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Resumo : As técnicas atualmente utilizadas para céalculo de valores dos imdveis, baseadas em critérios subjetivos ou
mesmo em inferéncia estatistica, enfrentam problemas referentes a deficiente consideragdo dos efeitos espaciais e ao
desconhecimento da forma funcional, causados pela complexidade do mercado imobilidrio. Como as estimativas de
valor sdo empregadas na cobranga do IPTU, atingindo praticamente toda a populagdo, é importante buscar
alternativas de calculo, tendo em vista que o aperfeicoamento dos métodos implica em aumento da justica tributaria. O
artigo apresenta duas técnicas de inteligéncia artificial, redes neurais e raciocinio baseado em casos, verificando as
possibilidades de aplicagéo delas na determinagéo de plantas de valores.

Palavras chave : Planta de valores, avaliacdo de iméveis, inteligéncia artificial

Abstract : The real estate appraisal by regression analysis has some problems, like spatial correlation and unknowing
functional form, reducing the precision of estimated values. Two artificial intelligence techniques, neural networks and
case-based reasoning, are candidates to regression analysis substitution. In this paper, this techniques are presented,
with notes of possibilities to real estate appraisal.

Keywords : Mass appraisal, real estate appraisal; artificial intelligence

1. Introdugao

A determinacédo de valores de iméveis é pode ser realizada através de modelos microeconémicos de precos, conhecidos como
modelos hedbnicos, com coeficientes estimados por andlise de regressdo multipla (ARM). Para tributagdo, geralmente aplica-se o
método do custo de reprodugdo depreciado. A complexidade do mercado imobiliario, no qual diversas caracteristicas adquirem
importancia, reflete-se na consideragdo de diversas variaveis, na tentativa de medigdo das influéncias respectivas, explicando as
variagdes de pregos dos iméveis. Muitas vezes existe dificuldade em mensurar as influéncias espaciais no valor das unidades (o que
provoca correlagéo espacial) e, no caso da inferéncia, também é problema a forma funcional desconhecida (Gonzélez, 1997).

As solugbes corriqueiras ndo sdo eficientes, e sdo excessivamente dependentes da intervencdo de especialistas. Por exemplo, a
escolha do formato do modelo € uma questdo geralmente resolvida empiricamente, com base na experiéncia do analista, assim como
as tentativas de consideragdo dos efeitos espaciais através das técnicas convencionais envolvem variaveis proxy ou avaliagdes
subjetivas. Esses aspectos afetam o desenvolvimento de modelos e a precisédo das estimativas nas analises microeconémicas. Se o
modelo ndo representa adequadamente o mercado, as previsdes (inferéncias) realizadas ndo séo validas, ou seja, a qualidade da
avaliagdo esta prejudicada, com varias conseqliencias, tais como a dificuldade de venda de unidades pelos pregos previstos ou
injusticas na tributagao imobiliaria.

A analise de regressao multipla (ARM) é uma técnica de uso geral e estd embasada em solida teoria estatistica, sendo empregada ha
varios anos na avaliagdo de iméveis. Mesmo assim, a comunidade cientifica da area de economia urbana n&o tem oferecido solugdes
adequadas para os problemas apontados, que persistem. Assim, ha necessidade de buscar outros métodos, mais precisos, para
realizar a avaliagdo de imoveis.

Nos ultimos anos, o rapido desenvolvimento da tecnologia permitiu o efetivo emprego de técnicas avangadas, que exigem razoavel
capacidade de processamento, tais como as técnicas ligadas a Inteligéncia Artifical, especialmente as redes neurais artificiais (RNA)
e o raciocinio baseado em casos (RBC). Aplicagdes destas técnicas, encontradas na literatura consultada, apresentam indicios de
que elas também poderiam ser utilizadas para determinar valores de iméveis. Este artigo apresenta uma introdugdo a estas técnicas,
indicando pesquisas anteriores na area de avaliagao de iméveis.

2. Redes Neurais Artificiais

As redes neurais artificiais (RNA) sdo baseadas nos estudos sobre o comportamento do cérebro humano, buscando simular sua
forma de processar informagdes. Nao existe uma definigdo universal para redes neurais artificiais, mas € comum encontrar na
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literatura da area a idéia de que uma RNA seria um conjunto de multiplos processadores (unidades), cada qual tendo uma pequena
quantidade de memoéria, e ligados entre si por canais de comunicagdo (conectores), que tém a capacidade de transportar dados
numéricos, codificados em varios formatos (sinais), a semelhanga dos neurénio humanos. As unidades operam apenas seus dados
locais e suas entradas ocorrem pelas conexdes. Uma das vantagens das RNA sobre as técnicas estatisticas convencionais (como a
analise de regresséo) é que as redes ndo exigem conhecimento prévio sobre o formato dos relacionamentos e ndo ha requisitos
especiais quanto aos dados (Kauko, 1997; Portugal e Fernandes, 1996; Rumelhart, 1995; Tay e Ho, 1994).

As RNA podem ser entendidas como mecanismos de reconhecimento de padrdes, com habilidade de auto-aprendizagem. Neste
sentido, atualmente sdo empregadas em identificagdo de potencialmente bons (ou maus) clientes, andlise de investimentos,
reconhecimento de caracteres, de imagens ou de voz, e também em avaliagdo de iméveis (Rossini, 1997; Tay e Ho, 1994; Worzala et
al., 1995).

