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RESUMO

O presente trabalho busca empregar técnicas de clusterizacdo para identificar
distor¢des tributérias causadoras de evasao fiscal, fornecendo embasamento para a
correcdo, o controle e a minimizacao da ocorréncia de inconsisténcias em bancos de
dados técnicos imobilidrios. Estudadas algumas redes neurais, a Rede Neural de
Kohonen, também conhecida como Mapas Auto-organizaveis de Kohonen, foi
escolhida por tratar com maior habilidade os dados relativos aos iméveis, uma vez
que estes tipos de dados apresentam grande duplicidade de valores em suas
caracteristicas. Apresenta-se, a titulo de avaliacdo, estudo de caso especifico do
municipio de Fortaleza. A rede neural implementada deu origem ao software
Analisador do Solo Urbano, atualmente na versao 1.4.1.

Palavras-chave: clusterizacédo, redes neurais, Kohonen, mapas auto-organizaveis,
tributacdo imobiliaria, IPTU, arrecadacdo, propriedade urbana.



ABSTRACT

The present work aims to employ clustering technics to identify tax distortions that
cause fiscal loss, serving as the basis for the correction, control and minimization of
the inconsistencies in the real estate technical databases. Checked some neural
networks, the Kohonen Neural Network also known as the Kohonen Self-Organizing
Maps was chosen because treats real estate data with better ability than others,
since these sort of data present large value duplication in their characteristics. It is
presented, as an evaluation, a specific case study on the city of Fortaleza. The neural
network implemented led to the software Analisador do Solo Urbano, currently in
version 1.4.

Keywords : clustering, neural networks, Kohonen, self-organizing maps, real estate
tax, IPTU, collection, urban property.
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1 INTRODUCAO

Vive-se em um mundo onde a tecnologia se apresenta a todo instante a
servico do cidadao, seja através de equipamentos ou através de metodologias que
oferecem a possibilidade de agregar mais eficiéncia aquilo que se faz. Tal
caracteristica é especialmente observada na Administracdo Publica, quando o
Administrador Publico precisa ser eficiente, produzindo o efeito desejado e dando
bons resultados com o seu trabalho, como assevera Moraes (2002, p.303). A
eficiéncia é principio mandatorio estatuido no caput do artigo 37 da Constituicdo
Federal de 1988, conforme Pinto, Windt e Céspedes (2008, p.25).

Como destaca Alexandre (2008, p.203), o exercicio da competéncia
tributaria, em sentido amplo, engloba a instituicdo, a arrecadacéao, a fiscalizacéo e a
execucao de leis, servigos, atos ou decisdes administrativas, sendo do municipio a
competéncia tributaria sobre diversos impostos, dentre eles o Imposto sobre a
Propriedade Predial e Territorial Urbana (IPTU), cuja arrecadacdo servira para
financiar a maquina publica e para oferecer servicos a populacdo, tais como
educagdo, saude, transporte, cultura, lazer e tantos outros. Para que o IPTU possa
ser cobrado, é necessério que a Administracdo Tributaria do municipio seja capaz de
aferir o valor de cada imdvel, pois é a partir dele que é calculado o valor do imposto
a ser pago. Ora, a incorreta afericdo do valor do imdével, na predominancia das
vezes, leva a vultosos danos para a arrecadacdo municipal e, consequentemente,
para os servicos a serem revertidos para a populacdo. Ocasionalmente leva, ainda,
a uma avaliacao superestimada do imposto devido, com tributacdo excessiva para o
contribuinte. Mas como poderiam ser minimizados estes danos?

Um imovel tem seu valor baseado em sua localizacéo, tanto quanto em suas
caracteristicas como, tamanho do terreno, area construida, idade, estado de
conservacao, material utilizado na construcdo e tantas outras que o proprio mercado
imobiliario dita como agregadoras ou redutoras de valor. O cadastro de imoveis mantido
pelos 6rgaos tributantes com o objetivo de proporcionar o exercicio da competéncia
tributaria deve, portanto, ser mantido atualizado, para que o célculo do valor do imével e
0 respectivo imposto a pagar sejam corretamente computados. Seria tarefa simples, se
nao fossem a imensa quantidade de imoOveis cadastrados e a enorme gama de

caracteristicas necessarias, para se calcular o valor de cada um deles.
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Como a valorizagdo dos imOveis € extremamente dindmica em virtude da
alteracdo de uma ou mais das caracteristicas jA mencionadas e existe comumente
escassez de recursos tecnolégicos, materiais, humanos e metodologicos, a
atualizacao perene e tempestiva do Cadastro Imobiliario resta deveras dificultada. A
desatualizag&o traz inUmeras incorrecdes na tributagéo, ineficiéncia na fiscalizacdo e
prejuizos na arrecadacédo, especialmente porque o contribuinte do imposto, aquele
que deve recolhé-lo aos cofres publicos, ndo atende espontaneamente a obrigacéo
qgue normalmente a lei municipal lhe impbe, qual seja, a de manter o cadastro
atualizado sempre que acontecer alteracdo nas caracteristicas de seu imovel, tal
como reza o inciso IV do artigo 15 da Consolidagdo da Legislacdo Tributaria do
Municipio de Fortaleza, conforme Gomes e Mesquita (2003, p.24) .

Desta forma, a vista da desatualizacdo cadastral, os equivocos tributarios
tornam-se um grave problema a ser solucionado ou, pelo menos, minimizado. Como
entdo identificar, em todo o universo do Cadastro Imobiliario, aqueles iméveis cujo
cadastro estd provavelmente desatualizado? Seria razoavel e, mais que isso,
eficiente, pesquisar os imoveis um de cada vez através de verificagcdo em campo e
de detalhada analise cadastral, ou seria preferivel usar um procedimento que
identificasse muitos imoveis de uma s6 vez? Qual caminho seguir? Se a
Administracdo Tributéria tiver uma forca de trabalho da ordem de 10° iméveis para
cada servidor envolvido com a tributacdo do IPTU, ja é razoavel pensar em um
mecanismo de identificacdo em massa. Se esta relacdo for ainda mais expressiva,
como é o caso de varias grandes cidades brasileiras, onde a relacdo atinge valores
mais elevados, € de bom alvitre pensar que a identificacdo em massa e
automatizada é largamente aconselhada.

A analise de dados relativos ao cadastro, com cruzamento de informacdes
e execucgdo de procedimentos de deteccdo de inconsisténcias, listando e corrigindo
equivocos cadastrais, € providéncia elementar e de facil realizacdo através de um
programa de computador ou mesmo por meio de uma planilha eletrénica bem
elaborada. Sao tarefas meramente ldgicas, inferidas por deducdo ou inducéo,
guando, no primeiro caso, a conclusdo é consequéncia necessaria das premissas e,
no segundo caso, a concluséo é consequéncia plausivel das mesmas premissas, tal
como ensinam Imaguire e Barroso (2006, p.30). S&o, portanto, atingiveis com um
bom planejamento e com um algoritmo bem elaborado por alguém que conheca o

panorama das regras de negdcio, ou seja, com uma boa e clara sequéncia de
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pressupostos intermediarios a serem implementados, definindo os aspectos
funcionais representativos do trabalho a ser realizado.

No entanto é preciso ir além. E preciso usar a tecnologia em relacdo aos
procedimentos aplicando algum nivel de raciocinio ndo absolutamente logico.
Segundo Beale e Jackson (1990, p.12) é algo como acontece com o cérebro, que é
capaz de aprender com seus proprios erros e acertos. Com nivel de falha aceitavel,
€ preciso criar um mecanismo através do qual se possa perceber provaveis vicios
cadastrais em um imovel analisado para, enfim, serem atualizados os seus dados. A
atualizacdo devera ser procedida com a devida aten¢éo para cada caso, realizando-
a em massa tanto quanto possivel, em virtude da grande quantidade de dados
tratados. Ha que se alertar, entretanto, que atualiza¢cées em grande escala, quando
inapropriadas, geram grandes transtornos com indesejaveis efeitos negativos tanto
sociais quanto politicos, além do préprio custo administrativo para a reversao do
problema causado. De qualquer forma, localizar as incorregcbes em um espectro de
centenas de milhares de imoveis, ja tera sido um grande avanco, ainda que para
retificacbes manuais e paulatinas.

Ha seis décadas foram iniciados os estudos que hoje culminaram com a
aplicacdo das chamadas Redes Neurais Artificiais , que nada mais sdo do que
estruturas baseadas no funcionamento dos neurdnios cerebrais e que emprestam
uma linha de raciocinio ndo légico ao tratamento de informagcfes com 0s mais
diversos fins. A légica, segundo Imaguire e Barroso (2006, p.12) ndo nos da o
conhecimento da verdade, mas apenas indica os caminhos que levam de uma
verdade a outra, partindo de premissas e chegando a conclusfes. Ao tratar a
solucdo de problemas de forma diversa da logica do tradicional “se > entdo”, as
redes revelam inumeras possibilidades de se desvendar situacdes notadamente
complexas. Resolveu-se, assim, aplicar e implementar uma rede neural com base no
modelo desenvolvido pelo finlandés Teuvo Kohonen, para a identificacdo das
distor¢cées de um cadastro imobiliario. Vale lembrar que a metodologia descrita neste
trabalho é perfeitamente aplicavel para outros cadastros, tributarios ou ndo, com as

devidas adaptacoes.
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1.1 Problemas identificados

Para fins administrativos, 0 municipio de Fortaleza encontra-se
subdividido em 6 regides administrativas basicas e uma extraordinaria, conhecidas
como Secretarias Executivas Regionais (SER), tal como ilustrado na Figura 1,
valendo esclarecer que a Secretaria Extraordinaria do Centro fica localizada dentro
do perimetro da Secretaria Executiva Regional Il. No total, tais Regionais contém,
juntas, em sua area territorial, 77 distritos. Analisando dados fornecidos pelo Fisco
municipal em 07/05/2010, apura-se que um distrito chega a possuir até 1.491
quadras e até 25.119 inscricbes de imoOveis. Tais distritos contém, ainda, um total
aproximado de 85 mil faces de quadras, com valor de tributagéo diferenciado para
cada face. Os lotes nos quais uma quadra esta dividida podem possuir um Unico
imovel, mas por vezes podem possuir dezenas deles, como no caso de condominios
verticais, residenciais ou comerciais, por exemplo. No total, o0 municipio de Fortaleza

possui 656.571 unidades imobiliarias inscritas para fins tributérios.

Figura 1 — Divisdo do municipio de Fortaleza em Secretarias Executivas Regionais (SER)

A Secretaria de Finangas do Municipio, a quem cabe a administracao
tributaria municipal, possui, em 07/05/2010, um quadro de 19 Auditores do Tesouro
Municipal e 51 Assistentes Técnicos do Tesouro Municipal efetivamente envolvidos

com o IPTU, além de estagiarios e outros, quer lotados nos setores de andlise de
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processos, de atendimento, de auditoria, quer em cargos de direcao, chefia e
assessoramento (DAS), responsaveis direta ou indiretamente pela atualizacdo
cadastral dos imdéveis, conforme dados da propria Secretaria.

Comumente, a identificacdo de distorcdes cadastrais é observada e
trabalhada pontualmente ao longo das mais diversas atividades desenvolvidas pelos
setores anteriormente elencados, onde também sdo implementadas acodes
localizadas e especificas de retificacdo cadastral em massa, a partir de
inconsisténcias identificadas em procedimentos de auditoria interna. Todavia, a
identificacdo e a correcdo findam, sobremaneira, restringidas e desaceleradas em
virtude do baixo valor tecnolégico agregado as metodologias empregadas.

Mesmo com fundamento em informacdes e relatérios gerenciais extraidos
das bases de dados tributarias, o planejamento e a execucédo de acdes tendentes a
retificacdo cadastral sdo lentos, onerosos e de dificil implementagdo. Mas a
Administracdo Publica, que deve observar suas prerrogativas e também os direitos
dos administrados, como ensina Mello (2009, p.56), tem-se modernizado e nao so6
tecnologicamente, mas, inclusive, quanto a qualificacdo de seus profissionais, o que
tem viabilizado a adequacao de novos e Uteis mecanismos que permitem melhorar a
prestacao de servigcos aos cidadaos.

Observa-se, adicionalmente, um vasto campo para a aplicacdo de
metodologia cientifica, decorrente da demanda por um mecanismo que identifiqgue com
razoavel facilidade iméveis geradores de evasao fiscal, quando da apuracdo de seus
valores venais para fins da cobranga do IPTU, a fim de que sejam eles priorizados nas
acoes de fiscalizacdo e retificacdo cadastral, tanto quanto em decisdes para fins de
tributacéo e arrecadacdo. Tal demanda advém, em geral, da grande complexidade da

tributacéo e do grande volume de dados imobiliarios tratados.

1.2 Hipbtese

Quando tecnologia e metodologia cientifica especializadas sao agregadas
a identificacdo de distorcdes em bancos de dados tributarios, independente de que
espécies forem, tem-se a imediata possibilidade de melhoria da arrecadacédo para a
Administragdo Tributaria, especialmente diante da discricionariedade, citada por
Mello (2009, p.426), que faculta ao Administrador PuUblico a criagdo de
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procedimentos especificos de trabalho, dentro dos ditames legais, com vistas a um
melhor desempenho de suas atribui¢cdes,

A hipoétese a ser testada, no caso especifico do IPTU, € que a criacéo e a
utilizacdo de um mecanismo semi-automatico de identificacdo de distorcbes
imobiliarias se apresenta como solugdo para recuperacgéo fiscal, permitindo agdes
precisas de retificacdo cadastral e fiscalizacdo, bem como a adoc¢éo das corretas
providéncias na legislacdo, dentre outras, maximizando-se a eficiéncia da
Administracéo, diminuindo seus custos e minimizando as perdas de arrecadacao.

A metodologia proposta envolve a apresentacdo dos imoveis
pertencentes a uma determinada area geografica como elementos de entrada em
um modelo de rede neural denominada Mapas Auto-organizaveis de Kohonen.
Através de um processo chamado de treinamento , ou aprendizado, a rede aprende
a partir de seu ambiente, e melhora seu desempenho, como ensina Haykin (2001,
p.75). Com o acumulo de conhecimento sobre os dados apresentados, a rede
classifica os imodveis que entende semelhantes, criando assim clusters, ou seja,
agrupamentos padronizados nos quais os clusters se “corporificam”, assumindo
identidade prépria.

