiental e situados em assentamentos precarios nédo sao
numerosos na amostra, o que também pode explicar a penultima e ultima importancia, respectivamente.
Sobre a ultima posi¢gao ocupada pelo atributo “assentamentoprecarioareapercentual” cabe uma observacgao.
Esse corresponde a area do terreno ocupada por assentamentos precarios, segundo metodologia propria
do IBGE para a sua determinacgdo. A fim de que cada dado de terreno tivesse um valor para essa variavel
diferente de 0 (zero), ja que a grande maioria dos terrenos ndo estao ocupados pelos mesmos, seria mais
interessante a utilizagdo da distadncia do terreno ao assentamento precario mais proximo. Desta feita,
espera-se maior influéncia dessa variavel.

YOO, IM e WAGNER (2012) citam a estratégia de Diaz-Uriarte e Alvarez de Andrés (2006) que
sugerem eliminar 20% das variaveis menos significativas. Nesse trabalho, entretanto, como se observou
acima, as mesmas representam situagdes especificas de mercado proprios, o que exige modelos proprios.
Portanto, ndo basta apenas eliminar, mas modelar cada situagéo independentemente. Por exemplo, ao
invés de termos um modelo genérico para terrenos, poderiamos dividir em nas seguintes modelagens: a)
lotes padrdes, b) lotes situado em zonas de incorporagéo, c) terrenos sujeitos a restricdbes ambientais, d)
glebas, e) terrenos invadidos ou localizados em assentamentos precarios dentre outros.

5. CONCLUSOES

Esse trabalho procurou apresentar a abordagem de aprendizado de maquina (ML) com modelos
ensemble de arvore de decisdo (DT) aplicados a avaliagdo em massa de imdveis urbanos, mais
precisamente, no auxilio a modelagem de uma planta genérica de valores de terrenos para o municipio de
Fortaleza, Ceara.

As avaliagbes em massa exigem uma quantidade enorme de dados para uma boa proje¢ao de valores,
e, por isso, representam um campo fértil na utilizagdo de modelos de aprendizado de maquina.

Muito embora a NBR 14653-2:2011 traga metodologias alternativas para a avaliagdo em massa, como
a regressdo espacial, e até mesmo a aplicagdo de redes neurais artificiais (RNA), entendemos que as
inovagdes dos novos algoritmos de ML aqui apresentados se mostram mais faceis de serem utilizados do
que a RNA, pois a necessidade de tunning dos hiperpardmetros se mostra bastante reduzida em relagéo
aquela.

Observou-se que o algoritmo random forest (RF) teve performance e acuracia superior ao modelo
tradicional de pregos heddnicos representado pela regressao linear multipla com ajuste de superficie de
tendéncia (com polindmio de 3° grau), bem como todos os demais apresentados.

Verificou-se também que ndo ha necessidade de atendimento dos pressupostos do método dos
minimos quadrados ordinarios (MQO) para a utilizagdo dos modelos de arvore de decisédo. Ficou patente,
que se adotarmos modelos hedbnicos, ha a necessidade de utilizagao de técnica auxiliar para reduzir a
multicolinearidade das variaveis explicativas com as demais, o que pode ser feito com a técnica de analise
de componentes principais.

Mesmo que no primeiro momento, por lacuna normativa, o engenheiro avaliador ndo adote os valores
de predicao final através do aprendizado de maquina aqui proposto, pode este profissional se utilizar do
ranking de importancia das varidveis para a selecdo das mesmas no seu modelo hedénico.

Nao é praxe nas avaliagdes em massa a reparticdo da amostra em treinamento e em teste. Como foi
apresentado, isso € comum nos algoritmos de aprendizado de maquina, pois permite inferirmos o “erro de
generalizagdo”, ou seja, como o modelo se comportara na predicdo de novos valores. Essa ideia deveria
“ser importada” para a “engenharia de avaliagbes em massa”, com critérios claros de acuracia e precisdo
esperados para as métricas apuradas na amostra de teste, tais como, o nivel de avaliagdo (SR), o
coeficiente de dispersao (COD), a raiz quadrada da média dos residuos ao quadrado (RSME) e escore R2.