E mais correto denomina-las de "redes neurais artificiais”, para diferenciar das redes bioldgicas, embora alguns textos referenciem
apenas "redes neurais". Nem todas as RNA s&o modelos de redes neurais bioldgicas, embora estas sejam a inspiragdo costumeira,
na busca por mecanismos de reprodugdo do cérebro humano. As RNA também sdo chamadas de "modelos conexionistas de
computagdo”, em fungdo da questdo das conexdes entre as unidades, que é fundamental no desempenho das redes (Aubin, 1996;
Portugal e Fernandes, 1996).

O elemento fundamental nas redes € a unidade, denominada "neurénio artificial", que recebe os sinais provenientes das entradas ou
de outras unidades, processa as informagdes e repassa os resultados as unidades seguintes ou as saidas. Uma unidade pode ser
representada esquematicamente da seguinte forma (Figura 1):
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Figura 1 : Representagdo de uma unidade isolada (neurdnio)
(Adaptada de Portugal e Fernandes, 1996, p.56)

Basicamente, a unidade realiza a fungéo de receber sinais, processa-los, através de uma fungdo de soma S, aplicar uma fungéo de
ativagdo G e envia-los aos elementos seguintes da rede. A unidade pode ter varias entradas, mas tem apenas um valor de saida,
ainda que com mudltiplas cépias. A "rede" mais simples € uma conjugacéo de duas ou mais unidades deste tipo. Havendo diversos
neurénios artificiais, as possibilidades de diferentes interligagcdes crescem. Conforme a topologia da rede, podem ser refor¢cadas
determinadas habilidades.

O modelo conhecido como Perceptron foi proposto por Rosenblatt, em 1957. Uma rede neural artificial deste tipo pode ser
extremamente complexa, conforme a quantidade de neurénios artificiais que contenha, mas apresenta uma configuragéo basica que
reproduz a estrutura da Figura 2, a seguir. A rede é composta de uma camada de entrada e outra de saida, interligadas por conexdes
(Aubin, 1992; Kovacs, 1996; White, 1992).

entradas conexfes saida

Figura 2 :Rede neural artificial de dois niveis, sem camadas ocultas (Perceptron)
(Adaptada de White, 1992, p.137)

As unidades de entrada (sensores) enviam sinais x; as unidades seguintes através das conexdes determinadas. Os valores
transmitidos sdo ponderados nestas conexdes, através de um vetor de pesos W. Assim, cada sinal passado de um neurdnio i a um
neurdnio j sera reforgado ou atenuado na conex&o através de um peso wjj. Definir um peso w;=0 significa desfazer a conex@o. Uma
fungdo de saida simples para a rede da Figura 2 poderia assumir uma forma equivalente a Y=wq4xq+wo4xo+W34X3, por exemplo.

Em um caso mais geral, podem ser observadas unidades intermediarias (chamadas de ocultas), que recebem os sinais, processando
e encaminhando aos niveis seguintes. Podem existir diversos niveis ocultos, sempre com uma camada de entrada e outra de saida.
Entretanto, em 1957 foi demonstrado teoricamente por Kolmogorov (através do "Teorema de Kolmogorov"') que uma fungéo continua
qualquer pode ser implementada exatamente em uma rede neural artificial de trés camadas, a mais utilizada atualmente (Kauko, 1997;
Kévacs, 1996; Tay e Ho, 1994). Neste caso, a rede assume um aspecto como na Figura 3:
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Figura 3 : Rede neural artificial de trés camadas, com uma camada oculta
(Adaptada de White, 1992, p.82)

Este formato, com mdltiplas camadas e contendo uma ou mais camadas ocultas, foi efetivamente implementado em 1974 por
Werbos, Parker e Rumelhart, recebendo o nome de "Perceptron Multi-camadas" (Portugal e Fernandes, 1996; Tay e Ho, 1994).
Neste modelo, o sinal de entrada de um neurénio oculto j € a soma das entradas ponderadas que recebe (White, 1992, p.82):

Wio +Wj1*Xg FW"Xo +.. WX = T (1)

Onde wjp é um termo com fung&o semelhante ao intercepto (constante) da equagéo de regress&o e os pesos wjj representam a
ponderagao para a unidade j das entradas recebidas das unidades i (que séo todas as unidades conectadas a unidade j). A unidade
oculta j produz uma saida h=G(&w;jix;), onde G é uma fungéo de ativagéo, de formato linear (y=x) ou sigmdide (y=(1+e)1),
geralmente. As unidades ocultas enviam sinais as unidades de saida da mesma forma e a saida & Y=G(Xwqjhj), ponderando com
pesos wp; as entradas recebidas pela camada de saida (neurnio o) de cada neurdnio j. Assim, a saida Y sera dada por (White, 1992,
p.83):

Y= GREwoiG(Zwiixi)] = GRwojhjl= f(X,W) @)

As conexdes e pesos definem a forma da fungdo f, que determina a resposta na unidade de saida da rede em situagdo de equilibrio.
A maioria das RNA tem algum tipo de mecanismo de auto-treinamento, através de ponderagdes nas conexdes. Assim, diz-se que as
redes neurais "aprendem" através de exemplos, e tém alguma capacidade de generalizagdo, apos este periodo. O vetor W é
conhecido como "ponderagédo da conexdo". Dada uma rede suficientemente complexa, a regra de aprendizagem deve realizar a tarefa
de encontrar os pesos wjj adequados para aproximar a fungéo f, de acordo com os dados (W hite, 1992, p.83).