A partir da parametrizacdo da rede, feita por um profissional a quem se
convencionou chamar de Operador da Rede , e que domine as regras de negacio,
qual seja, o cadastro imobiliario, o treinamento especializa-se ao ponto de dotar a
rede de suficiente conhecimento para classificar ndo apenas os imoveis utilizados no
proprio treinamento, mas qualquer outro que se lhe apresente. Eis, portanto, a
abrangéncia deste trabalho, cujo objetivo primordial é descrito a seguir.

1.3 Obijetivos

O presente estudo tem como objetivo principal fazer uso da técnica de
clusterizagdo, para realizar o agrupamento de imdveis com caracteristicas
semelhantes, que ndo seriam facilmente classificaveis pelas metodologias
usualmente disponiveis para pesquisa em bancos de dados, tal como a mineracéo
de dados , metodologia que consiste em utilizar técnicas automaticas de estatistica e
de inteligéncia artificial para explorar grandes massas de dados a procura de
relacbes ou padrdes Uteis para as organizagbes, segundo Carvalho (2005) e

Andrade (2009, p.22).
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Consiste em identificar regras de formacdo dos imoveis agrupados,
contribuindo para a selecdo daqueles que apresentem possiveis distor¢cdes
tributarias e favorecam uma melhor compreensao dos atributos contidos no Cadastro
Imobiliario. Propde-se, com isso, a pratica da justica fiscal através das acdes
fiscalizadoras e das consequentes retificacbes cadastrais em massa, aumentando a
receita tributaria do municipio com base em uma metodologia cientifica e nao
apenas no conhecimento histérico, muitas vezes restrito a alguns servidores ou
setores da Administracao.

Como objetivo secundario e parte indissociavel do processo, deseja-se
localizar incongruéncias de cadastro usualmente decorrentes de falha humana na
alimentacdo dos dados (como a digitacdo do valor 1,00m2 para uma area que
deveria ser de 100,00m?), mas que séo igualmente danosas a tributacdo, quer por
omissdo na informacdo de dados, quer por cadastramento notadamente
incompativel com o fato real apurado in loco, nos casos em que o0 sistema de
controle imobiliario € incapaz de evitar tais distorcdes. Tal percepcéo decorre de pré-
processamento especifico que valida as caracteristicas dos imodveis e indica a
necessidade de correcdo. Ainda que identificada a incorrecdo no preé-
processamento, os dados originais sédo utilizados quando da aplicagdo do modelo
neural, para que sejam corretamente agrupados com outras distor¢des semelhantes.

Simples inconsisténcias nos bancos de dados sdo de elementar
identificacdo. Por exemplo, imoveis cadastrados como possuindo dois pavimentos,
mas classificados como nao edificados, ou seja, como se fossem apenas terrenos,
sao identificados com uma mera filtragem dos dados. Como alguns dos parametros
da regra para tributar terrenos, sédo distintos daqueles para tributar imoveis
edificados, ai ja se percebe uma possibilidade de perda de arrecadacéo decorrente
da incorrecao cadastral.

No modelo desenvolvido, algumas regras de inconsisténcia cadastral ou
de suspeicbes geram um alerta para a adocdo das verificacbes e retificacdes
necessarias. Sao identificados, dentre outros: a) imoveis com area edificada, porém
cadastrados como terreno; b) iméveis prediais, porém sem area edificada; ¢) imoveis
publicos ndo cadastrados como imunes (0 que evitaria incorrecfes na previsdo da
receita tributaria, bem como na cobranca do IPTU enviada mensalmente pelos
Correios); d) terrenos com classificacdo arquitetdnica de casa; e€) imoveis com valor

venal menor que R$ 500,00.
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Em contrapartida, o agrupamento de imdéveis com semelhangas em suas
caracteristicas, é tarefa deveras complexa e que demanda uma enorme quantidade
de calculos matematicos, o que inviabiliza seu sucesso por mero uso de filtros ou

cruzamento de dados.

1.4 Justificativas

Os cadastros técnicos imobiliarios utilizados pelas secretarias de governo
responsaveis pela tributacdo, fiscalizacdo e arrecadacdo de tributos municipais,
especialmente o Imposto sobre a Propriedade Predial e Territorial Urbana (IPTU),
mostram-se usualmente imprecisos e vulneraveis, tanto em decorréncia da
dinamicidade da expansdao imobiliaria sem a correspondente capacidade dos fiscos
de acompanhar tais evolugdes, quanto em razao da ineficiéncia dos mecanismos de
administracdo e controle de acesso aos dados. A imprecisdo e a vulnerabilidade
poderiam ser reduzidas a partir de uma remodelagem dos sistemas imobiliarios,
dando-lhes criticas mais especificas e consistentes.

Devido a complexidade da determinacdo do valor do solo em massa, base
tributaria que, em conjunto com as caracteristicas das edificacfes contidas em cada
parcela, subsidiam o célculo e o lancamento do IPTU, surgem inumeras
inconsisténcias capazes de afetar de modo consideravel o valor final do tributo que
deveria ser recolhido aos cofres publicos. A ocasional omissdo na padronizacao,
normatizacao, instrucdo e verificacdo de dados, no que diz respeito ao Cadastro
Imobiliario, aumenta a instabilidade e reduz a confiabilidade dos cadastros,
especialmente pela caréncia de controles especializados que evitem distor¢des
prejudiciais a acdo fiscal. Observe-se, por exemplo, 0s casos em que ndo resta
absolutamente esclarecida e normatizada a forma como deve ser calculada a area
edificada em relacdo aos beirais, ou a maneira como devem ser classificadas
edificacBes tipicas como postos de gasolina. Seriam estes meros galpdes, ou lojas
onde é comercializada a mercadoria combustivel? Ha grande diferenca na tributacéo
em decorréncia de uma e de outra classificacédo arquitetonica.

A tributacdo do IPTU, cuja férmula de calculo para o municipio de
Fortaleza citada por Gomes e Mesquita (2003, p.161) é descrita no Anexo B, é
altamente complexa, envolvendo regras matematicas, légicas e mesmo seletivas

qgue definem o valor do tributo a ser pago. Devido a esta complexidade, consolidam-
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se o risco, do lado do Fisco, e a oportunidade, do lado do contribuinte, de enquadrar
de forma inexata as caracteristicas do imovel cadastrado, de forma a reduzir, por
acao propria ou de forma omissiva, o valor a ser recolhido ao Erario. Neste sentido,
a criacdo de minuciosa normatizacdo que esclareca pontos polémicos, dubios ou
divergentes, pode reduzir, juntamente com a adoc¢do dos adequados procedimentos
de correicao, a evaséao fiscal.

Ademais, a conexdo entre bancos de dados tributarios, por vezes, mostra-
se ineficaz, quando permite a alteracdo de dados cadastrais pertinentes ao
contribuinte, sem a concomitante atualizacdo dos dados referentes ao proprio imovel
por ele ocupado, mais uma vez acarretando distor¢cdes, para menos, no valor do
tributo cobrado. Verifica-se tal fato, por exemplo, quando é criada uma prestadora de
servicos que passa a funcionar numa antiga residéncia, sem que o Cadastro
Imobiliario tenha atualizado o uso especifico do dito imoével de residencial para
comercial. A aliquota aplicavel a base de calculo do IPTU, conforme o caso, seria
majorada em até 150%, o que, em nao sendo feito, causara expressivo prejuizo para
a arrecadacdo municipal. Uma vez mais, a caréncia de definicdo normativa para os
procedimentos, permite que haja perda de receita tributaria para o municipio, o que
poderia ser corrigido com a criagdo de uma comissao permanente de normatizacao
gue cuidasse de discutir, propor, criar, divulgar, informar e controlar mecanismos que
estimulassem a perfeita interacdo entre os setores da Administracdo, e o0s

procedimentos por eles adotados.

1.5 Metodologia

A utilizac&o dos bancos de dados tributarios municipais, especialmente os
relativos a informacdes de carater imobilidrio, foi condicdo sine qua non para o
embasamento do trabalho proposto. Uma vez disponibilizado o acesso a tais dados,
com o devido cuidado e atencdo para ndo haver desrespeito a regra de sigilo fiscal
imposta pelo artigo 198 do Codigo Tributario Nacional, tal como mencionam Pinto,
Windt e Ceéspedes (2008, p.36), procedeu-se a elaboracdo de uma metodologia,
para classificar, caracterizar e quantificar os iméveis constantes do Cadastro
Imobiliario através do uso de uma rede neural.

Foram coletados, a partir do banco de dados imobiliario, campos relativos

as parcelas de solo e as edificagdes, incluindo a situacéo fiscal do imovel (tributavel
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ou ndo), a area do terreno, a area edificada, seu valor venal estimado e outros, de

forma a permitir a elaboragcdo de recomendacdes e acdes que levassem a

otimizacdo do processo de controle da ocupacdo urbana através de uma politica

fiscal efetiva e justa.

A metodologia empregada caracteriza-se como pesquisa exploratéria com

estudo de caso, com as seguintes etapas:

a) Selecdo de um distrito com grande diversidade de caracteristicas fisicas e

construtivas, representativas do conjunto de imoveis da cidade, bem como

onde houvesse expressiva tributacao;

b) Elaboracdo de bases de dados com elementos de caracterizacéo fisica e

tributaria dos terrenos e edificacbes que compdem a base imobiliaria do

municipio;

c) Elaboracdo de base de dados auxiliar com os centroides das quadras onde

estdo localizados os imoveis, para fins de definicho do posicionamento

espacial dos imoveis no territério do municipio;

d) Construgcdo de um ambiente inteligente sob a forma de software, voltado aos

seguintes objetivos, dele constando servicos, funcbes e restricoes

operacionais especificas, a fim de facilitar a obtencdo de informagfes pelo

usuario:

Identificacdo e dimensionamento dos campos que contém as
caracteristicas dos terrenos e das edificagdes, com definicdo dos valores
possiveis de serem atribuidos a tais campos, através da criacdo de

arquivos de apoio;

* Andlise dos dados com a concomitante segmentacdo dos imoveis por

distrito onde aqueles foram agrupados e suas caracteristicas registradas
para processamento analitico dos campos envolvidos;

Estatisticas, com uso de medidas de posicdo tal como explicitado em
Fonseca e Martins (1996, p. 52), atravées da emissdo de relatérios
conclusivos, com totalizacdo de dados por distrito, bem como de acordo com
as caracteristicas imobiliarias que causam maior impacto tributério, quando
incorretas, tais como o tipo de imével (territorial ou predial), a classificacao
arquitetonica (casa, apartamento, loja, galpdo e outros), o uso especifico

(residencial ou nao-residencial), a area do terreno e a area edificada;
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* Montagem do plano cartesiano representativo do distrito que se deseja
analisar, contendo a menor e a maior latitude e longitude possivel para
um imével pertencente ao distrito;

» Visualizacdo espacial da concentracdo de imoveis em determinado distrito
Ou no municipio como um todo. Para o georeferenciamento da plotagem
toma-se a coordenada geografica do centro da quadra onde esta
localizado cada imével. Podem ser visualizados os quantitativos relativos
aos imoveis em geral, as areas dos terrenos ou das edificacbes, as
classificagcbes arquitetdbnicas ou outros, havendo a diferenciacdo dos
guantitativos por meio da plotagem de um circulo, cujo raio varia de
acordo com a quantidade encontrada;

* Criacdo de um ambiente grafico que permite a rapida e facil
movimentagdo do usuério pelas quadras do distrito, com a concomitante
visualizagcdo da concentracdo computada para a caracteristica sob
analise.

e) Analise dos dados com a criagdo de tabelas comparativas contendo
elementos que permitissem a facil identificagéo de distor¢des tributarias. Por
meio do “Relatério geral por atributo (planilha)” podem ser visualizadas
totalizacbes, bem como os valores maximo, minimo e meédio em cada
distrito, para dados como a quantidade de casas, de apartamentos, de
terrenos e de imdveis em geral, dentre outros. Como exemplo de utilizacdo
das informacdes geradas na andlise, identificou-se que o distrito com maior
guantidade de apartamentos de cobertura, com 89 unidades, estaria na
periferia de Fortaleza, no bairro do Barroso. O bairro do Meireles, com a
maior quantidade de apartamentos da cidade, teria apenas 60 deles. Em
rapida verificagdo identificou-se que houve o cadastro equivocado de todo
um condominio vertical no bairro do Barroso, no qual todos os apartamentos
foram cadastrados como sendo de cobertura;

f) Sugestdo de atividades corretivas, a fim de otimizar a tributacédo e a
arrecadacao do IPTU no municipio.

No estudo de caso apresentado neste trabalho, foram aplicadas técnicas
de clusterizacdo, ou seja, separagcdo em grupos (clusters), a fim de reunir em um

mesmo conjunto 0s imoveis com caracteristicas semelhantes.
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1.6 Principais contribui¢cbes

As Redes Neurais Artificiais (RNA) possibilitam, tal como lembram Rao e
Srinivas (2003, p.8), a execucdo de tarefas de maneira distribuida, em paralelo,
muito mais rapida que o modo de trabalhar em série, utilizado pelos computadores
convencionais. Com a aplicacdo desta metodologia especifica para fins tributérios, a
Administragdo Publica tem um novo e expressivo aliado em sua ardua tarefa de
identificar distor¢des tributarias causadoras de evasédo fiscal. Quando se fala em
arrecadacédo, cada centavo que entra nos cofres publicos abre novas possibilidades
de investimento publico em beneficio da populagéo. Imagine-se, entdo, um ganho de
varios milhdes de reais advindos da agregacdo da tecnologia aos procedimentos
atualmente em uso. No aspecto financeiro, a contribuicdo que traz este trabalho,
muito especialmente para a Administracdo Tributaria municipal é tdo relevante
quanto o acréscimo de receita tributaria causado por sua utilizagéo.