A bem da verdade, como toda inovacgéao cientifica, mais estudos sao necessarios para formarmos uma
base sélida de aplicagdo desses algoritmos para a engenharia de avaliagdes. Entretanto, ndo podemos nos
furtar de quebrar os paradigmas que permeiam nosso campo de estudo. Urge que as futuras normas de
avaliacdo de imdveis urbanos levam em consideragdo a tendéncia e o avango da ciéncia da computagao
com incorporagdo dos métodos aqui apresentados, dentre outros que ja fazem parte da comunidade
académica envolvida com data science e machine learning (ML).
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ANEXO A

Tabela 4 - Lista de variaveis explicativas usadas no modelo de regressdo multipla. Fonte: elaboragéo prépria.

Nome da Variavel

Descrigao

loteamento_condominio
loteincorporacao_area_entre_750_e_10000
avenida

numfrentes

profundidadeequivalente

e, n,e2,n2,e_n,e2_n,e_n2,e3, n3

renda

areaterreno
percentualareapreservacao

2010 a 2018

infraestrutura_ajustada

indiceaproveitamentomaximo_equivalente

densidadeverticalizacaokernel

densidadecomercializacaotrechologradouro

eixoclassificacaoviaria

valor_m2_terreno_face_quadra_iptu_2014

interacao_incorporacao

idhm_2010_bairro

transacao

oferta

Variavel que indica se o terreno esta localizado em condominio fechado (1) ou ndo
(0)

Variavel que indica se o terreno tem area entre 750 e 10.000m? (1 em caso de ter,
0, caso contrario)

Variavel que assume valor 1(um) se o dado esta situado em avenida ou rodovia e
zero em caso contrario.

Variavel que indica o numero de frentes do terreno

E definida como resultante matematica da divisdo da area total do imével pela sua
frente efetiva e conjugado com esta, nos fornecera a caracteristica geométrica de
um terreno.

Variaveis sempre mantidas na escala direta (sem transformacéo), representadas
por um polindmio de tendéncia do terceiro grau, com objetivo de filtrar as
variagdes dos precos a grande escala espacial, composto pelas coordenadas
UTM, na projegao SIRGAS 2000, dos centroides dos imdveis (E e N,
representando a longitude e latitude, respectivamente), padronizadas em termos
da média geral dos lotes existentes na cidade (Xm, Ym) e convertidas para km,
onde E =(X-550.173,35)/1000 e N = (Y-9.582.962,63)/1000.

Variavel de macrolocalizagéo, representada pela renda média do chefe da familia,
em salarios minimos, ajustada a uma superficie de tendéncia construida pelo
processo de Krigeagem, tomando-se como base os dados de renda média do
responsavel no setor censitario, divulgada pelo censo do IBGE (2010). Krigeagem
elaborada por DANTAS, 2014.

Variavel que indica sua area territorial (em m?).

Variavel representando a area de preservagéo (ZPA1) que atinge o imével,
segundo o plano diretor do Municipio de Fortaleza (PDPFor) (em m?). Em casos
de zero absoluto, para nao inviabilizar sua transformagéao logaritmica, devemos
considerar 0,01.

Variaveis que assumem valor 1(um) se o dado corresponde a uma amostra
oriunda do ano em questao ou zero em caso contrario.

Variavel representando a soma dos elementos de infraestrutura, presentes em
qualquer um dos trechos de logradouro para qual o imével tem frente, a saber:
agua, esgoto, galeria pluvial, sarjeta, iluminacao publica e pavimentagéo. Essa
variavel foi ajustada da seguinte forma: a) valor 1 (um) se esta soma é menor igual
a 3; b) 2 (dois) se esta soma é 4; c) 3 (trés) se esta soma é 5 e d) 4 (quatro) se
esta soma é 6.

Variavel que representa o indice de aproveitamento maximo equivalente (no caso
de mais de uma zona cortando o lote, determina-se a ponderacéo das areas) onde
esta situado o imoével segundo plano diretor. Em casos de zero absoluto, para ndo
inviabilizar sua transformagéo logaritmica, devemos considerar 0,01.

Variavel que indica a concentragao de lotes com condominios verticais com
elevador. Interpolacédo da densidade por kernel.

Variavel de densidade de comercializagéo no trecho de logradouro onde esta
situado o imovel. Representa o percentual de imdveis comerciais em relagéo ao
total de imoveis no trecho de logradouro. Em casos de zero absoluto, para ndo
inviabilizar sua transformagao logaritmica, devemos considerar 0,01.