A forma mais comum de treinamento é através de exemplos e, segundo Kovacs: "por este método, sdo apresentados exemplos de
comportamento a rede ... os exemplos sdo repassados até que a rede aprenda o comportamento correto”, ou seja, até que a rede
implemente corretamente a fungéo Y=/(X, W), para todos os exemplos do conjunto de dados empregado para o treinamento da rede
(Kovacs, 1996, p.41).

O algoritmo backpropagation (retropropagacéo dos erros), embora ndo seja totalmente preciso, € o mais empregado. Este algoritmo
determina os pesos por tentativa e erro, num processo iterativo de treinamento, a partir das evidéncias empiricas fornecidas.
Geralmente a rede € iniciada com uma configuragdo mais complexa (mais conexdes), sendo simplificada progressivamente, até atingir
os resultados esperados (Portugal e Fernandes, 1996).

Além do Perceptron Multi-camadas, ha outros formatos, tal como o de Hopfield, com muiltiplas interconexdes, de ajuste mais
complexo, e o0 SOM (conhecido como "rede de Kohonen", em referéncia ao pesquisador que o desenvolveu), entre outros.

A rede de Kohonen é baseada em auto-aprendizagem competitiva ndo-supervisionada, ndo sendo determinado, a principio, qual o
neurdnio que sera ativado para cada entrada. Este tipo &€ o mais utilizado na Finlandia e em parte da Inglaterra. O modelo de Kohonen
consiste em uma rede neural de duas camadas, de treinamento ndo supervisionado. A rede pode apresentar qualquer formato
bidimensional em sua camada de saia, tal como retangular, hexagonal, triangular, entre outros. Na fase de treinamento, os neurénio da
camada de saida competem para serem os vencedores a cada nova iteragao (Kauko, 1997).

E conhecido como uma técnica de mapeamento auto-organizavel (self-organizing mapping - SOM), pois o resultado é apresentado



como um mapa de atributos agrupados, uma superficie onde as areas com combinacdes similares de variaveis podem ser vistas
como um todo, e também comparadas com éareas de diferente natureza. No algoritmo SOM, "o vencedor leva tudo", ou seja, "para
uma dada entrada, somente um neurdnio apresenta na sua saida um nivel légico 'um', enquanto os demais estardo em nivel 'zero',
segundo Melo et al. (1999, p.4). Ao contrario da ARM, néo € preciso excluir os outliers, mas & necessario dispor de cerca de 20
observagdes por no, para que os célculos tenham relevancia. (Kauko, 1997).

Em qualquer topologia, entretanto, os dados s&o apresentados como uma matriz, com um ou mais casos de exemplo, codificados
numericamente. Geralmente exige-se uma grande quantidade de dados para o bom funcionamento da RNA. Os dados de entrada
assemelham-se aos empregados em outras formas de analise, inclusive estatistica inferencial. Geralmente cada informagéo &
chamada de "caso" ou "exemplo".

Na metodologia RNA, uma amostra é dividida em dois conjuntos, um para treinamento e outro para validagdo ou teste da rede. O
conjunto de treinamento é o conjunto de exemplos usados para aprendizagem (ajustamento dos pesos — parametros) e a performance
da rede (capacidade de generalizagdo) é verificada com o conjunto de validagdo. O conjunto de dados de treinamento traz para a rede
informagdes de entrada X; e de saida Y, referentes ao caso t. No treinamento através de backpropagation (BP), a rede ¢ inicializada

com um conjunto de pesos aleatérios W, que sao (retro)ajustados progressivamente pela seguinte relagéo:

Wi= Wiq + VX, Wiq)*(Ye— (X, Wiq)) (3)

Onde t indica os elementos da amostra, variando de 1 a n, n € a taxa de aprendizagem e Vf € o gradiente de f com relagdo aos pesos
W (vetor com as derivadas parciais). Assim, os pesos sdo reajustados com base nos erros de resposta [Y; — f(X;,Wi_1)]. A taxa de

aprendizagem (n) indica a velocidade desejada para o ajuste. Se for elevada demais, pode haver instabilidade, e eventualmente nao
ocorrera a convergéncia dos parametros. Geralmente n é fixa, para os dados de entrada, que é a opgdo mais apropriada se ocorrem
variagdes nos casos (observagdes). Entretanto, se ha pouca variagdo de uma observagdo para outra, pode-se fazer n variar com t
(indica-se como nt, neste caso), para compensar efeitos aleatérios sobre Y;.