No que tange ao aspecto social e politico, a identificacdo e a correcdo de
distorcbes causadoras de excesso, na cobranca do tributo, apresenta-se como
instrumento de justica fiscal, adequando a carga tributaria a capacidade contributiva, isto
€, como se depreende de Machado (2005, p.59-60), a capacidade de pagar o imposto
realmente correspondente a sua propriedade. Ademais, da ao Fisco maior credibilidade
junto a populacdo, melhorando a consciéncia de que se deve pagar 0 imposto justo
devido. Incrementa, também, os mecanismos de acompanhamento, auditoria e controle
com vistas a proporcionar um combate ainda mais eficaz a sonegacéo fiscal, cujas
sanc¢des previstas na lei de crimes contra a ordem tributaria (lei 8137 de 27/11/1990) e
citadas por Machado (2005, p. 480) parecem ndo ser suficientes para desestimular
alguns contribuintes a se omitirem de recolher o valor devido, a titulo de imposto, aos
cofres publicos.

Para a comunidade académica, o trabalho também se mostra
esclarecedor porquanto, ainda que n&do aborde em profundidade o tema das Redes
Neurais, disseca 0s principais conceitos a elas relacionados e traz inumeras
ilustracdes que ajudam a simplificar o entendimento e a grandeza de sua aplicacéo.

A explicitacdo passo-a-passo de todo o aprendizado, revelada através do
algoritmo de treinamento, do fluxograma de implementacé&o da rede e do relatério de
ajuste de pesos, para os interessados no tema, facilita a implementacdo de RNA

semelhante para uso em aplicativo especifico, académico ou profissional.
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1.7 Organizagao do trabalho

Buscou-se, com o trabalho, apresentar ndo apenas as Redes Neurais
Artificiais, mas especialmente 0s conceitos necessarios a sua fundamentacéo e
entendimento, trazendo sempre ilustracées que valessem por mil palavras. Todas as
figuras apresentadas foram criadas pelo proprio mestrando.

O assunto foi introduzido no primeiro capitulo, que também traz uma
abordagem sobre os problemas identificados, as hipéteses, os objetivos, as
justificativas, a metodologia e as principais contribui¢cdes trazidas com a realizacao
dos estudos e com a aplicacéo efetiva das técnicas de clusterizacao.

Como a tecnologia das RNA foi aplicada e implementada em um estudo de
caso englobando matéria tributaria, a dissertacdo contém, em seu segundo capitulo,
vasta abordagem sobre como acontece a tributacdo e os elementos que a permeiam,
a fim de facilitar o entendimento da aplicacdo prética, discorrendo-se também sobre a
estrutura de um cadastro imobiliario, suas caracteristicas e limitagées.

No terceiro capitulo, € apresentada toda a fundamentacéao tedrica julgada
oportuna e necessaria, a fim de esclarecer os principais conceitos sobre as Redes
Neurais Artificiais. S&o tecidas consideracdes sobre a estrutura cerebral e a relagéao
dos neurdnios biolégicos com os neurdnios artificiais empregados nas RNA. O
mecanismo, através do qual os neurdnios adquirem um novo conhecimento, € ampla
e detalhadamente apresentado, quando s&o explicados tanto o treinamento
supervisionado como o0 nado supervisionado, amplamente comentados por Haykin
(2001, p.75-137). Algumas formulas matematicas, entendidas como Uteis,
especialmente para aqueles que desejem implementar softwares, também foram
comentadas. Todavia, tentou-se torna-las tdo claras quanto possivel, a fim de que a
matematica que elas trazem em seu bojo ndo se tornassem elemento dificultador do
entendimento para 0s que nao sao tao afeitos a este ramo do conhecimento.

NocdOes relevantes para o bom entendimento do funcionamento da rede
também foram detalhadas, tal como o procedimento para normalizacdo de dados,
que, segundo Priddy e Keller (2005, p. 15-20), acelera o processamento e reduz as
distor¢cdes entre os dados. As medidas de similaridade, a definicdo e utilizagdo dos
critérios de parada e a determinagdo da vizinhanca também foram amplamente
abordados. Por fim, no mesmo capitulo, a fundamentacéo tedrica é concluida com a

apresentacdo da Rede Neural de Kohonen, também chamada de Mapas Auto-
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organizaveis de Kohonen, ou Self-Organizing Maps (SOM), em que nao existe
resposta previamente definida para a entrada especificada, segundo Beale e
Jackson (1990, p.110). As redes de Kohonen sdo especializacdo maior das Redes
Neurais Atrtificiais, e tecnologia aplicada no caso pratico, exposto nesta dissertacao,

No quarto capitulo, sdo sugeridos procedimentos de preparo de um
cadastro imobiliario com a efetiva aplicacdo das RNA, com estudo de caso do
municipio de Fortaleza, sendo descrito o equipamento utilizado e o software
desenvolvido exclusivamente pelo mestrando para a demonstracdo da metodologia
de classificacao apresentada na presente dissertacéo.

No quinto capitulo sdo analisados trabalhos correlatos que trazem a
aplicacdo das Redes Neurais a temas de cunho imobiliario. No sexto capitulo, as
conclusdes sédo reportadas de forma analitica e consistente, no sentido de justificar a
realizacdo de todo o estudo descrito e implementado nos demais capitulos.

Em virtude da grande quantidade de termos que podem ser
desconhecidos para muitos leitores, decidiu-se, também, utilizar um glossario
antecedendo os anexos como forma de facilitar a referéncia e a explicacdo dos

novos termos apresentados.
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2 CONCEITOS TRIBUTARIOS

2.1 Consideracdes iniciais

Segundo a Constituicdo Federal de 1988, comentada em Pinto, Windt e
Céspedes (2008, p.9), o municipio é uma das unidades que compdem a Republica
Federativa do Brasil, autorizando-o a instituir impostos dentre os quais o Imposto
Sobre a Propriedade Predial e Territorial Urbana (IPTU), cuja competéncia tributaria
€ atribuida a municipalidade no inciso | do artigo 156 da Carta Magna. Ficam, assim,
sob a égide do municipio, ndo s6 a responsabilidade de tributar, mas também de
fiscalizar e de arrecadar o imposto em questao, através do 6rgao responsavel pelas
financas municipais.

O Codigo Tributario Nacional, que, entre outros elementos, define a
natureza juridica® especifica do tributo, como explica Alexandre (2008, p.41), e é
também comentado por Pinto, Windt e Céspedes (2008, p.7), lei n°5172 de 25 de
outubro de 1966 (hoje com status de lei complementar), define, na cabeca de seu
art. 32, que sdo fatos geradores® do IPTU a propriedade, o dominio Gtil ou a posse
de bem imével localizado na zona urbana do Municipio. A ocorréncia de tais fatos
faz incidir anualmente sobre cada parcela de solo, quer edificado ou ndo, um crédito
tributario em desfavor do contribuinte, assim entendido o proprietario ou o possuidor
do imovel, valendo esclarecer, como bem ensina Machado (2005), que o crédito
tributario € um vinculo juridico, por for¢ca do qual, o Estado pode exigir do particular o
pagamento do tributo ou da penalidade pecuniaria.

Considerando que a tarefa de manter o equilibrio entre receitas e
despesas municipais passa pela busca incessante de otimizar a arrecadacéo
tributaria e que, no caso especifico do IPTU, a arrecadacgéo tem estreita ligacdo com
a capacidade do Fisco de identificar corretamente o imével do contribuinte e as
caracteristicas que influenciam no calculo do imposto a ser recolhido aos cofres
municipais, o Erario tem especial interesse financeiro na retencéo e atualizacdo de

dados, quantitativos e qualitativos, da malha imobiliaria municipal.

LA natureza juridica do tributo é determinada pelo fato gerador da obrigacao tributéria.

? Fato gerador é aquela situagdo que, quando acontece, gera a obrigagdo de pagamento do imposto.
Ensina Alexandre (2008) que o fato gerador da obrigacao tributaria principal (ou seja da obrigacédo de
pagar) € a situacdo definida em lei como necessdria e suficiente a sua ocorréncia, sendo portanto
situacao juridica.
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2.2 Elementos da tributacdo imobiliaria

Para efeito de melhor entendimento, e de forma simplificada, cabe
esclarecer que o IPTU é calculado a partir da estimativa do valor venal® do imével,
tributariamente chamado de base de calculo . Sobre este valor € aplicada uma
aliquota, ou seja, um determinado percentual conforme cada caso especifico,
resultando no imposto a pagar.

O valor venal do imovel tem em sua correta afericdo uma tarefa complexa
a se processar, ainda que dependa unicamente de dois elementos: o valor do
terreno e o valor da edificacao.

O valor do terreno, mesmo decorrendo basicamente de sua localizagao
geografica e de suas caracteristicas fisicas (iméveis de esquina, por exemplo, sao,
em geral, mais valorizados que os demais), mostra-se demasiadamente dinamico,
uma vez que € influenciado pela existéncia ou auséncia de benfeitorias publicas ou
empreendimentos privados nas proximidades, tanto quanto por limitagées impostas
em decorréncia da intervencédo do Poder Publico em funcdo do zoneamento urbano
e da desapropriacdo de imoveis para a construcdo de equipamentos publicos. A
cada dia, a implantagdo de novas pracas, escolas, supermercados, hospitais,
favelas, postos de gasolina, delegacias de policia, shopping centers, casas de
espetaculos, igrejas e outros, exercem particular influéncia, positiva ou negativa, na
valorizac&o da parcela de solo.

Especialmente em virtude da ja mencionada dinamica de valorizacdo do
solo, torna-se impraticavel, ineficiente e demasiadamente onerosa a afericdo
individualizada do valor de cada parcela de solo no territério do municipio. Desta
forma, no sentido de viabilizar uma avaliacdo em massa dos valores dos terrenos, é
criada a chamada Planta Genérica de Valores Imobiliarios  (PGVI), que especifica
o valor do metro quadrado dos terrenos de acordo com sua localizagéo e tem, como
uma de suas vantagens, a redistribuicdo da carga fiscal, permitida através da
reducdo da diferenca entre o valor fiscal e o valor de mercado, conforme Moller
(1995 apud BRONDINO, 1999, p.25). E comum que os valores sejam 0S mesmos

para todos os imdveis pertencentes a uma mesma face de uma mesma quadra.

3 Valor venal do imével € o valor que o imdvel alcancaria no mercado imobiliario no momento de uma
venda a vista, em condi¢Bes normais.
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O valor da edificacdo depende da area construida no terreno, de sua
idade, de seu estado de conservacgao, do tipo de material utilizado no acabamento
da obra, de sua classificacao arquitetdnica (apartamento, casa, loja, galpéo...) dentre

outros fatores.

Uso do imével Especificacbes Aliquota ‘
Area sem infra-estrutura 1,0%
(pavimentacdo, iluminagdo publica e agua)
UEHILEIEL Area com infra-estrutura, com muro e cal¢ada 1,6%
Area com infra-estrutura, sem muro e sem calcada 2,0%
Até R$ 58.500,00 0,6%
Residencial De R$ 50.500,01 até R$ 210.600,00 0,8%
Acima de R$ 210.600,00 1,4%
Até R$ 210.600,00 1,0%
N&o residencial
Acima de R$ 210.600,00 2,0%

Quadro 1 — Varia¢do na aliquota do IPTU do municipio de Fortaleza.

Ja a aliquota tem um valor objetivo e de facil afericdo a partir de regras
bem definidas. Imoveis residenciais, por exemplo, possuem aliguotas especificas de
acordo com seu valor. Ja 0s nao residenciais (comerciais, industriais, prestadores de
servico...), possuem outra. Os imoveis territoriais tém, ainda, uma aliquota distinta dos
residenciais e dos ndo residenciais. Basta, entdo, identificar o uso especifico do
imovel, i.e. se ele é residencial, ndo-residencial ou territorial, para a correta aplicacao
da aliquota a partir de seu valor venal, conforme cada caso. O Quadro 1, com base
em Gomes e Mesquita (2003), ilustra a variagcdo da aliquota do IPTU no municipio de
Fortaleza, conforme o uso do imovel e as especificacdes que indica, podendo variar
de acordo com a legislagéo propria de cada municipio.

Uma vez que a abordagem tributaria ndo é o objetivo principal deste
trabalho, a fim de simplificar o entendimento, omitiu-se o comentario sobre um
elemento conhecido como redutor , cujo objetivo é garantir a justica fiscal através da
correta aplicacédo da aliquota conforme as faixas de valores venais. O conhecimento
do mecanismo proporcionado pelo redutor é, no entanto, de leitura mandatéria para

a inteira andlise dos efeitos tributarios.
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Percebe-se, entdo, que a tributacao resta dificultada pela tarefa complexa de
determinar, com necessaria preciséo, as caracteristicas de cada unidade imobiliaria. A
incorreta caracterizacdo usualmente prejudica a eficiéncia fiscal e compromete
seriamente tanto a fiscalizagdo como, especialmente, a arrecadacdo do imposto. Mais
que isso, fragiliza a relacdo de justica fiscal entre o ente publico e o contribuinte,
ocasionalmente aferindo uma base de calculo maior que a, de fato, aplicavel, fazendo
pesar sobre aquele que tem o dever de pagar o tributo, a ardua missao de provar que
existe um excesso tributario causado pela incorreta afericdo das caracteristicas do
imével, no caso, o foco da matéria tributavel.

Por outro lado, convém frisar, que € dever do contribuinte comunicar ao
Fisco a alteracdo de caracteristicas que afetem a tributacdo de seu imoével. Por
exemplo, ndo é raro acontecer que o contribuinte edifica area adicional e se furta de
comunicar o ente responsavel pela tributacdo, muitas vezes no anseio de evitar

qualquer majoracdo no imposto a ser pago.

2.3 O cadastro imobiliario

O Cadastro Imobiliario é a representacéo da estrutura fisica sobre a qual
agird o Fisco na sua complexa tarefa de tributar. Entende-se por cadastro o depdsito
de dados referentes a uma determinada matéria. Quando o cadastro tem como
finalidade o armazenamento de dados relativos a iméveis, € entdo chamado de
Cadastro Imobiliario. Nele sdo encontrados diversos tipos de dados com o objetivo
de armazenar suas caracteristicas e demais elementos a eles relacionados.
Certamente, € interesse da Administracdo Tributéria fazer constar no Cadastro
Imobiliario todos os dados indispenséaveis a correta tributacdo e tantos quantos mais
sejam necessarios, a fim de evitar e coibir a evaséao fiscal, isto €, a reducédo ou a

omisséao deliberadas do pagamento do tributo devido.