Variavel que assumiu valores: 1(um) para vias locais e paisagisticas; 2(dois) para
vias coletoras; 3(trés) para vias expressas e arteriais dos tipos | e I, conforme
classificagao viaria do cadastro imobiliario (LUOS).

Variavel indicando o valor unitario (R$/m?) base do terreno para o langamento do
IPTU, referente ao ano 2014.

Interagdo entre as seguintes variaveis: areaterreno *
indiceaproveitamento_equivalente * densidadeverticalizacaokernel *
loteincorporacao_area_entre_750_e_10000

Variavel do indice de desenvolvimento humano do ano de 2010 referente ao bairro
do imovel.

Variavel representando as TRANSACOES do mercado imobiliario ou valor
declarado pelo contribuinte nas declara¢des de ITBI quando essa declaragéo
esteja dentro do limite de mais ou menos 5% do avaliado pelo setor de avaliagéo
de iméveis da célula de gestéo de ITBI da Secretaria Municipal das Finangas do
Municipio de Fortaleza. Agrupada com OFERTA. Quando OFERTA e
TRANSACAO so iguais a 0 (ZERO) simultaneamente, indica que o dado é uma
avaliagéo de ITBI.

Variavel que indica se o dado foi colhido no mercado imobiliario como oferta (caso
em que assume 1).




ANEXO B

Coefficients: 1 Pt zeem -0
Estimate std. Error t value Pr(>|tl)
(Intercept) 3.237e+00 5.054e-02 64.045 < 2e-16 ***
Toteamento_condominio 5.234e-01 1.604e-02 32.638 Residuals vs Fitted Scale-Location
loteincorporacao_area_entre_750_e_10000 6.822e-02 1.057e-02 6.453 Lok | »
avenida 1.131e-01 1.181e-02  9.577
numfrentes 2.919e-02 5.965e-03 4.893
profundidadeequivalente -2.741e-04 6.482e-05 -4.228 =
e 3.311e-02 2.080e-03 15.921 =
n 3.967e-02 2.007e-03 19.763 2
e2 -2.447e-03 2.243e-04 -10.910 Z o £
en 3.211e-03 2.929e-04 10.962 £ H
n2 -5.985e-04 2.526e-04 -2.370 & E
e3 -1.787e-04 1.778e-05 -10.051 = 5
e2_n -8.811e-04 4.043e-05 -21.792 2
e_n2 2.044e-04 4.109e-05 4.974
Tn_renda 1.954e-01 6.890e-03 28.362 sy
Tn_areaterreno -3.678e-02 4.978e-03 -7.388
Tn_percentualareapreservacao -3.906e-02 5.071e-03 -7.703 : : . - -
ano2010 2.886e-01 1.264e-02 22.826 3 N 5 f 7 5 ) 3 4 5 7 8 9
ano2011 6.030e-01 1.300e-02 46.387
ano2012 9.550e-01 1.276e-02 74.847 Fitted values Fitted valuss.
ano2013 1.191e+00 1.277e-02 93.306
ano2014 1.415e400 1.311e-02 107.872
ano2015 1.494e+00 1.343e-02 111.280
ano2016 1.544e+00 1.432e-02 107.825 Normal G-Q Residuals vs Leverage
ano2017 1.562e+00 1.545e-02 101.104
ano2018 1.564e400 1.717e-02 91.119 2 2 5
infraestrutura_ajustada 3.653e-02 3.230e-03 11.311
indiceaproveitamentomaximo_equivalente 7.281e-02 8.900e-03  8.181
Tn_densidadeverticalizacackernel 1.459e-02 9.433e-04 15.462 1 2 7
densidadecomercializacaotrechologradouro  7.882e-02 1.303e-02 6.051 3 —e e
eixoclassificacaoviaria 7.919e-02 6.415e-03 12.344 ] 2 o i °
Tn_valor_m2_terreno_face_quadra_iptu_2014 3.155e-01 6.848e-03 46.075 H
interacao_incorporacao 6.312e-08 1.225e-08 5.151 § o o
Tn_idhm_2010_bairro 7.255e-02 1.333e-02 5.442 1 5
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Figura 5 - Resultado da regresséo linear mdultipla (RLM) com  Figura 6 - Resultado grafico da RLM com ajuste de superficie de
ajuste de superficie de tendéncia com polindmio de 3° grau.  tendéncia com polinémio de 3° grau. Saido do software R. Fonte:
Saido do software R. Fonte: elaboragao prépria. elaboragao prépria.