Assim, durante o treinamento, o vetor de pesos & progressivamente ajustado, buscando diminuir a diferenca entre as saidas
estimadas e as desejadas (valores reais, da amostra), até o nivel de precisdo desejado. Atingido este ponto, a rede deve ser testada,
empregando-se o conjunto de dados reservado para a validagdo. Porém, uma das principais dificuldades de uso das RNA é definir o
momento de encerrar o treinamento. Se for ultrapassado o limiar 6timo, ocorre o "supertreinamento” (overtraining), quando a rede
memoriza os dados, caso em que os resultados aplicam-se apenas ao conjunto empregado neste treinamento. Por este motivo, a
utilizagdo de um conjunto de dados de validagdo é fundamental. Contudo, no estagio atual de desenvolvimento desta técnica, o ajuste
dos parametros, tais como nimero de nés ou de camadas ocultas ou tempo de processamento, deve ser realizado por tentativa e erro
(Worzala et al., 1995).

De qualquer forma, a meta da anadlise através de redes neurais artificiais € obter uma boa performance na explicagdo do
comportamento de novos dados, e a verificagdo de erros com dados ndo utilizados no treinamento € fundamental. Ha alguma
semelhanga entre alguns tipos de redes neurais com a analise de regress&o convencional através de modelos generalizados. A fungao
f tem a mesma finalidade da equagdo de regressdo, bem como as entradas X; sdo as variaveis independentes, as saidas Y; séo as
variaveis dependentes e os pesos W seriam os parametros da equagdo de regressdo. White (1992, p.87) entende que deve-se
empregar em conjunto técnicas de inferéncia e redes neurais, para obter-se mais eficiéncia no processo de estimagao.

Na literatura recente podem ser encontrados alguns exemplos de aplicagbes de RNA na andlise de valores de iméveis. Tay e Ho
(1994) investigaram a aplicagdo de redes neurais para avaliagdo em massa, usando uma amostra de 833 informagdes de vendas de
apartamentos em Singapura para o treinamento da rede e outros 222 dados para o grupo de controle (validagdo). A rede foi
determinada com o algoritmo de backpropagation (BP), com trés camadas (de entrada, saida e oculta), obtendo resultados muito
bons. Dos iméveis do grupo de validagdo, apenas 9 apresentaram erros absolutos acima de 50%, em relag&o ao valor real. Analisando
em detalhe, eles verificaram que apenas um destes erros ndo podia ser explicado, sendo que, para os outros, os valores estimados
eram até mais adequados que os originalmente coletados.

Evans et al. (1995) apresentaram uma RNA de trés camadas, determinada com algoritmo BP, usando uma amostra de 45 dados de
venda de residéncias, sendo 33 utilizados no treinamento da rede e 12 na validagdo, concluindo que as RNA parecem ser adequadas
para a avaliagdo de imoveis, mesmo para um conjunto pequeno de dados, embora a precisdo seja extremamente dependente do
cuidado no tratamento dos dados do conjunto de treino. Dados "com ruido" ou "ndo apropriados” também afetam sensivelmente o
nivel de erro, de forma semelhante aos outliers na regresséo.

Worzala et al. (1995), utilizando uma amostra de 288 informagdes de vendas de residéncias, divididas em 217 e 71 dados para
treinamento e controle, respectivamente, desenvolveram uma rede de trés camadas, testando também modelos com amostras
parciais. Os resultados ndo foram considerados positivos, pois foram encontradas diferengas significativas entre os dois softwares
utilizados, e em repeticdes com o mesmo soffware. O tempo de processamento também foi considerado longo, atingindo até 25h para
estabilizar a rede. Em alguns casos os modelos RNA superavam os resultados da analise de regressdo, mas nenhum dos softwares
demonstrou superioridade.

Rossini (1997) desenvolveu um estudo comparativo entre ARM e RNA, com um conjunto total de 334 informagdes, testando modelos
com 223 elementos e outros com menor quantidade de dados, para simular uma "avaliagdo comercial". Também empregou uma rede
neural de trés camadas. Seus resultados indicaram superioridade da ARM. O autor relatou duas dificuldades com as RNA: o tempo
de processamento e a instabilidade dos resultados. Para a amostra de 233 casos e 42 variaveis o processamento superou 23h,
embora o sistema tenha sido rapido para amostras pequenas, com tempos da ordem de um minuto. Os modelos estimados com
analise de regressao foram bastante consistentes, mas os resultados com as RNA foram ora excelentes, ora pobres. Porém, Rossini
lembra que a ARM é uma técnica antiga, enquanto que as RNA tém um grande campo de desenvolvimento, em termos de utilizagdo e
de disponibilidade de softwares.

Kauko (1997) apresentou um estudo usando o mapa de Kohonen, utilizando dados de iméveis da Finlandia, nacionais e da regido
metropolitana de Helsinki. Para ele, a RNA é meramente uma extensdo ndo linear da ARM, enquanto que o SOM gera um mapa,
representando graficamente o fendmeno em andlise. Contudo, afirma que a intuigdo é enfatizada e que n&o ha regras claras para o
uso deste método.

Porém, como afirma Watson (1997, p.48), a desvantagem das RNA é que sdo um sistema do tipo "caixa preta". A resposta € uma
fungéo ponderada dos vetores, sem uma explicagdo ou justificativa para o resultado. Por isto, as RNA ndo podem ser utilizadas em
muitos dominios. Na Europa, por exemplo, as instituicbes financeiras ndo podem utilizar RNA na anadlise de crédito, pois ha
exigéncias legais de justificativa para eventuais negativas.