2.3.1 Caracteristicas do cadastro

7

Como a tributacdo imobilidria € complexa, pelos motivos ja expostos
anteriormente, criar e manter um banco de dados de grandes propor¢des tende a ser
tarefa complexa e onerosa. A cada cadastro de imovel criado € atribuido um namero

de inscricdo. Em um prédio residencial onde existem 100 apartamentos pertencentes



36

a pessoas distintas, existirdo 100 inscrigdes, sendo uma para cada apartamento. A
cada inscricdo ficardo ligados os dados do imovel para efeito de atualizacao,
pesquisa, relatorios, cruzamentos de informacdes e outros.

Devem ser guardados os dados relativos a area do imével, a sua data de
construcao, se o imdvel € de esquina, o tipo de material usado no acabamento de pisos,
paredes e teto, a existéncia de equipamentos de lazer, a classe arquitetbnica (casa,
apartamento, galpdo, sala...) e muitas outras caracteristicas que permitem avaliar com
razoavel grau de certeza o valor do imével.

No Anexo B podem ser encontrados alguns exemplos de campos utilizados
para composicdo de uma base de dados imobilidria, ou para o célculo do imposto
propriamente dito, tais como:

a) Fator de depreciacao — percentual utilizado para reduzir o valor da edificacéo
em funcao do desgaste natural causado pela sua idade;

b) Fracdo ideal — proporcdo do terreno que cabe ao proprietario de uma
edificacdo erguida sobre um lote onde existe mais de uma edificacdo, como
no caso dos apartamentos, por exemplo;

c) Fator de correcao do lote — valor calculado para valorizar ou desvalorizar o
lote de terreno em funcdo de suas caracteristicas (normal, esquina, gleba e
outros) ou da existéncia de melhorias urbanas (dgua, esgoto, iluminacéo,
pavimentacao e outros).

Vale lembrar que, para efeito do Cadastro Imobiliario e,
consequentemente, deste estudo, o termo imovel representa cada inscricao
imobiliaria . Desta forma, um condominio vertical residencial com 20 apartamentos,
possui 20 imoveis cadastrados.

Imagine-se, entdo, um banco de dados imobiliario que contenha 500 mil
inscricbes cadastradas. Se cada inscricdo estiver ligada a pelo menos 30 dados
diferentes, ter-se-ao armazenados 500.000 vezes 30, ou seja, 15 milhdes de dados,
isto sem considerar outros tantos relativos ao proprietario do imovel ou ao

pagamento do imposto ao longo dos anos.

2.3.2 Atualizacéo cadastral

Ainda que haja a obrigacéo legal do contribuinte de informar quaisquer

alteracdes capazes de alterar a tributacdo, o desconhecimento da norma e até
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mesmo a falta de medidas de coercao eficazes, findam por colaborar, para que o
cadastro ndo permaneca atualizado ao longo do tempo.

O imovel nasce para o cadastro no momento de sua inclusdo, assim
entendida a primeira vez em que os dados relativos ao imoével sdo inseridos na base
de dados imobilidrios da Administracdo. Durante a inclusdo é de suma importancia
gue os dados alimentados sejam criticados, manual ou eletronicamente, passando
por testes de consisténcia no sentido de que nédo sejam registrados dados que nao
traduzem a situacéo real do imoével. A identificacdo de inconsisténcias, através do
cruzamento de informagdes, € mandatdria nos casos em que o cadastro foi criado e
vem sendo mantido sem a devida critica durante a alimentac&o de dados.

Para ilustrar a relevancia da validacdo dos dados, da-se o seguinte
exemplo: como ja vimos, a Planta Genérica de Valores Imobiliarios (PGVI) define os
valores do metro quadrado do terreno para cada face de quadra do municipio. Nos
casos de terrenos com mais de uma face, algumas legislagcées consideram, para fins
de calculo do IPTU, que o valor definido para o metro quadrado do terreno € aquele
da face de maior valor, tal como acontece no municipio de Fortaleza. Desta forma,
nos casos de imdveis sujeitos a tributacdo, se para um determinado imével de
esquina existe no cadastro apenas a face de menor valor cadastrada, esta
ocorrendo clara evaséo fiscal. Ha casos em que, apds cadastrada a face secundaria
de maior valor, o terreno tem seu valor quadruplicado. Nos casos em que existe
apenas uma face de quadra cadastrada, quando o tipo do lote (esquina, quadra ou
gleba) sugere que deveria haver mais de uma, pode estar ocorrendo perda de
receita tributaria, caso a face omissa seja a de maior valor. Cada ocorréncia precisa
ser identificada de maneira particular, quer por meio de fotografias aéreas, com
verificagcdes in loco, ou por outro meio, para posterior retificacao.

Outro exemplo de inconsisténcia cadastral passivel de solucédo através do
cruzamento de informagfes acontece, quando o Cadastro Imobiliario indica que um
determinado imével é utilizado para fins exclusivamente residenciais, quando, de
fato, existe empresa constituida e operante no endereco do imével em questédo. Vale
lembrar que as aliquotas aplicaveis a imdveis ndo-residenciais usualmente sdo bem
mais elevadas do que as aplicaveis a imoéveis residenciais, mais uma vez
caracterizando perda de receita tributaria para o Erario.

Em ambos os casos, a correcdo dos problemas passa necessariamente

pela atualizagdo cadastral, fazendo constar os dados corretos sobre os iméveis e
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restando ao Fisco a cobranca do imposto pago a menor, apenas para o periodo
ainda permitido pela legislagéo tributaria. Como o instituto da decadéncia descrito no
artigo 173 do Cadigo Tributario Nacional (lei 5.172 de 25/10/1966) traz, em linhas
gerais, que somente podem ser lancados* impostos no prazo retroativo de 5 anos
além daquele em curso, todo o imposto anterior a este periodo ndo mais podera ser
cobrado, constituindo muitas vezes expressiva lesdo aos cofres publicos.

Com isso, percebe-se que a desatualizacdo cadastral, em geral, importa
cobranca a menor do imposto devido, motivo pelo qual manter o cadastro atualizado
tem consumido elevado volume de recursos e despertado sobremaneira a atencao
dos Fiscos. N&o bastasse considerar a evolugdo na valorizacdo imobiliaria
decorrente de atividades especulativas por parte de grandes e pequenos
latifundiarios urbanos, a dindmica no financiamento de moradias, bem como os
investimentos do governo e de particulares na construcao civil, quer em grandes
empreendimentos, quer em pequenas reformas, contribuem sobremaneira para tal
desatualizacéao.

Adicionalmente, a extracdo de informacdes a partir dos dados
cadastrados é de suma importancia para o planejamento tributario realizado de
forma continuada pela Administragcdo, ai incluidas ac¢bes fiscais e de tributacdo
tendentes a alavancar a arrecadacdo. O que dizer, entdo, se tais acbes forem
tomadas com base em dados desatualizados e que nao refletem a realidade?

Quando relatérios de inconsisténcias ou mesmo cruzamentos de
informagdes fiscais ndo se mostram suficientemente eficazes no sentido de
perceber, no universo dos dados, a existéncia de distor¢bes cadastrais, a agregacao
de metodologia cientifica, que extraia informacfes nao facilmente perceptiveis,
demonstra ter grande utilidade, especialmente em virtude da complexidade da
obtencéo de tal informacéo.

Uma vez percebido o potencial que tem uma desatualizacdo cadastral no
sentido de distorcer as caracteristicas do imével e, consequentemente, de
subestimar a sua tributacdo, traduzida no valor do imposto a ser recolhido pelo

contribuinte aos cofres publicos, multiplique-se este potencial pela quantidade de

‘o lancamento tributario é a atividade que compete a autoridade administrativa e que implica na
constituicdo do crédito tributario a ser pago pelo contribuinte. Vide artigo 142 caput do Cddigo
Tributario Nacional (lei 5172/66).
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iméveis desatualizados e ter-se-a a ordem de grandeza do prejuizo causado pela
desatualizag&o aos cofres publicos.

2.3.3 Riscos nas avaliacbfes em massa

As consequéncias naturais da desatualizacdo cadastral sdo o calculo e a
cobranca inexatos do imposto. A enorme quantidade de imoOveis que normalmente
compde os cadastros imobilidrios municipais inviabiliza sua atualizagdo pontual,
imovel por imovel, forcando a uma atualizacdo em massa muito especialmente
quando do reajuste da Planta Genérica de Valores Imobiliarios (PGVI) ou quando da
aplicacdo de qualquer outro indice que tencione recompor o valor de um grupo
determinado de imdveis, como, por exemplo, 0s imoéveis ndo-residenciais.

Na verdade, em virtude das administracbes publicas disporem de
recursos humanos e materiais insuficientes e, mais ainda, em decorréncia da
escassez de mecanismos seguros que permitam obter - no caso do IPTU - uma
aproximagdo Otima da estimativa feita para o valor venal dos imoveis, estes findam
por ser subavaliados, redundando em uma tributacdo aquém daquela que poderia
ser efetivamente aplicada.

Para evitar que as avaliacdes imobiliarias ultrapassem o valor de mercado
dos iméveis, causando descontentamento generalizado dos contribuintes atingidos
pela avaliacdo excedente, é comum que os Fiscos optem, como medida preventiva,
por subavaliar, com largo nivel de seguranca, os iméveis como um todo,
reconhecendo, com isso, a incapacidade de otimizar, em niveis elevados, a afericao

dos valores venais e, consequentemente, da arrecadacao.

2.3.4 Distribuicdo espacial

A localizacdo espacial do imével é deveras relevante. Primeiro, porque
tem influéncia em seu valor e, consequentemente na tributacdo e na arrecadacao.
Exemplo disso é que os terrenos situados na orla maritima - via de regra - tém
melhor avaliacdo que aqueles situados na periferia das cidades. Segundo, porque, a
partir de sua localizacdo, podem ser identificadas inUmeras distor¢cdes cadastrais.

Seria razoavel supor, a titulo de exemplo, uma valorizacdo expressiva dos imoveis
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localizados nas redondezas de onde foi construido o primeiro grande

empreendimento comercial de um bairro, como um shopping center, por exemplo.

Figura 2 — Divisao do municipio de Fortaleza em distritos

Outro exemplo que ilustra a importancia da identificacdo de distor¢des
cadastrais advem da observacdo no cadastro imobiliario, de mais de 500 imoveis
para 0s quais ndo constava haver pavimentagdo asfaltica para veiculos, em uma
avenida pela qual transitam centenas de milhares de veiculos diariamente. A
omissdo cadastral desta melhoria urbana, em geral, é fonte de perda de receita
tributaria, enquanto o adequado cadastramento do asfalto na pavimentacdo para
veiculos, nos termos da legislacao tributaria do municipio de Fortaleza, usualmente
aumenta o valor venal do imével, acrescendo o valor do IPTU devido.

O municipio de Fortaleza se encontra dividido em 77 distritos, tal como

ilustrado na Figura 2. Ja a Figura 3 ilustra como um determinado distrito pode estar
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subdividido em quadras. No caso, um dos distritos que compdem o Centro da cidade
de Fortaleza.

Distrito 1

Figura 3 — Subdivisdo do distrito 1 (parte do bairro Centro) e suas quadras.

Apesar das tecnologias ja disponiveis para localizar, através de
coordenadas georeferenciadas, um ponto qualquer sobre o territdrio nacional, alguns
cadastros imobiliarios ainda tém como base de localizagcé&o a cartografia do imovel,
0 que equivale a sua coordenada na forma descrita no Quadro 2, ou seja, distrito,

guadra, lote e complemento do lote.

O distrito é criado de acordo com a lei que também define o poligono que
o delimita. Cada quadra € criada a partir do nascimento de loteamentos especificos
de grandes parcelas de terra, que subdividem o terreno em partes menores com 0
fim de exploracdo comercial. E dai que nasce cada lote de terra, ou seja, a menor
parcela divisivel do terreno. Em um mesmo lote, quando construidas diversas
unidades imobiliarias, diferencia-se umas das outras através de um numero
denominado de complemento do lote . E o caso de condominios residenciais

verticais, quando em um mesmo lote de terra é construido um prédio com inUmeros
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apartamentos, recebendo cada um deles um nimero sequenciado de complemento,

pois todos se encontram edificados sobre a mesma parcela de solo.

Como a localizacdo do imoével € um dos fatores que compdem a
valorizacdo e a tributacdo imobilidrias, a correta indicacdo da cartografia, ou o
referenciamento geografico, conforme o caso, sado imprescindiveis para os Fiscos
municipais. Desta forma, um eventual equivoco no cadastramento do distrito, da
quadra ou mesmo do lote relativo ao imoOvel, pode comprometer seriamente a

tributacdo, dando causa, inclusive, a evasao fiscal.

Distrito Quadra Complemento

77 14 121 3

Quadro 2 — Exemplo de cartografia tradicional.
2.4 Consideracoes finais

E possivel concluir que a tributacio imobiliaria é complexa e delicada,
uma vez que se encontra permeada por inGmeras variaveis e circunstancias cuja
equivocada valoracgdo fragiliza a correta afericdo da matéria tributavel. O valor venal
real dos imoveis é, portanto, de dificil determinacdo. Estimativas comumente
imprecisas, levam o Fisco a subavaliar o imposto a pagar uma vez que a
desatualizacdo cadastral ao longo dos anos tende a crescer até a adocdo de um
sempre oneroso, porém recompensador, recadastramento em massa.

E perceptivel, também, que somente uma atualizagdo cadastral
continuada minimiza os efeitos negativos da incoeréncia entre os dados cadastrais e
os dados reais que refletem a situacdo dos imdveis in loco. Neste ponto, a propria
Administracdo precisa perceber, o quanto € vital a contratacdo de atualizacdes
periddicas em massa, em beneficio dela propria e, porque nado dizer, mesmo, da
populacdo em favor da qual a arrecadacdo de impostos retorna através de obras
publicas nas mais diversas areas, como saude, educacdo, moradia e outras.