Tabela 5 - Lista de atributos usados nos modelos baseados em arvores de deciséo

Variavel Desv.Pad. Minimo Mediana Média Maximo

X 5.576 540.609 553.892 552.704 565.371
y 4.156 9.570.227 9.579.296 9.579.769 9.591.599
loteamento_condominio 0,21 0 0 0,05 1,00
gleba_lote_incorporacao3 0,43 0 1,00 1,17 2,00
avenida 0,33 0 0 0,12 1,00
numfrentes 0,58 1 1 1,26 10
renda 3,18 0,32 1,98 3,21 29,57
areaterreno 8.894,52 24,00 390,00 1.441,20 672.810,00
profundidadeequivalente 56,73 2,03 33,00 42,14 3.737,83
percentualareapreservacao 0,11 0,01 0,01 0,03 1,00
assentamentoprecarioareapercentual 24,22 0,01 0,01 6,33 100,00
anodado 2,62 2.009 2.013 2.013 2.018
infraestrutura_ajustada 1,11 1,00 3,00 2,97 4,00
indiceaproveitamentomaximo_equivalente 0,56 0,01 1,50 1,41 3,00
densidadeverticalizacaokernel 69,01 0,00 1,28 21,72 676,87
densidadecomercializacaotrechologradouro 0,26 0,01 0,07 0,18 1,00
eixoclassificacaoviaria 0,63 1,00 1,00 1,30 3,00
valor_m2_terreno_face_quadra_iptu_2014 72,85 2,05 22,02 42,29 1.146,86
interacao_incorporacao 260.770,12 0,01 0,01 30.797,62 16.236.007,50
idhm_2010_bairro 0,16 0,12 0,25 0,31 0,95
origem_informacao* 0,87 0 0 0,64 2,00
valorunitario 612,00 11,70 250,00 470,71 13.857,32

% Assume valores de 0 a 2, caso seja um lote, um lote com vocagéo de incorporagdo ou uma gleba.
4 Assume valores de 0 a 2 caso seja dados de transac3o, ITBI ou oferta, respectivamente.



ANEXO C

Apresentamos a seguir um exemplo do algoritmo de arvore de decisdo para a predigdo do valor de
mercado dos lotes do loteamento “Cidade Ecolégica”, em Fortaleza-CE, baseado em amostra de 20 (vinte)
ofertas colhidas no interior do loteamento. Para fins de simplificarmos o entendimento, considerou-se como
atributos informadores do valor observado apenas a testada e a area do terreno. Os dados colhidos em
2017 estao dispostos na tabela 6 abaixo:

Tabela 6 - Ofertas de terrenos colhidas em 2017 no Loteamento Cidade Ecolégica. Identificagdo da divisédo
do algoritmo decision tree (DT) e suas respectivas predi¢cdes (pela média de todos os dados no no).

id Testada (m) Area(m?)  Valor Unit. (R$/m?) Média da divisdao
MI1912567 6,00 150,00 500,00 516.67
MI1912623 6,00 150,00 533,33 ’
MI1912143 11,20 360,00 272,22
MI1912564 13,40 360,00 361,11
MI1912278 12,50 361,57 373,37
MI1912140 12,00 364,17 356,98 357 64
MI1912243 12,00 370,76 296,69 ’
MI1911050 12,00 370,76 404,57
MI1912622 15,00 376,80 318,47
MI1909982 15,00 376,80 477,71
MI1912131 16,00 400,00 237,50
MI1910780 12,37 408,21 316,01
MI1912501 17,48 531,86 259,47
MI11898210 17,48 531,86 310,23
MI1909821 42,98 550,00 272,73 27727
MI1911054 46,83 553,11 271,19 ’
MI1910540 15,12 568,81 290,08
MI1909981 12,00 599,43 325,31
MI1912084 14,24 970,38 288,55
MI1912566 21,64 1.388,51 201,66

O algoritmo DT tenta escolher no né raiz, qual o atributo e qual o valor limite para o mesmo, onde a
soma da média dos residuos ao quadrado (MSE) nos dois ramos seja minima. Esse procedimento continua
indefinidamente até que se tenha o numero minimo de dados na folha (n6 final), ou se tenha alcancado o
numero maximo de divisdes estipulado, dentre outros critérios preestabelecidos (esses ajustes sao os
“hiperparametros” do algoritmo). Quando um novo valor é submetido a arvore de deciséo, diversas
comparagdes sao feitas em cada nd, até chegarmos na folha correspondente. Nessa folha encontramos a
média de todos os dados ali presentes.