3. Raciocinio Baseado em Casos

O Raciocinio Baseado em Casos (RBC, ou case-based reasoning-CBR) é uma técnica de solugdo de problemas baseada em
conhecimento, fundamentada na reutilizagdo de experiéncias prévias (sintetizadas em "casos"). Ao contrario de outras técnicas
baseadas em conhecimento, que resolvem problemas a partir de uma base de conhecimentos gerais, o RBC preocupa-se com
experiéncias especificas, representadas pelos casos contidos na base de dados. As premissas do RBC s&o de que (a) problemas
similares tém solugdes similares, e (b) a reutilizagéo de solugdes de casos anteriores € mais adequada do que uma solugéo baseada
na generalizagéo de regras (Althoff e Bartsch-Spdrl, 1996; Kolodner, 1993; Reategui et al., 1995).

Algumas das vantagens do RBC s&o que este método ndo depende de um modelo explicito para a solugdo do problema, pode
trabalhar com grandes quantidades de dados e aprender com novos casos, sendo facil manter atualizado o sistema (Watson, 1997).

A técnica de RBC ¢ ligada a uma érea relativamente recente da Inteligéncia Artificial. Podem ser encontrados alguns elementos
relacionados com RBC desde as pesquisas filoséficas de Wittgenstein, em 1953, mas grandes avangos foram obtidos em 1977, com
estudos de Schank e Abelson, e em 1982, com trabalhos de Schank sobre memoéria dindmica e outros modelos de memoéria. O
primeiro sistema, denominado Cyrus, foi desenvolvido por Kolodner, logo apés, como uma implementagdo do modelo de Roger
Schank (Aamodt e Plaza, 1994; Kolodner, 1993; Marir e Watson, 1994; Watson, 1997).

Segundo Aamodt e Plaza (1994), diversas pesquisas em psicologia cognitiva tém demonstrado evidéncias da utilizagdo de regras de
situagdes anteriores na resolugédo de problemas, mesmo no caso de especialistas. Para Althoff e Bartsch-Spérl (1996), o RBC pode
ser considerado uma abordagem cognitiva de modelagem da forma humana de solugdo de problemas, em dominios onde a
experiéncia € importante. Eles apontam os elementos-chave para o sucesso de um sistema de raciocinio baseado em casos:

. deve ser obtida uma quantidade representativa de casos na area de aplicagéo;

. 0s casos devem estar representados em um formato acessivel pelo soffware utilizado;

. os indices de busca devem ser eficientes;

. arotina que avalia a similaridade dos casos tem de ser precisa e robusta;

se ha necessidade de adaptagao, o sistema RBC tem de ser apto para isto;

. se o sistema é implantado em conjunto com outras mudangas organizacionais, como acontece geralmente, € necessario que
seja bem aceito pelos usuarios;

CUORWN

A principal parte do conhecimento nos sistemas RBC estd no adequado tratamento dos casos conhecidos. A representagdo dos
casos & uma tarefa complexa e importante para o sucesso do sistema RBC. Um caso pode ser entendido como a abstracdo de uma
experiéncia descrita em termos de seu conteldo e contexto, podendo assumir diferentes formas de representagdo. Ndo existe
consenso, na literatura especializada, sobre as informagdes que devem ser consideradas na descrigdo de um caso, mas podem ser
enunciadas duas regras basicas: a funcionalidade do sistema e a facilidade de aquisi¢do das informagées, segundo Watson (1997).
O conhecimento, neste nivel de abrangéncia, pode ser interpretado como sendo um conjunto de métodos que modelam um
conhecimento especializado para disponibiliza-lo em um sistema inteligente (Aamodt e Plaza, 1994).

Os casos tém trés partes a serem descritas: o problema (contextualizado), a solugdo aplicada e o resultado final. Podem ser
representados de varias formas, tais como simples vetores de caracteristicas ou objetos estruturados, com descri¢gdes simbolicas ou
com informag&o multimidia (Althoff e Bartsch-Spdrl, 1996). Neste sentido, em Oliveira et al. (1997) e Watson e Oliveira (1998), foram
apresentadas aplicagdes de realidade virtual na representagcdo dos casos. Segundo os autores, a interface com o usuario &
importante, e a realidade virtual permite apresentar melhor o caso para os usuarios, pois € um meio "ativo", no sentido de que o
usuario pode interagir com o caso.

O raciocinio baseado em casos & um processo ciclico. O ciclo RBC é composto por quatro fases, basicamente: recuperagéo de
casos similares, reutilizagéo das informagdes como proposta de solugéo, revisdo da solugéo e retengdo da experiéncia para utilizagao
futura (Aamodt e Plaza, 1994). Este ciclo pode ser representado como na Figura 4, a seguir:
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Figura 4 : Ciclo RBC
(Adaptada de Aamodt e Plaza, 1994, p.45)

A tarefa de recuperagdo inicia com uma descrigdo parcial do problema, e termina quando um caso similar € encontrado. As sub-
tarefas sao "identificar caracteristicas", "realizar busca inicial", "procurar" e "selecionar”, nesta ordem. A identificagdo trata de ajustar
um conjunto de descritores relevantes, para que a busca possa encontrar casos suficientemente similares, dado um limiar de

similaridade (Aamodt e Plaza, 1994).