A utilizacdo de imagens aéreas, obtidas de satélites ou voos autorizados,
traduz-se em boa fonte indicativa de distor¢des de areas edificadas, sendo possivel
adquiri-las com boa relacdo custo/beneficio. No entanto, para um completo e eficaz

cadastro, é necessaria a realizacdo de visita ao imovel, a fim de levantar as
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caracteristicas que irdo permitir maior exatiddo na apuracao do valor venal, base de
calculo do IPTU a pagar.

Por fim, a Administracao Tributaria carece de mecanismos cientificos que,
além da metodologia tradicional de exploracédo de dados, permitam ir além da l6gica
booleana, do tipo SE = ENTAO, para extrair relagdes entre os dados imobiliarios,
viabilizando a correcdo do cadastro através de acdes especificas e facilitando a
identificacdo de distor¢bes que geram evasao fiscal para os cofres publicos.

Ao serem mencionadas acbes nao-logicas, pretende-se estender o
entendimento de que um novo formato de busca de informacgbes precisa ser
implantado. Um modelo de raciocinio em paralelo, muitas vezes mais eficaz que o
modelo serial e I6gico do computador convencional, mas que, com a ajuda dele,
possa ser simulado. Um modelo metodologico baseado no funcionamento dos
neurdnios cerebrais, a fonte do raciocinio humano, o nucleo de todo o aprendizado,
€ a seguir exposto amiude como proposta para aumento de eficacia da Maquina

Fiscal e instrumento de justica tributaria.



44

3 FUNDAMENTACAO TEORICA

3.1 Consideracbes iniciais

Seriam os computadores mais inteligentes que os humanos? Calcular a
soma de todos os numeros primos entre um e dez mil pode ser uma tarefa trivial
para um computador, mas certamente ndo o sera para humanos. No entanto, a
identificacdo de um objeto ou a movimentacdo de um braco para pega-lo, tarefa que
0 cérebro executa com inquestionavel destreza, € imensamente dificil para um
computador. Segundo Beale e Jackson (1990), os computadores sdo maquinas
l6gicas e s6 conseguem fazer bem coisas logicas.

O computador funciona como uma estrutura montada sobre milhdes de
minusculos circuitos e componentes eletrdnicos conectados entre si de forma
ordenada, onde as operac¢des sdo conduzidas de forma seriada, ou seja, uma apos
a outra. Com enorme capacidade de processamento e memorizagado, o computador
€ capaz de substituir a presenca humana de modo sensivelmente eficiente nas
tarefas onde ha demanda expressiva por calculos, comparac¢des e memorizacao.

Ja o cérebro em nada nos lembra a estrutura retilinea e organizada de
uma placa de circuitos de um computador. Nele, é possivel encontrar uma complexa
estrutura com bilhdes de microscépicos elementos que, como os computadores,
também tratam impulsos elétricos, s6 que de forma simultanea, ou seja, em paralelo:
0S neurdnios.

Na verdade, estruturas tao distintas como o computador e o cérebro ndo

poderiam trabalhar da mesma forma.

3.2 A estrutura cerebral

O neurbnio é a unidade basica do cérebro, sendo auto-suficiente em
termos de capacidade de processamento. De acordo com Beale e Jackson (1990) os
neurénios podem ser de dois tipos: a) células de processamento local entre
neurénios com conexdes de entrada e de saida; e b) células de saida que conectam

diferentes regides do cérebro, ou estas, com musculos e outros érgdos do corpo.
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Quando uma determinada quantidade de solicitacbes é feita ao neurdnio,
ele é ativado, saindo do seu estado de repouso. O corpo da célula, do neurénio, é
chamado de Soma. A ele se encontram ligados filamentos irregulares chamados de
dendritos , através dos quais chegam as solicitacbes ao neurbnio, ou seja, suas
entradas. Outro componente do neurdnio é o axbnio , elemento eletricamente ativo, ao
contrario do dendrito, e que funciona como um canal de saida do neurdnio. Ao pulso
elétrico produzido pelo axénio da-se o nome de potencial de ativacdo . Nao € comum
encontrar axbnios nas conexdes entre aqueles neurbnios em que tanto entradas
guanto saidas ocorrem a partir dos dendritos. O axdnio termina no ponto de conexao
com o dendrito de outra célula, a sinapse . Tal conexdo é tempordria e acontece
através dos neurotransmissores , elementos quimicos liberados pela sinapse,
guando o potencial de ativagédo alcanca niveis apropriados. Algumas sinapses excitam

0s dendritos, outras os inibem, o que equivale a alterar a dire¢éo do fluxo.

Corpo da

Legenda
— = = =P Fluxo de entradas

k Dendrito -=-======3 Fluxo de saidas

Figura 4 — Estrutura elementar de um neurdnio cerebral

Em resumo, temos que os neurbnios cerebrais, tal como ilustrado na
Figura 4, sdo compostos pelo corpo da célula, pelos dendritos e pelo axénio,
comunicando-se por meio de conexdes sinapticas ativadas quimicamente pelos
neurotransmissores. Os dendritos recebem informacdes de outros neurbnios que
sdo conduzidas ao corpo da célula, onde ocorre o processamento, sendo a
informacdo posteriormente encaminhada, através do axoénio, até os dendritos de

outros neuronios.
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Apesar da conducdo dos impulsos elétricos estabelecida na estrutura
cerebral ser muito mais lenta do que a realizada pelos computadores, o fato do
processamento cerebral acontecer em paralelo, ou seja, com a execucdo de varias
tarefas de uma sO vez, da-lhe expressiva vantagem, quando se trata de realizar
muitas tarefas simultaneamente. Assim, segundo Beale e Jackson (1990), quando
existe necessidade de se processar grande numero de informagfes relacionadas
entre si, na busca de uma solucdo desejada, com o conhecimento vindo de diferentes
fontes, cada qual dando sua propria contribuicdo, o essencial ndo € a velocidade e,
sim, o paralelismo proporcionado pelo cérebro, cuja maior capacidade demonstrada €
a de aprender coisas de forma simples, rapida e objetiva, e de a elas se adaptar. Por
outro lado, apenas através de extensos, complicados e comumente imperfeitos
programas, os computadores ousam simular a capacidade cerebral de paralelismo.

No cérebro, um determinado trabalho € dividido entre varios neurénios, ao
invés de deixar todo o trabalho para uma Unica estrutura de processamento. Este
modelo de trabalho traz algumas vantagens, dentre elas o fato de minimizar a
importancia da participacdo de cada neurdnio no processo como um todo. Logo, se
um dos neurdnios falha ou morre, a tarefa ndo fica comprometida.

A distribuicdo do trabalho, da forma que é feita pelos neurdnios cerebrais,
€ conhecida como processamento distribuido , o que qualifica a estrutura cerebral
a se auto-ajustar, quando ocorrer perda permanente de um neurénio, substituindo-o
por um outro. A habilidade de prosseguir com o funcionamento da tarefa, mesmo
depois da perda do neurdnio, sem que seja gerada uma solugdo inconsistente ou
vazia para o problema tratado, é chamada de tolerancia a falhas

Adicionalmente, em casos de danos permanentes, o sistema paralelo
distribuido reduz vagarosamente sua performance de um nivel alto para um nivel
baixo, no entanto sem interromper drasticamente o processamento. Esta reducao
paulatina possibilita ainda a transferéncia de parte ou de todo o processamento
afetado para outras estruturas, ou mesmo a obtencdo de solucbes parciais
aproximadas para o problema apresentado. Este procedimento é conhecido como
degradacgédo graciosa , conforme Beale e Jackson (1990), e se traduz em uma
vantagem adicional em favor do cérebro, quando comparado com a capacidade

limitada dos computadores de auto-reconstruir um processo prejudicado.
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3.3 Redes Neurais Atrtificiais (RNA)

A fim de construir um modelo em que os computadores conseguissem
agir tanto quanto possivel como o cérebro humano, em 1943 o neurofisiologista
Warren McCulloch e o matematico Walter Pitts, da Universidade de lllinois, nos
Estados Unidos, desenvolveram as Redes Neurais Atrtificiais (RNA) através de um
sofisticado trabalho que fazia analogia entre as células nervosas vivas e o
processamento eletrénico binario utilizado pelos computadores. Foi descrito o
modelo artificial de um neurbnio e foram apresentadas suas capacidades
computacionais. Segundo Braga, Carvalho e Ludemir (2000), a base de uma RNA é
a estrutura individual dos nodos, as conexdes e 0 comportamento dos neurdnios
naturais, que processam e se comunicam com milhares de outros, continuamente e

em paralelo no cérebro humano, estrutura que contém 100 bilhdes deles.

Camada de Saida

Camada de Entrada

Figura 5 — Rede com associac6es lineares em duas camadas

Em uma Rede Neural Artificial, existem associacfes lineares com pares
de vetores (x;,y;). Quando o vetor x; € apresentado como entrada a rede, o vetor de
saida correspondente deve ser y;. Fazer com que a rede responda adequadamente
a cada nova entrada é, portanto, tarefa a ser alcancada pela correta valoracdo da
matriz de pesos (wj) entre as ligacdes x e y, tal como exemplificado na Figura 5,

adaptada de Rao e Srinivas (2003), onde:
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x; - entradaiapresentada a rede;
yj - saidaj construida pela rede;

w;; > peso da entrada i em relagdo a safda j no tempo t;

Logo, uma RNA é formada basicamente por uma Camada de Entrada e uma
Camada de Saida, onde se encontram posicionados 0S respectivos neuronios.
Também compdem a rede pesos sinapticos (w;;) que indicam a forca da conex&o entre
0s neurénios da Camada de Entrada (x;) e os neurénios da Camada de Saida (y;).

A Camada de Entrada apresenta a rede neurdnios aleatérios a serem
analisados (Xi, X,, ..., X,) € classificados em grupos semelhantes. Para cada nova
entrada a rede trabalhara no sentido de agregar novo conhecimento, ou seja, novo
aprendizado ao ja existente, ajustando-se em relacdo as ligacbes entre seus
neuronios.

A Camada de Saida contém um numero especifico de neurbnios
representativos de cada agrupamento a ser formado e disposto em topologia
apropriada. Antes do efetivo processamento da rede, deve ser definida a quantidade
de neurbnios que irdo formar esta camada, ou seja, a quantidade maxima de
agrupamentos finais propostos. No caso da Figura 6, a estrutura desta camada
conta com nove neurdnios, identificados como vy, Vs, ..., Ys, que dardo origem a até
nove agrupamentos distintos na medida em que as entradas forem sendo

apresentadas a rede.

Y Vs Vo
® @© @
Vi Vs Vs ,
@ ©® @ Camada de Saida
y y y (ou Camada de Competigao)
(oRgoRdo,

\\ w.. Pesos sinapticos
y

Camada de Entrada
X, X, X

n

Figura 6 — Estrutura de relacionamento entre neurénios
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O vetor de pesos (w;) representa a forga de conexdo entre a Camada de
Entrada e a Camada de Saida, e € inicializado aleatoriamente com valores bem
proximos de zero, definindo que existe, a priori, uma fraca ligacao entre os neurénios
das Camadas de Entrada e de Saida. Os pesos serdo adequadamente ajustados ao
longo do processamento da rede. Frise-se que o conhecimento adquirido pela rede
ao longo do processamento reside justamente no peso de cada conexao, destacam
Rao e Srinivas (2003). Normalmente tanto as entradas como 0S pesos Sao
normalizados, o que significa que a magnitude de ambos é ajustada para 1.

Em linhas gerais, o objetivo da RNA é organizar as entradas em
neurbnios de saida tdo similares quanto possivel, sendo que cada neurbnio
representarda um grupo com caracteristicas semelhantes. Naturalmente, quando o
Operador da Rede define uma maior quantidade de neurdnios, na Camada de
Saida, esta permitindo que o processamento classifique as entradas com um maior

nivel de detalhamento.

3.4 Aprendizado

As maiores partes do cérebro sdo os hemisférios, que sédo dispostos em
camadas e cuja por¢do mais externa equivale a parte mais complexa da estrutura, o
cortex cerebral . Os neurbnios que o formam apresentam elevada
interconectividade, em virtude da alta densidade de suas células. Experimentos
realizados com animais demonstraram que sua remocdo implica a perda da
capacidade de aprender e de se adaptar, frisam Beale e Jackson (1990), levando a
deducédo de que o cértex é o nucleo da inteligéncia e das fun¢des mais refinadas do
cérebro. Ainda, de forma experimental, restou comprovado que o desenvolvimento
organizado do cortex cerebral ndo esta unica e exclusivamente ligado a fatores
genéticos, mas também ao ambiente e a seus eventos, quando o cértex exprime sua
habilidade de aprender e de se auto-organizar a partir de estimulos externos.

De forma analoga, a aprendizagem conseguida com os computadores
tem sido implementada através da observacdo e percepcado de informacdes
capturadas a partir do ambiente externo. Assim, a solu¢cdo de um problema para o
qual o conhecimento é inicialmente limitado passa por um processo de

aprendizagem. A este processo, da-se o nome de aprendizado ou treinamento |,
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guando sao identificados padroes de entradas e procede-se aos seus ajustes
interativos, através da atribuicdo de pesos, de acordo com a relevancia da
informacéo obtida, ensinam Braga, Carvalho e Ludemir (2000). A propositura de um
algoritmo de aprendizado deve ser acompanhada de um modelo que exprima a
teoria por ele proposta, quando podem ser utilizadas expressdes algébricas no
sentido de modelar a adaptacdo dos pesos relativos a cada informacao de entrada,
lembram Rao e Srinivas (2003).

Em 1949, no livro “The organization of behaviour”, o psicélogo canadense
Donald Hebb descreveu um mecanismo razoavel para o aprendizado a nivel celular,
no cérebro, difundindo a ideia de que, quando uma entrada no neurbnio causa a
imediata emissdo de um pulso, entdo existe expressiva habilidade desta entrada,
para gerar futuramente um pulso no neurénio de destino, ocorrendo aumento na
eficacia da sinapse que transmite o sinal de entrada para o neurdnio de saida, frisam
Rao e Srinivas (2003). Ou seja, a conexdo sinaptica tem aumentada a sua
relevancia, que é representada pelo seu peso. De outra forma, se a entrada nao
causa qualquer reacéo no neurénio de destino, a conexao sinaptica tem diminuido o
seu peso, a sua importancia, mostrando baixa ou nenhuma relagcdo entre os
neurdnios de entrada e de saida.