A Figura 7 abaixo tenta explicar o funcionamento do algoritmo de maneira grafica. Foi determinado
para o mesmo, como hiperpardmetro, o nivel maximo de “profundidade” igual a 2 (dois) (max_depth = 2).

N6 raiz mse = 7310.736 Onatributo eo valor limite
sammples = 20 séo determinados com a
B 17 < minimizacédo da soma dos
value = 333.359 MSEs nos ramos inferiores
verdade \Falso (esquerdo e direito)
/ L |
- Area <= .
mse = 277.722 rea <= 3884

19 nivel de
profundidade

mse = 3943.9
samples = 18
value =312.992

I

samples = 2
value =516.665

Verdade Falso
1.4 b |
mse = 3678.113 mse = 1285.927 20 nivel de
N final: folha samples = 8 samples = 10 # profundiade
value = 357.04 value =277.273

Valor de predigédo:
meédia dos valores da
folha (8 elementos)

”

Figura 7 - Representagao grafica de uma arvore de decisao com profundidade maxima de 2 niveis. “Samples”
representam o numero de dados que satisfazem a condigéo de divisdo do né.



O primeiro atributo escolhido que minimiza MSE foi “testada” e o seu respectivo valor limite foi de
8,6m°. Nessa situacao temos apenas 2 dados na amostra satisfazendo essa condigao, o que leva a média
de R$ 516,67/m? (média de R$ 500/m? e R$ 533,33/m?2). Qualquer terreno cuja testada seja inferior a 8,6m
tera como predi¢cao aquele respectivo valor. Caso o terreno tenha testada superior a 8,6m, adentramos no
segundo no, que determinou pela minimizagdo do MSE, a area e o valor de 388,40m? como critério de
divisao®. Observe na imagem abaixo que 18 dados correspondem a essa situagao (total da amostra menos
os 2 dados ja classificados no critério anterior). Caso o terreno satisfaga essa condigédo (o que ocorre para 8
dados), o seu valor de predi¢édo sera R$ 357,64/m?, caso contrario, R$ 277,27/m? (com 10 dados).

A figura 8 apresenta outra arvore de decisdo sobre os mesmos dados, mas com um nivel de
profundidade igual a 5 (cinco).

H[1]==2550
mse = 7310.738
samples = 20
value = 333 339

Tru ;/ ‘alse

— X[1] <= 388 4
e ‘pf;?ffz mse = 30430
samples = < samples = 18

value = 516665 | | vape = 312.002

VAN

H[0]==116
mse = 3678.113
samples = §
value = 35764

H[1] == 1179445
mse = 1285027
samples = 10
value = 277273

|

g

— [1]<=37378
e = 0-_‘3'1 mse = 3012.28
samples = samples =7

value = 27222

value = 369 843

H[0] == 13305
mse = 722.963
samples =9
value = 285.674

mse = 0.0
samples =1
value = 201.66

<

\

H[1] ==362.87 — H[1]==3503.82 H[1] ==446593
mse=123463 | | M09 || mse = 21,623 mse = 473.72
samples = 3 . P samples = 2 samples = 7
value = 358544 | | VALe=39809 | 1 a1ie=320.66 | | vatue=275.679
l . |
mse = 37.577 mse = 1948.643 mse = 0.0 meze = (.0 meze =00 mse = 269.23
samples =2 samples =3 samples =1 samples =1 samples =1 samples = 6
value = 367.24 value = 352747 value = 3156.01 value = 32531 value = 2375 value = 282.042

Figura 8 - Representagéo grafica de uma arvore de decisdo com profundidade maxima de 5 niveis.

® Esse valor é exatamente a média de testada entre os valores de 6,00 e 11,20 que correspondem aos Ultimo e primeiro valores
observados de testada para a primeira divisdo.
6 Seguindo o mesmo raciocinio, observe que o valor de 388,40 é a média entre 376,80 e 400,00, valores extremos entre a segunda e
terceira classe resultantes da segunda divis&o.
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