A indexacao facilita a recuperagéo dos casos de interesse na solugdo do problema. Os indices devem ser preditivos, indicando os
propositos do caso, sendo abstratos o suficiente para abranger o uso na base e, por outro lado, concretos o bastante para serem
reconhecidos no futuro (Watson, 1997).

A busca também pode ser realizada de varias formas. A mais simples é a sequencial, que ndo é recomendada para sistemas que
possuam um grande numero de casos, por causa do tempo consumido. Sistemas mais complexos requerem um ou mais indices.
Como os casos ndo coincidem exatamente, em geral, deve ser utilizado um algoritmo (mecanismo) de busca que permita esta
recuperagado. Para cada caso "candidato" encontrado, deve ser determinada uma medida de similaridade em relagdo ao caso que se
pretende resolver, ordenando-se os casos recuperados em ordem decrescente de similaridade (Althoff e Bartsch-Sporl, 1996).



Os algoritmos mais conhecidos sdo: vizinhanga préxima, inducéo, indugdo guiada pelo conhecimento e recuperagdo segundo um
modelo, empregados isoladamente ou em conjunto (Kolodner, 1993; Watson, 1997). Em alguns casos, podem ser empregadas redes
neurais como auxiliares ao sistema RBC, na tarefa de busca de casos similares ou desenvolvimento de indices (Reategui et al.,
1995).

No mecanismo de vizinhanga préxima, a similaridade € indicada por uma soma ponderada das caracteristicas. Naturalmente, o
problema é determinar o peso das caracteristicas. O tempo de busca cresce linearmente com o tamanho da base (nimero de casos),
sendo mais indicado para bases pequenas (Kolodner, 1993; Watson, 1997).

Na indugéo simples, o algoritmo determina quais caracteristicas trazem a melhor solugédo na escolha de casos e gera uma arvore de
decisgo organizando os casos na memdria. E mais adequado para os casos em que se requer um Unico caso como solucdo, e
quando as caracteristicas do caso dependem de outras caracteristicas. A indugdo guiada pelo conhecimento aplica informagdes
fornecidas pelo usuario para a recuperacéo, através da selegdo prévia das caracteristicas que s&do reconhecidas como principais
(Watson, 1997).

Por outro lado, a recuperagéo utilizando um formato retorna apenas os casos que se ajustam a certos parametros (limites). Pode ser
utilizada antes dos outros métodos, para selecionar um grupo relevante de casos (Watson e Marir, 1994).

A reutilizagdo de casos esta ligada com a adaptagdo dos casos passados. A adaptacgéo € a fase da escolha entre a solugéo passada
diretamente ou o método que construiu esta solugdo. No primeiro caso, a solugdo é adaptada através de "operadores de
transformacéo”, aplicados a solugdo. A segunda forma é conhecida como "utilizagdo derivada", buscando refazer o caminho da
solucdo, sob o novo contexto. A atividade de adaptagdo pode ser tdo simples quanto substituir apenas um componente do caso
recuperado ou tdo complexa quanto modificar a estrutura geral da solugdo (Aamodt e Plaza, 1994; Kolodner, 1993; Watson e Marir,
1994).

A fase de revisdo consiste em avaliar a solugdo gerada. Se bem sucedida, o caso pode ser retido como aprendizado. Se néo, a
solugdo deve ser revista, usando conhecimentos especificos ou a intervengdo do usuario ou de um especialista. Geralmente € uma
etapa externa ao sistema informatizado, pois envolve a aplicagdo da solugdo ao mundo real. Encerrando o ciclo, a etapa de retengao
(aprendizagem do sistema) tem a finalidade de preparar os casos para uso futuro (Aamodt e Plaza, 1994).

Em sintese, a partir de um problema dado, o sistema RBC deve recuperar um caso similar relevante e avaliar como este caso
encaixa-se na nova situagdo. Se forem detectadas diferengas significativas, o sistema adapta o caso para a nova situagéo e retorna ao
inicio da rotina de avaliagdo. O sistema aprende relembrando sucessos e falhas como novos casos (Watson, 1997).

O RBC adapta-se a um grande numero de aplicagdes. Althoff e Bartsch-Spérl (1996) afirmam que a maior parte dos problemas
comerciais refere-se a tarefas "analiticas", compreendendo andlise da situagéo, classificagéo e obtengdo de um diagnéstico ou
sugestdo de uma solugdo. Sao aplicagdes deste tipo a andlise de alternativas de investimentos, de compra de iméveis ou de compra
de novos equipamentos para uma empresa. Um outro tipo de problema é o que pertence a categoria denominada por eles de tarefas
"sintéticas", nas quais & necessario gerar constru¢cdes ou planos complexos, em aplicagdes como logistica de transportes e
planejamento da produgao.

Uma das aplicagdes mais comuns do RBC atualmente & nos servicos de atendimento a clientes. Watson (1997, p.61-65) elencou
mais de 130 sistemas de RBC, dentre os quais cerca de 80 eram de help-desk. Segundo ele, esta area é essencial para as
empresas, que estdo envolvidas em uma acirrada disputa pela manutencéo de clientes, tarefa vital em mercados competitivos e
globalizados. Nos servicos de help-desk, os problemas apresentados pelos clientes exigiam uma grande equipe de funcionarios, com
custos elevados de salarios, treinamento e atualizagdo constante desta equipe. Com o uso de RBC, a maior parte das consultas pode
ser resolvida por atendentes através da recuperagdo de casos anteriores semelhantes. A necessidade da intervengéo de especialistas
torna-se reduzida, apenas em casos raros, que podem em seguida ser incorporados a base.