Os algoritmos de aprendizado séo formados basicamente por uma regra
de aprendizado . Sua base bioldgica foi inicialmente proposta por Donald Hebb, em
1949. Uma regra de aprendizado pode ser de dois tipos principais: o primeiro,
chamado de regra de Hebb é utilizado, quando apenas a entrada € conhecida; o
segundo, chamado de regra Delta ou regra dos erros minimos quadrados , é
utiizado quando tanto a entrada quanto a saida desejada sdo conhecidas.
AdaptacOes destas regras, com modificacdes simples, geram iniUmeras outras regras
em uso na atualidade.

O aprendizado das redes neurais normalmente é iterativo, significando
gue o mesmo procedimento € repetido para um certo nimero de entradas. A estas
iteracOes, da-se o nome de ciclos. Apos cada ciclo, as entradas e 0S pesos
singpticos podem ser alterados ou permanecerem constantes. Denomina-se
convergéncia a propriedade que as regras de aprendizado devem possuir de nao
corromper ou invalidar informacdes anteriormente obtidas, mas de usa-las no

sentido de aproximar o resultado de uma solucéo 6tima, assim entendida aquela que



51

representa uma perfeita similaridade entre os dados classificados em um mesmo
agrupamento.

Quando, apos um determinado ciclo, ndo ha mais altera¢cdes nas entradas
Ou nos pesos, indicando que houve convergéncia dos valores e que ndo mais existe
aprendizado, é desnecessario prosseguir com ele. Diz-se, neste caso, que foi
alcancada a estabilidade na rede. Em muitos casos a convergéncia excede o tempo
razoavel proposto para o aprendizado da rede, devendo ser parametrizado um nivel
de tolerancia aceitavel, a fim de que, mesmo sem ter sido alcancada plena
convergéncia, a rede seja considerada treinada e o aprendizado seja encerrado de
forma precoce, ainda que satisfatéria, segundo Rao e Srinivas (2003).

Em resumo, tem-se que o objetivo do aprendizado é inferir a saida Otima
desejada, através do mapeamento das entradas, o que é feito através de
comparacdes entre as entradas e as saidas, sendo estas Ultimas previamente
definidas ou aleatoriamente inicializadas. Existem dois tipos principais de

aprendizado: o supervisionado e 0 ndo-supervisionado

3.4.1 Aprendizado supervisionado

No aprendizado supervisionado, o processo percebe o estimulo do
ambiente externo, ou seja, as entradas, e conhece as saidas desejadas. Portanto,
cada par <entrada>/<saida desejavel> é previamente conhecido, cabendo ao
processo ajustar os pesos das entradas, a fim de minimizar o erro no caminho que
leva a saida desejada. Segundo Braga, Carvalho e Ludemir (2000), para um dado

tempo t, o erro e(t) pode ser calculado pela Equacéo 1:

e(t) =d(t) —y()
Equacao 1 — Erro e(t) entre a saida calculada e a saida desejada

sendo:
d(t) > peso desejado no tempo t;
y(t) > peso conforme a resposta calculada pelo algoritmo de aprendizado no

tempo t.
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A Equacdo 2 mostra a forma genérica para ajuste dos pesos através da
minimizagdo da diferenca entre a soma ponderada dos pesos das entradas e a

saida desejada, considerando-se o respectivo erro especificado.
wi(t +1) = w;(t) + ne(t)x;(¢)

Equacdo 2 — Ajuste de pesos entre as conexdes

sendo:

w;(t+ 1) - pesodaentradainotempo t+1;

w;(t) - peso da entrada i no tempo t;

U] —> taxa de aprendizagem entre 0 e 1;
e(t) - erro no tempo &

x;(t) - entrada i no tempo t.

Entendendo, como professor, um supervisor externo que fornece os pares
<entrada>/<saida desejada>, e, como rede, a estrutura composta por todas as
entradas e saidas, Braga, Carvalho e Ludemir (2000) apresentam, como
desvantagem do aprendizado supervisionado, o fato de que na auséncia do
professor, a rede ndo conseguird aprender novas estratégias para situacées nao
cobertas pelos exemplos de pares apresentados. No plano da eficacia, significa dizer
que a rede nao seria capaz de inferir, por si sO, a associacdo entre a entrada e a
saida desejada.

Para que fosse usada esta técnica de aprendizado, no caso especifico da
classificacdo de imdveis, seria necessario criar vasto numero de correlagdes entre
os diversos tipos de imoveis existentes, e 0S grupos aos quais deveriam ser
associados, fornecendo, portanto, conhecimento prévio a rede. Assim, somente apos
a associacdo preliminar mencionada, seria possivel a classificacdo de outros dados

diversos daqueles ja classificados pelo Operador da Rede.

3.4.2 Aprendizado nao-supervisionado

Em virtude da forma como informacdes sdo armazenadas, o cérebro
humano esquece com relativa facilidade aquilo que conheceu ou aprendeu, diferente
dos computadores. O cérebro armazena informacdes de maneira distribuida,

descentralizada, ao contrario dos computadores que as armazenam de forma
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centralizada. Seres humanos lembram com mais intensidade daquilo que viveram
nos ultimos dois minutos do que daquilo que viveram ha duas décadas, isto, porque
a recuperacao de informacdes antigas pelo cérebro é consequéncia da adaptacdo
de conexdes sinapticas entre neurdnios, tanto quanto da memaoria associativa , ou
seja, da capacidade de associacao entre a informacdo a ser recuperada e outras
informagdes a ela relacionadas direta ou indiretamente.

No aprendizado n&o-supervisionado ndo sdo conhecidas saidas
desejadas. Ao contrario, a rede, ao receber uma entrada, percebe o estimulo do
ambiente externo e, através de um processo de auto-organizacdo, agrupa
informagdes de naturezas semelhantes. Acontece entdo um auto-aprendizado
através do ajuste dos pesos das entradas em relacdo as saidas, a fim de permitir
gue uma nova entrada apresentada a rede seja corretamente associada ao neurdnio
(grupo) adequado da Camada de Saida a partir de sua natureza, de suas
caracteristicas.

Sao importantes para a rede, tanto o tempo gasto, para que ela seja
considerada treinada, quanto o tempo de classificacdo de uma nova informacéo
entre os grupos formados. E desejavel que exista uma tolerancia em relagédo a
distor¢bes na classificagao de novas entradas, mas o algoritmo de aprendizado deve
buscar o erro minimo aceitavel, o que deve ser especificado, como parametro de
aprendizado da rede.

No aprendizado ndo-supervisionado apenas as entradas sdo conhecidas.
A quantidade de neurénios da Camada de Saida, também conhecida como Camada
de Competicdo neste tipo de aprendizado, é definida pelo Operador da Rede. Os
neurénios da Camada de Saida competirdo entre si, para que seja identificado qual
deles possui maior similaridade com a entrada apresentada.

Os pesos entre cada par <entrada/saida> sédo aleatoriamente inicializados
com valores préoximos de zero, a fim de que sejam ajustados com o decorrer do

treinamento. O ajuste de pesos € realizado pela Equacao 3 descrita a seguir:

wii(B)+o (8) x (x;(6) — wy()),V j € A®)

wy(0),V j & A(t)

Equacéo 3 — Ajuste de peso do neurdnio vencedor e de seus vizinhos
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onde :

w;;(t + 1) > peso entre o neurdnio de entrada i e o neurénio j da Camada de
Competicao no instante t+1;
w;;(t) > peso entre o neurdnio de entrada i e o neuronio j da Camada de

Competicao no instante t;

o (t) > taxa de aprendizagem no instante t;
x;(t) > neuronio de entrada i no instante t;
A(t) > raio de vizinhanc¢a do neur6nio vencedor no instante t;

Vale frisar a fundamental importancia da taxa de aprendizagem alfa (),
onde x € (0,1), através da qual o ajuste dos pesos é procedido. A taxa que €&
inicializada com valores altos entre 0 e 1, é decrementada, com o decorrer do tempo,
até atingir valores bem pequenos, préximos a zero, quando a aprendizagem se torna
altamente especializada. Quando a taxa de aprendizagem possui valores altos,
préoximos de 1, a rede rapidamente esquece velhos aprendizados, mantendo apenas
0S mais recentes e fazendo com que a matriz de pesos cres¢a sem a adequada
limitacdo, ensinam Rao e Srinivas (2003).

Diante dos conceitos apresentados, convém definir clusterizar como
selecionar grupos semelhantes de elementos. Tais elementos s&o apresentados
como entrada e, a partir da andlise de similaridade entre suas caracteristicas, faz-se

sua correta classificacao.

3.5 Normalizacédo de dados

Antes de iniciar o treinamento da rede, todas as entradas s&o
normalizadas, i.e. transformadas para uma mesma escala, na qual, passam a ser
medidas, ensina Spath (1980, p.21). No presente estudo todas as variaveis foram
normalizadas para valores entre O e 1.

Um dos recursos mais Uteis na otimizacdo de sistemas de
reconhecimento € a normalizacdo de dados, que equivale a fazer com que cada uma
das caracteristicas dos dados esteja em um intervalo Unico pré-definido,
proporcionando, assim, uma distorcdo minima no processamento da rede neural,

quando duas caracteristicas forem comparadas entre si, ou seja, as variaveis sao
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transformadas para uma mesma escala na qual passam a ser medidas, como ensina
Spéath (1980, p.21). Esta pesquisa apresenta todas as variaveis transformadas para
valores entre O e 1.

Para que ocorra a normalizacdo, o Operador da Rede deve decidir
previamente em quantos intervalos distintos ela serd processada. Os intervalos
corresponderdo a classes, e todos os dados dentro dos limites de cada classe serdao
tratados como se fossem exatamente iguais. Se a opc¢éo for normalizar utilizando-se
quatro classes, entdo a rede tera habilidade para distinguir tipos de dados cujos
valores assumam, no maximo, quatro valores distintos. Se a rede for classificar
dados que podem assumir mais de quatro valores distintos, como é o0 caso da
classificacdo arquitetonica (barraco, casa, apartamento, apartamento de cobertura,
loja, sobreloja, sala, galpdo aberto, galpdo fechado e outros), duas ou mais
classificagbes arquitetdnicas distintas serédo posicionadas em uma mesma classe.
Com isso, a intervencado e atencdo do Operador da Rede podem ser fundamentais
para que se alcance um treinamento adequado, evitando a indesejavel valoracao
equitativa de dados diferentes, tal como se pertencessem a uma mesma classe.

A normalizagdo também se presta a aceleracdo do treinamento da rede,
uma vez que as caracteristicas passam a se enquadrar em uma mesma faixa de
grandeza. Os métodos de normalizacdo sdo muitos, cada um com propriedades e
beneficios particulares. Quando as entradas e saidas da rede neural precisam ser
restringidas a limites especificos, a aplicacdo de uma férmula de interpolagéo linear
pode ser procedida, a fim de colocar os velhos valores em uma nova escala,
usualmente na faixa entre 0 e 1, inclusive.

O meétodo Min-Max, sugerido por Priddy e Keller (2005) e descrito na
Equacédo 4, implementa tal interpolacdo e tem a vantagem de preservar exatamente
as mesmas propor¢gdes dos valores originais, tal como pode ser visualizado na
Figura 7. Vale destacar que, se na amostra todos os valores de entrada sao
constantes, eles devem ser desprezados, pois ndo contribuem para o aprendizado

da rede neural.

(xi - minantigo)
(maxantigo - minantigo)

o . .
Xi= (maxnovo - mlnnovo) X + ming, ey

Equacao 4 — Interpolacéo linear pelo método Max-Min
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onde:
X; - valor antigo;
x'; > valor novo, ou seja, valor antigo transformado para a nova

escala;

Mming,;4o ~> menor valor da escala antiga;
MAaXqnigo ~> Maior valor da escala antiga;

min,,,, - menor valor danova escala;

max,,,, - maior valor danova escala;
sendo (Maxpiigo — MiNgniigo) * 0

A normalizagéo de dados traz ainda uma peculiaridade ilustrada na Figura
7. Para variaveis ou dados discretos, i.e. agueles que s6 podem assumir valores
inteiros, como ensina Goées (1998), a normalizacdo demanda tratamento especial.
No entanto, em todo caso, o Operador da Rede deve parametrizar a quantidade de
subdivisbes nas quais os dados devem ser alocados para fins de normalizacéo.
Estas subdivisbes sdo chamadas de classes e a definicdo de seus limites é feita
com base no que ensina a estatistica basica para a construcao de intervalos de
classes, tanto em relacdo as mencionadas variaveis discretas, como em relacao as
variaveis continuas.

Segundo Silva et al. (1999), o intervalo de classe € qualquer subdivisao
da amplitude total de uma série estatistica. Desta forma, em relacdo aos dados

continuos, tem-se que:

A = Xnsx — Xomin

Equacéo 5 — Amplitude total de uma amostra

h=T

Equacéo 6 — Amplitude do intervalo de classes

I,=(C-1)xh

Equacéo 7 — Limite inferior da classe ¢
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L.=CXxh

Equacao 8 — Limite superior da classe ¢

sendo, para as Equactes de 5 a 8:

Xmin = menor valor da amostra;
Xmsx > maior valor da amostra;

A - amplitude total;

C - numero desejado de classes;

- amplitude do intervalo de classes;

[, > limite inferior da classe c;
L. > limite superior da classe c;
c > classe com elementos no intervalo [, 4 L.

Vale frisar que, como o intervalo de classes é aberto no limite inferior (1.),
convencionou-se que o elemento equivalente a este limite na primeira classe, a ela
pertenceria. O exemplo ilustrado na Figura 7 apresenta trés valores continuos, quais
sejam 5, 20 e 45, normalizados como 0,1, 0,4 e 0,9 em uma situagdo na qual o
Operador da Rede fez a opgao de segmentar a amostra em 10 classes, subdivididas
na forma da Tabela 1, conforme os limites explicitados na Equacdo 7 e ainda na
Equacéao 8.