Outro campo de utilizagdo corrente é na area juridica, como ocorre, por exemplo, nos Estados Unidos. O raciocinio legal no direito
anglo-saxdo segue a chamada "regra do precedente", e os casos juridicos séo resolvidos com a busca de situagbes similares e
adaptagdo das solugdes anteriores, mais importantes que o direito positivo (as leis) e tanto advogados quanto juizes precisam dispor
de um sistema que organize e recupere facilmente a imensa quantidade de casos disponiveis para consulta. A utilizagdo de RBC &
uma opc¢do natural e existem diversas aplicagdes, tais como as relacionadas por Watson (1997, p.266). No Brasil, também existem
pesquisas, demonstrando a aplicabilidade para o sistema juridico local (Bueno et al., 1999; Weber-Lee; 1998; Weber-Lee et al.,
1997).

Ha aplicagdes em diversas outras areas, devido a flexibilidade do RBC. Sycara (1988) apresentou um estudo sobre RBC aplicado a
organizacdo de propostas para acordos trabalhistas. Ela descreve como utilizar o sistema para sugerir formas de adaptagdo de
acordos anteriores para uma nova situagao, sujeita a metas distintas. O sistema também é capaz de ajustar a proposta inicial, caso
ndo seja aceita pelas partes.

Em dois trabalhos, de Althoff et al.(1999a) e de Nick e Tautz (1999), foi indicada a utilizagao de sistemas RBC para construir e manter
uma base de "experiéncias de fabrica" (know-how) sobre o desenvolvimento de produtos, com a finalidade de disponibilizar esta
experiéncia de forma simplificada.

Weber-Lee et al. (1995) apresentaram um trabalho sobre previsdo de fluxo de caixa, utilizando légica difusa (fuzzy) associada ao
RBC. Para eles, em ambientes com incerteza, o RBC é mais adequado do que outras técnicas, como a andlise de time series, porque
n3o assume a continuidade do comportamento, mas apenas a possivel repeticdo de padroes.

Também sdo comuns as aplicagdes em projeto, planejamento e diagnésticos. Ha sistemas para diagnésticos, na area médica (com
aplicagées em audigdo e cardiologia, por exemplo), e na construcgao civil (trabalhando com patologias em edificagdes), entre outras
(Watson, 1997).

Contudo, ndo sdo comuns aplicagdes com resultados numéricos. Na area de mercado imobilidrio ou avaliagdo de imoéveis, séo raras
as aplicagdes. Em detalhado levantamento bibliografico, Watson (1997, p.216-281) néo relacionou nenhum trabalho neste setor. Da
mesma forma, dentre dezenas de artigos sobre RBC publicados em recentes encontros nacionais e internacionais (ver Althoff et al.,
1999; Borges e Carvalho, 1999; Leake e Plaza, 1997; Smith e Faltings, 1996; Smyth e Cunningham, 1998), foi apresentado apenas
um trabalho nesta area de pesquisa (McSherry, 1998). Além deste, foram encontrados apenas outros dois estudos, de Gonzalez e
Laureano-Ortiz (1992) e Ribeiro (1999).

Ribeiro (1999) descreveu, em linhas gerais, a relagdo entre RBC e sistemas multi-agentes, formando um sistema voltado para a
avaliagdo de iméveis. Entretanto, € uma proposta, sem o efetivo desenvolvimento. Ele entende que, na avaliagdo do valor de uma
propriedade, o avaliador utiliza mecanismos de analogia para encontrar as relagdes entre o avaliando e as propriedades similares
utilizadas como amostra do comportamento do mercado. Desta forma, a abordagem em sistemas RBC seria adequada.



Uma aplicagéo pratica foi apresentada por Gonzalez e Laureano-Ortiz (1992). Neste estudo, os autores desenvolveram um modelo
para avaliagdo de iméveis seguindo RBC, sob um formato simplificado utilizado nas avaliagdes comerciais no Estados Unidos, que
fundamenta-se em apenas trés informagdes de transagdes. Entretanto, o sistema proposto exige forte intervengdo de especialistas, na
defini¢céo de fatores de ajuste, aplicados na fase de reviséo.

Gonzélez e Laureano-Ortiz (1992) afirmam que as técnicas usuais para avaliagdo de iméveis por comparagdo de dados ndo capturam
o conhecimento heuristico, o que poderia ser realizado por RBC. Eles entendem que o RBC parece ser mais adequado para
processos que decorrem do comportamento psicolégico (humano), como o mercado imobiliario. O protétipo desenvolvido por eles
recupera os dez casos mais similares ao avaliando. O grau de similaridade depende da importancia relativa das caracteristicas
consideradas. A adaptagéo é realizada ajustando o valor de venda de cada caso selecionado, através de um método chamado
"aplicacdo critica", que utiliza pardmetros de ajuste obtidos de um especialista. Por fim, a solugdo decorre da aplicagdo dos ajustes
determinados, que sdo adicionados ou subtraidos ao valor de venda de cada propriedade recuperada do arquivo. Apos este ajuste, o
protétipo seleciona as trés melhores, do conjunto inicial de dez.