Em relacdo as variaveis discretas, tal como na Tabela 2 e também na
Figura 7, por exemplo, a subdivisio em classes respeita a simples codificagao
original, quando usualmente sdo atribuidos codigos numéricos a valores né&o
numericos. Os cdbdigos, ja variaveis discretas, sdo normalizados de forma analoga

aguela que acontece com as variaveis continuas.

Tabela 1 — Subdivisédo em classes dos dados continuos de uma amostra (I, 4 L,)

Limite inferio rda Limite superior da Valor

classe (1) classe (L,) normalizado

1
2 5 10 0,2
3 10 15 0,3
4 15 20 0,4
5 20 25 0,5
6 25 30 0,6
7 30 35 0,7
8 35 40 0,8
9 40 45 0,9
10 45 50 1,0




58

Tabela 2 — Subdivisdo em classes dos dados discretos de uma amostra

Classe Contelido Valor
associado normalizado

1 1 Casa 0,25

2 2 Loja 0,50

3 3 Galpéo 0,75

4 4 Apartamento 1,00

A Tabela 2 exemplifica a segmentacdo das variaveis discretas de uma
amostra tal como ilustrado na Figura 7, quando o Operador da Rede decidiu por
subdividir os dados de acordo com os valores originais de cada neurdnio. Com isso
0 neurdnio classificacdo arquitetdnica, por exemplo, restou classificado pelos quatro
codigos originais encontrados, quais sejam: 1 representando o contetdo casa, 2

representando loja, 3 representando galpéo e 4 representando apartamento.

Variaveis continuas | | Variaveis discretas

Exemplo: Testada do imdvel (m). | l Exemplo: Classificagao arquitetonica.
Valores Valores Valores
antigos kS novos A novos
Valores
50 1,0 antigos 1,00
45 0,9
45 - 0,9 HIE
=] o Z -
40 'E 0,8 4 1 8 -
© N 0B
£ 35 T 07 8 s
2 : 3 - [
<] 20 g2 o6 15 2 sl
T s § o5 5 Galpao g om0
20 3 ! 0,4 > p . E
20 0,4 =M e
3 2 =1 S
15 0,3
0,25
10 0,2
5 0’1 Entrada 5 g
5 I] 01 °HNo
0
1 2 3 ’ 0’0 1 2 3 O,m 1 2 3 4
Entrada Entrada Entrada

Figura 7 — Exemplo de normalizag&o de dados para variaveis continuas e discretas

3.6 Caracteristicas dos dados

7

Uma determinada entrada é formada por um conjunto Unico de
caracteristicas em um espaco multidimensional, onde cada dimensao representa
uma caracteristica particular, segundo Priddy e Keller (2005). Por exemplo, um
cadastro de imdveis no qual constem dados sobre a area do terreno , a area
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edificada e a classificacdo arquitetdnica  (casa, apartamento, sala, galpado...) além
de outros dados, tal como exemplificado na Tabela 3, leva a uma distribuicdo

tridimensional das caracteristicas.

Tabela 3 — Exemplo de dimensdes (caracteristicas) em um banco de dados imobiliario

Area Area Classificagéo
do terreno (m?2) edificada (m?) arquitetonica
400 350 Casa
200 300 Casa
1200 800 Galpao
800 50 Apartamento
1100 25 Sala
1000 950 Galpao
350 600 Casa
900 150 Apartamento
1300 60 Sala
1200 90 Sala
700 80 Apartamento
1100 700 Galpéo

7

Percebe-se, entdo, que para cada entrada é necessario um vetor de
caracteristicas de N dimensdes que ajude a especificar o imovel, sendo tais vetores
representados por pontos no espaco dimensional. Evidentemente, em um cadastro
imobiliario, facilmente o espaco dimensional chegaria a possuir mais de uma dezena

de dimensoes.

Na abordagem analitico-explicativa proposta como exemplificacdo na
tabela que se segue, e ainda para efeito de simplificacdo, foram plotadas apenas a
area do terreno e a area edificada, mantendo o desenho bi-dimensional na forma
apresentada na Figura 8, ao invés de serem trabalhadas dezenas de caracteristicas
em um ambiente multidimensional de grandes propor¢des, como certamente seria

desejavel em uma aplicacéo profissional.

Convém ressaltar que a selecéo criteriosa das caracteristicas € vital para
0 sucesso da Rede Neural Atrtificial. Quando s&o selecionadas poucas
caracteristicas e existe uma grande massa de dados, o Operador da Rede Neural
pode deixa-la mensurar a importancia de cada caracteristica ao longo do
processamento. Todavia, se ha uma grande variedade de caracteristicas e uma
limitada quantidade de dados, o treinamento pode vir a produzir resultados

inexpressivos em virtude de nao conseguir mapear de forma clara os dados
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apresentados, restando realizar o treinamento considerando apenas as variaveis
mais importantes ou utilizar dados adicionais, ainda que posteriormente estes

venham a ser expurgados dos agrupamentos finais.

Espaco bi-dimensional de caracteristicas representativas

A . L] - - o
| de quatro tipos de classificagao arquitetdnica

oy
E o
@ o

-
3 '
= X Casa
T 8 o
m @«
1]
-g o O Galpao
. B X
N
® El] Apartamento
Z 8
ML =
5 % X
g + Sala
— =
© o
o m

anl T+ i
200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 '

Caracteristica 1 - Area do terreno (m?)

Figura 8 — Representacéo espacial das caracteristicas do banco de dados

O processamento com um numero excessivo de caracteristicas também é
indesejavel, exigindo que as mesmas sejam limitadas, ou seja, que uma selecéo de
caracteristicas seja feita pelo Operador da Rede, a fim de escolher quais
caracteristicas devem ser consideradas e quais devem ser relevadas. A
parametrizacdo da RNA deve ocorrer a partir da identificacdo dos tipos de dados
correspondentes a cada caracteristica, dai porque é desejavel que o Operador tenha

razoavel familiaridade com os dados a serem analisados.

3.7 Medida de similaridade

Pode-se dizer que quase todas as técnicas de agrupamento envolvem
processos de medigcédo, quer de distancias entre dois objetos, quer de similaridade
entre eles. E o que assevera Spath (1980, p.15). A similaridade entre dois vetores de
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caracteristicas pode ser levantada através de varias métricas de distanciamento
d(x,y) em qualquer espago com N dimensdes. No presente trabalho, foi utilizada
uma variagdo da distancia euclidiana . Esta decorre da aplicacdo basica do
Teorema de Pitagoras, mostrando-se bastante eficiente e de facil visualizacéo, tal

como ilustrado na Figura 9, com base em Beale e Jackson (1990).

Figura 9 — Visualizac&o da Distancia Euclidiana (d) em plano bi-dimensional

No sentido de tornar mais inteligivel a explicacdo passo-a-passo sobre o
treinamento da Rede Neural, optou-se por trabalhar com o quadrado da distancia
euclidiana, eliminando-se, portanto, a raiz quadrada do termo apresentado na Equacéao 9.

Através da analise do nivel de similaridade, as conexdes entre as
entradas e os neurbnios da Camada de Saida sdo avaliadas, a fim de identificar o
neurénio com menor distor¢cdo, ou seja, com maior proximidade de caracteristicas
em relacdo a entrada apresentada, o que é matematicamente apurado através da

distancia euclidiana, de acordo com a Equacéo 9 a sequir:

dX)Y) =

Equacéo 9 — Distancia euclidiana entre dois vetores X e Y

onde:

d(X,Y) - distincia euclidiana entre os vetores da Camada de Entrada X e da
Camada de Saida Y;

i > indice das entradas;



62

X; > neuronio i da Camada de Entrada;
Y; > neuronio i da Camada de Saida;
N - numero de entradas;

Desta forma, o neur6nio da Camada de Saida com maior similaridade, i.e.
com maior proximidade, em relacdo a entrada apresentada, € chamado de neurdnio
vencedor e seu peso é incrementado, procedendo-se assim ao ajuste de pesos e
fortalecendo sua conexdo com a entrada em questdo. Tendo sido identificado o
neurbnio vencedor, seus vizinhos sao igualmente beneficiados e tém também

fortalecidos os pesos de suas conexoes.

3.8 Vizinhanca

A vizinhanca trata da relacdo de importancia que tém o0s neurbnios
préoximos ao neurénio vencedor. Quando uma determinada entrada € apresentada a
rede e os neurdnios da Camada de Saida competem entre si para identificar qual
deles possui maior similaridade com a entrada, apenas um se consagra vencedor. A
partir dai a rede ajusta os pesos deste neurdnio em relacdo a entrada, ou seja, em
relacdo a todos os neurénios que compdem a Camada de Entrada.

Topologias de vizinhanca
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Figura 10 — Exemplos de topologias de vizinhanca do neurénio vencedor
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Supondo que para uma determinada RNA, toda entrada apresentada a
rede possui como caracteristicas a area do terreno , a éarea edificada e a
classificacdo arquitetbnica , entdo estas corresponderdo aos neurdnios da Camada
de Entrada. Se, ap0s competirem, os neurdnios da Camada de Saida tém como
vencedor, para uma determinada entrada £ apresentada, o neurénio localizado na
linha 3, coluna 4, ou seja, na posicao 34 (leia-se “trés quatro”), entdo o peso deste

neurbnio serd ajustado em relacdo a area do terreno , a &rea edificada e a

classificacdo arquitetdbnica para aquela entrada.

Por sua vez, caso o raio de atuacdo da vizinhanca tenha sido definido
como de 2 unidades, entdo, quando um determinado neurdnio vencer, os demais
gue estejam a distancia de até dois neurdnios do vencedor terdo seus pesos
igualmente ajustados. Mas esta distancia serd medida em todas as direcfes?
Apenas nas direcbes ortogonais ao neurénio vencedor, ou seja, para cima, para
baixo, a esquerda e a direita, respeitando as linhas e colunas nas quais estao
dispostos o0s neurbnios? Ou também podera ser medida de forma obliqua? O
alcance da vizinhanca € medido pelo seu raio, mas as dire¢fes projetadas séo
indicadas pela topologia da vizinhanca

A topologia da vizinhanca pode ser quadrada, em cruz, em estrela ou
pode possuir algum formato que se julgue apropriado definir conforme cada caso
pratico. Cabe esclarecer que a topologia é permanente durante todo o aprendizado.
Ja seu raio deve decrescer na medida em que o treinamento evolui e a rede se torna
mais especializada com o tempo.

A topologia da vizinhanca € importante por definir a velocidade de
especializacdo que se deseja para o0 aprendizado. Quanto mais neurbnios
influenciados pelo neurbnio vencedor, menor a especializacdo. Dai porque a
topologia quadrada € a que oferece menor velocidade de especializacao, pois, nela,
0 neurdnio vencedor influencia uma maior quantidade de neurénios da Camada de
Saida. Por sua vez, quando o Operador da Rede faz a op¢do pela topologia em
cruz, decide entdo pela maior velocidade de especializacéo, pois nela a influéncia do
neurénio vencedor em relacdo a seus vizinhos € minima. A topologia em estrela
oferece velocidade intermediéria de especializacao.

No caso anteriormente ilustrado pela Figura 10, quando restou vencedor o
neurdnio 34, afinal, quem s&o o0s seus vizinhos? Supondo que a topologia da
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vizinhanca foi definida como sendo em cruz e o raio da vizinhanga como sendo de 2
unidades, entdo, os vizinhos sdo os dois neurdnios imediatamente abaixo do
vencedor, ou seja, 0s neurdnios 14 e 24, os dois imediatamente acima, 44 e 54, os
dois logo a esquerda, 32 e 33, e 0 Unico a direita, o 35, uma vez que ndo ha um
segundo neurdnio imediatamente a direita do vencedor ja que ele se encontra bem
proximo a borda direita da Camada de Saida de dimensdes 5x5.

Comparativamente, se a topologia da vizinhanca tivesse sido definida
como em estrela, além dos neurdnios ja mencionados seriam igualmente ajustados,
em virtude da vizinhanga, os neurdnios 12, 23, 25, 43, 45 e 52. Convém observar,
uma vez mais, que, em decorréncia do neurbnio vencedor estar muito proximo da
borda direita da Camada de Saida, apenas um neur6nio é favorecido na direcao
nordeste e um na direcédo sudeste, pois nao existem dois neurénios nestas direcoes.

Em suma, a difusdo do estimulo, para os neurdnios proximos, deve ser
parametrizada pelo Operador da Rede; tanto em relacdo as dire¢cdes em que
ocorrera a difusdo, quanto em relacdo ao raio, ou seja, a distancia que a difuséo

alcancara.

3.9 Critérios de parada

Mas até quando os pesos serdo ajustados? N&ao indefinidamente. Ha
casos em gue notadamente ndo é mais necessario prosseguir com o aprendizado.
Quando, por exemplo, ndo estiverem mais acontecendo alteracdes nos pesos a
partir de novas entradas, ndo ha mais sentido em prosseguir com o treinamento. O
mesmo vale para quando as entradas se tornam constantes, situagcdo em que a
continuidade do treinamento novamente néo traz novo aprendizado para a rede. Em
contrapartida, e quando estas situacdes ndo ocorrerem? Até quando o treinamento
prosseguira?

Para evitar que o treinamento da Rede Neural seja realizado
indefinidamente, o Operador da Rede, como conhecedor da area de negocio que
deve idealmente ser, estabelece critérios, a partir dos quais, a rede sera considerada
suficientemente treinada e o treinamento sera interrompido, ficando concluida a
aprendizagem com a consequente submissdo dos dados para efetiva classificacéo
pela rede. E importante destacar que o adequado ajuste dos critérios de parada,
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descritos a seguir, pode otimizar sobremaneira o0 resultado alcancado pelo
treinamento. S&o eles:

a) o numero de entradas apresentadas a rede, ou seja, a quantidade de
dados processados;

b) o nimero de ciclos (ou itera¢des) processadas, ou seja, a quantidade de
vezes em que o banco de dados foi integralmente processado;

c) o lapso de tempo decorrido de treinamento;

d) o valor da taxa de aprendizagem alfa ( «), que é decrementada com o
tempo até atingir valores bem pequenos, quando o aprendizado torna-se
insignificante;

e) a distancia global entre os neurbnios , ou seja, a distancia euclidiana entre
0s neurdnios de entrada e da Camada de Saida que, quando atingem niveis
muito baixos, ja embutem alto nivel de especializacdo, desfavorecendo a
relacédo custo/beneficio para um novo aprendizado; e

f) a convergéncia da rede, ou seja, a repeticdo insistente de ganho como

vencedor, sempre para 0 mesmo neuronio.