Este formato, modelado pelos autores, segue uma sistematica de avaliagdo comum entre os avaliadores americanos, que utiliza uma
média ajustada de trés imoveis para a avaliagdo. O sistema poderia ser alterado faciimente para considerar um ndmero maior de
informagdes. Contudo, a deficiéncia do sistema proposto é a exigéncia de intervengdo de especialista, definindo as caracteristicas
mais importantes e os valores do ajuste (que correspondem aos pregos hedodnicos, ou coeficientes da equagdo, na ARM). Desta
forma, o protétipo realiza apenas a funcdo de selegcdo (match) dos casos, com a tarefa principal sendo realizada através de
intervencdo humana (Gonzélez e Laureano-Ortiz, 1992).

Outro trabalho, de McSherry (1998), descreve uma forma alternativa de adaptagdo, que foi implementada em um sistema RBC, no
qual o conceito de "caso dominante" é fundamental, na adaptagdo e na manutencéo da consisténcia da base de casos. Um caso &
dominante a outro se todos os seus atributos s&o iguais ou superiores. Assume-se que os valores dos atributos dos casos podem ser
organizados em ordem crescente. Assim, a heuristica de adaptagdo segue regras simples: dado um caso para o qual se deseja
determinar o valor, denominado C1, o sistema busca um caso que seja diferente deste apenas em um atributo (C2). Em seguida,
busca outros dois casos, C3 e C4, que também s&o distintos apenas neste atributo, de tal forma que C3 tem valor igual a C1 para o
atributo em questdo, bem como C2 e C4 conferem. Entdo, calcula-se o valor de C1 por: est(C1)=est(C2)+est(C3)—est(C4).
Entretanto, esta forma é adequada para sistemas em que o valor seja determinado por uma fungao linear e aditiva, o que pode ndo
ocorrer em muitas situagées. Ademais, encontrar varios casos em que apenas um atributo seja distinto também nao é tarefa fécil,
diante da heterogeneidade dos imoéveis.

A dificuldade de adaptagéo é um problema corrente na area, mas que pode ser contornado com o uso de outras técnicas. Uma destas
¢é alogica difusa (fuzzy logic), que pode ser empregada na verificagdo de similaridade e no estabelecimento de regras de adaptagéo,
conforme sugerido por Sovat e Carvalho (1999). Dubois et al. (1997) e Weber-Lee (1995) também apresentaram trabalhos com a
participagdo da logica difusa em sistemas de RBC. No mesmo sentido, Yager (1997) afirma que a légica difusa deve ser utilizada em
ambientes em que solugdes numéricas sejam requeridas.

4. Consideragodes Finais

A anélise de valores dos imoveis, da forma como é atualmente realizada, enfrenta problemas que diminuem a precisdo das
estimativas, especialmente o desconhecimento da forma funcional e a dificuldade de estimagdo dos valores relativos a distribuigao
espacial dos iméveis. Evans et al. (1995), por exemplo, afirmam que, embora os calculos envolvidos sejam complexos, a analise de
regressdo tem atingido resultados com limitado grau de sucesso.

A aplicagdo das redes neurais artificiais em avaliagdo de iméveis, embora com boas perspectivas, a principio, indicou conclusdes
conflitantes. Algumas pesquisas obtiveram excelentes resultados, enquanto que outras apontam problemas e desempenhos sofriveis.
Um dos problemas apontados, o tempo de processamento, pode ser superado faciimente, através do emprego de hardware mais
poderoso disponivel atualmente, uma vez que a evolugdo das maquinas tem sido grande, nos Ultimos anos. Por outro lado, os
resultados opostos indicam que falta desenvolvimento teérico ou dos softwares da area. Faltam também a definicdo de critérios de
parada e outros detalhes, que ainda dependem excessivamente do pesquisador.

Entretanto, Watson (1997) entende que as RNA sdo melhores para areas onde os dados ndo podem ser representados
simbolicamente, enquanto que o RBC é melhor com dados simbélicos complexos e estruturados. Por outro lado, ha indicagdes de
que, com o apoio de outras técnicas (tal como a logica difusa), o RBC pode ser utilizado em aplicagdes numéricas, compensando as
dificuldades nas tarefas de recuperagao e adaptacéo de casos (Dubois et al., 1997; Sovat e Carvalho, 1999; Yager, 1997; Weber-Lee,
1995). Assim, o RBC podera ser empregado para recuperagéo de casos (especialmente na avaliagdo de massa), para busca de
similaridades especiais (muitas vezes descritas simbolicamente, como por nomes de ruas ou de bairros) e para determinagdo de
valores, com apoio de regras heuristicas ou fungdes numéricas baseadas em logica fuzzy ou mesmo em inferéncia estatistica.

Como a determinagédo do valor € empregada em um grande numero de situagdes, inclusive para tributagéo, os eventuais erros
cometidos podem afetar expressiva parcela da populagdo. Assim, verifica-se a necessidade de pesquisar técnicas alternativas, de
forma a aprimorar o processo de andlise.
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