Este assunto é abordado de maneira mais aprofundada no tépico 4.7.3,

relativo a Definicdo dos critérios de parada.

3.10 Os mapas auto-organizaveis de Kohonen

Teuvo Kohonen, pesquisador finlandés da Universidade de Helsinque,
desenvolveu nos anos 80, uma rede neural baseada em aprendizado néao-
supervisionado conhecida como Mapas Auto-organizaveis de Kohonen , ou,
simplesmente, Rede Neural de Kohonen e que é aqui objeto de nosso estudo e
aplicacdo, uma vez que foi identificada, ao ser utilizada no funcionamento da rede,
especial habilidade, para lidar com a elevada duplicidade de dados encontrada nos
cadastros imobiliarios, onde existe uma grande quantidade de imoéveis com
caracteristicas semelhantes. Vide, por exemplo, um conjunto habitacional com 300
unidades de mesma &rea e com as mesmas caracteristicas construtivas. A
informacéo sobre tais iméveis difere, unicamente, pelo endereco, sendo redundante

em relacdo a todos os outros dados.
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A Rede Neural de Kohonen baseia-se no mapa topoldgico presente no
cortex cerebral, onde neur6nios topologicamente proximos tendem a responder de
forma semelhante a determinados estimulos.

Sao componentes basicos da Rede Neural de Kohonen as camadas de
Entrada e de Saida, esta ultima também conhecida como Camada de Competicéo,
pois nela seus neurdnios irdo competir entre si, a fim de determinar qual deles
possui maior proximidade da entrada apresentada a rede, significando maior
afinidade entre suas caracteristicas. Todo neurbnio da Camada de Competicédo
possui uma conexao virtual com cada neuronio da Camada de Entrada. A forga
dessa conexao € representada por pesos inicializados randomicamente com valores

baixos entre 0 e 1, e que serdo ajustados ao longo do treinamento.
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Figura 11 — Exemplos de topologias das Camadas de Saida

Considerando uma rede bi-dimensional, ndo lhe € imposta qualquer
topologia especifica, permitindo que os neurbnios da Camada de Saida fiquem
dispostos de maneira triangular, quadrada, retangular, hexagonal ou outra, como
ilustrado na Figura 11.

Na fase de treinamento da Rede Neural de Kohonen, na medida em que
ela é estimulada com novas entradas, passa a ocorrer uma competicdo entre 0s
neurbnios da Camada de Saida, a fim de identificar qual deles possui maior
afinidade com a entrada. O vencedor tera seus pesos ajustados, tanto quanto seus
vizinhos mais préximos. O treinamento prosseguira até que a rede seja considerada
treinada em virtude do atingimento de um ou mais critérios de parada definidos pelo
Operador da Rede, como serd visto no tépico 3.9.

Apos o aprendizado, tem-se a fase de classificacdo, quando todas as
entradas sdo apresentadas a rede e agrupadas de acordo com analise de

similaridade baseada no aprendizado. S&o entdo formados os clusters que
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correspondem a dispersdo dos grupos, quando ficam préximas as entradas
similares.

A seguir é apresentado o algoritmo basico que descreve o funcionamento
da Rede Neural de Kohonen desde o pré-processamento até a classificacédo final

dos dados de entrada. O correspondente fluxograma € mostrado na Figura 12:

1 --- Fase 1 : pré-processamento
2 Lé bases de dados;
3 Filtra valores invalidos;
4 --- Fase 2 : Treinamento
5 Parametriza a rede
6 Dimensiona a Camada de Saida
7 Enquanto existirem entradas e néo tiver sido alca ncado
qualquer critério de parada
8 Recebe entrada para treinamento
Normaliza a entrada
10 Calcula distancias euclidianas
11 Identifica o neurénio vencedor
12 Ajusta peso do neur6nio vencedor
13 Ajusta peso dos vizinhos do neurdnio vencedor

14 Fim do Enquanto
15 --- Fase 3: Classificacéo

16 Enquanto existirem entradas normalizadas

17 Recebe entrada normalizada para classificacédo
18 Calcula distancias euclidianas
19 Classifica a entrada, identificando o neurénio vencedor

20 Fim do Enquanto

Passa-se, entdo, a descrever como se desenvolve cada etapa,
discorrendo detalhadamente sobre a implementacgéo da rede.

A primeira fase, denominada de pré-processamento , tem por objetivo
fazer uma analise prévia dos dados de entrada, a fim de evitar o retardamento do
treinamento causado por dados inexpressivos, tanto quanto distor¢ées no
aprendizado causadas por dados incoerentes. Por exemplo, entradas repetidas em
decorréncia de cadastros duplicados devem ter suas duplicidades removidas,
mantendo-se apenas a primeira entrada. De forma analoga, uma entrada em um
cadastro imobiliario que indique que a area de um determinado terreno € nula, deve

ser desprezada.
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Dados nulos flagrantemente caracterizam incoeréncias cadastrais em
muitos casos, tal como acontece com o0 exemplo das areas de terrenos
anteriormente mencionado, haja vista que ndo existem terrenos sem area. Assim,
tais entradas deverdo ser desprezadas ja no pré-processamento, fazendo com que
nao interfiram negativamente em treinamentos futuros da Rede Neural.

A segunda fase, denominada treinamento ou aprendizado , € o momento
mais delicado do funcionamento da rede. A primeira vista, pode parecer que 0s
dados de entrada serdo apresentados a rede e, como que, em um passe de magica,
serdo corretamente identificados e agrupados sem qualquer equivoco para 0S
padrbes cerebrais humanos de pensamento. Ora, o raciocinio, com o qual se
pretende dotar a rede, advém de um mecanismo que deve ocorrer a partir da
percepcao da relacdo entre os estimulos externos, as entradas, e o conhecimento ja
adquirido. Todavia, para acontecer a incorporacdo de novo conhecimento, a rede
necessita de regras e orientagcées que a direcionem neste sentido, qual seja, o de
maximizar a percepc¢ao e, consequentemente, o acumulo do conhecimento.

A intervencdo humana pode favorecer grandemente o processo de
aprendizado através da parametrizacdo da Rede Neural, o que deve anteceder o
treinamento. A definicdo de tais parametros deve ser realizada por alguém a quem
convencionou-se chamar de Operador da Rede Neural , Operador da Rede ou
simplesmente Operador, a quem sera confiada a meticulosa tarefa de definir, dentre
outros parametros, 0s seguintes:

a) os neurdnios que irdo compor a Camada de Entrada;

b) a dimensao da Camada de Saida;

C) os critérios de parada (ja amplamente comentados no topico 3.9);
d) a forma como devem ser normalizadas as entradas; e

e) a topologia e o raio da vizinhancga.
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Figura 12 — Fluxograma do funcionamento da Rede Neural de Kohonen
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Cada entrada lida, a partir do banco de dados ja filtrado no pré-
processamento, pode conter uma ou mais caracteristicas dos dados. Por exemplo,
considerando um cadastro imobiliario, uma entrada lida pode trazer informacodes
sobre a area do terreno, a area edificada, o tipo do imdével (territorial ou edificado), a
classificacdo arquitetbnica (casa, apartamento, galpdo, loja...), 0 uso especifico
(residencial ou néo residencial), o valor venal ou outros componentes dos imoveis.
Cabera ao Operador da Rede Neural definir quais destas caracteristicas formarao os

neurénios que irdo_compor a Camada de Entrada. Desta forma, se julgar

conveniente, o Operador podera definir que serdo classificadas todas as entradas,
considerando apenas 0s neurdnios area do terreno, area edificada e classificacédo

arquitetbnica (vide exemplo na Tabela 3 na pagina 59).
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Figura 13 — Especializagao da RNA com base na quantidade de neurfnios da Camada de Saida

A Camada de Saida pode conter de dois a muitos neurdnios. Esta

quantidade definira a dimensdo da Camada de Saida. Cada um destes neurbnios

podera formar um agrupamento especifico que atraira um determinado conjunto de
entradas que apresentem caracteristicas semelhantes. Se a Rede Neural possuir
uma Camada de Saida com topologia quadrada e dimensédo 2x2, apenas podera
reconhecer e classificar os dados de entrada em quatro grupos distintos, gerando
consideravel generalizacdo. Em contrapartida, na medida em que a quantidade de

neurdnios da Camada de Saida aumenta, melhora também a sua especializacao.
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A Figura 13 mostra um quadro comparativo que permite inferir a maior
especializacdo da RNA com maior quantidade de neurbénios na Camada de Saida,
em detrimento daquela com menor quantidade. A rede gerada com 16 neurdnios na
Camada de Saida, estruturada em uma matriz 4x4 em topologia quadrada, gerou 6
grupos distintos, ou seja, 6 neurdnios desta camada tiveram a eles associadas uma
ou mais entradas. Ja a rede quando definida com 100 neurbnios na Camada de
Saida, gerou 11 grupos para a mesma amostra de 200 dados de entrada,
provenientes de um determinado banco de dados imobiliario. Os dados
mencionados foram organizados na forma disposta na Erro! Auto-referéncia de

indicador nao valida.

Tabela 4 — Grau de especializacdo em funcéo da dimensédo da Camada de Saida

Situacéo Neurénios na Neurdnios na Grupos Grau de
Camada de Entrada Camada de Saida formados Especializacéo
_ (entradas) (CEICED)
1 200 4 4 Baixo
2 200 16 6 Média
3 200 100 11 Alto

Uma vez definidos os neurdnios que irdo compor a Camada de Entrada,
bem como a dimensdo da Camada de Saida, a RNA sera submetida ao
aprendizado, através do qual, acumulara conhecimento, a fim de poder, na fase
seguinte, classificar as entradas em agrupamentos semelhantes. No entanto, devem
ser considerados alguns fatores que configurem o treinamento, para que aconteca
em tempo aceitavel e com o nivel de especializacdo desejado. Como a Rede Neural
Artificial € capaz de lidar com estruturas extremamente complexas, com dezenas ou
mesmo centenas de neurdnios na Camada de Entrada e quantidade semelhante de
neurénios na Camada de Saida, o tempo necessario, para que a rede chegue ao
ponto de ndo mais acumular conhecimento em virtude da grande especializacéo que
alcancou, pode ser demasiadamente grande.

Para limitar o tempo de treinamento a uma duracao razoavel, o Operador
deve estipular parametros, para que a RNA, ao alcanc¢éa-los, entenda como aceitavel
o nivel de aprendizado ao qual chegou e interrompa o treinamento, passando
imediatamente a classificacdo das entradas, a fim de separd-las em grupos
semelhantes. Estes parametros sdo conhecidos como critérios de parada, pois, no

momento em que um ou mais deles for alcancado, a rede é considerada treinada e

para o treinamento. Devem ser meticulosamente ajustados de acordo com o
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conhecimento do negd6cio dominado pelo Operador da Rede, por vezes sendo
necessario defini-los a partir dos resultados obtidos em treinamento anterior.

Os critérios de parada podem ser muitos, de acordo com a necessidade e
as particularidades de cada caso, mas 0s principais e que também foram adotados
neste trabalho sdo: a quantidade de entradas, o numero de iteragdes processadas, a
duracéo do treinamento, o valor alcancado pela taxa de aprendizagem, a distancia
maxima entre os neurbnios de entrada e de saida e a convergéncia da rede. Como o
assunto ja foi amplamente comentado no topico 3.9, recomenda-se que seja
consultado para maiores referéncias.

A parametrizacdo do funcionamento da RNA prossegue com a definicdo

da forma como devem ser normalizadas as entradas. No topico 3.5 também ja foram

explicitadas exaustivamente as maneiras de tratamento dos dados para fins de
normalizagéo, tanto, quando os dados tém natureza de variaveis discretas, quanto
em situagfes em que tém natureza de variaveis continuas. O Operador da Rede,
uma vez mais, como conhecedor do negocio que deve ser, deve regular a
parametrizacdo para um melhor rendimento e performance da RNA. Novamente
recomenda-se a consulta ao tépico mencionado, para maiores esclarecimentos.

Por fim, o processo de planejamento do funcionamento da rede a ser
executado pelo Operador da Rede encontra a necessidade de definir a topologia e o

raio da vizinhanca em relacdo ao neurénio vencedor, para dirigir o ajuste de pesos

da maneira mais apropriada e que favoreca ao treinamento e a classificacao eficaz
das entradas apresentadas a rede. Anteriormente, no tépico 3.8, foram explicados
tanto a topologia quanto o raio aplicaveis a vizinhanca de uma RNA, pelo que
convém sugerir uma revisita ao topico mencionado, caso se deseje maiores detalhes
sobre o0 assunto.

Para resumir, entdo, a fase de treinamento, tem-se ao seu final um
conjunto de pesos associados a cada neurdnio da Camada de Saida. Tais pesos
foram evoluindo na medida em que as entradas foram sendo apresentadas a RNA,
uma a uma, e novo aprendizado foi sendo agregado a rede em virtude da analise de
semelhanca entre o conjunto de neurdnios da Camada de Entrada apresentada e o
conjunto de neurbnios da Camada de Saida definida.

A terceira e ultima fase, denominada classificacdo , € a consumacao da
efetiva aplicacdo da Rede Neural Artificial, equivalendo ao seu objetivo final. Na

classificacdo, todas as entradas sdo apresentadas a rede tal como na fase de
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treinamento. E identificado o neurbnio vencedor e a entrada ¢ imediatamente
classificada na posi¢céo do neurdnio vencedor, ou seja, no grupo ao qual pertence o
neurénio vencedor. Ao contrario da fase de treinamento, na fase de classificacao
nao mais existe ajuste de pesos dos neurbnios da Camada de Saida. Desta forma,
uma a uma, as entradas vao sendo classificadas. Ao final, os dados estdo
inteiramente classificados e qualquer nova entrada pode ser apresentada para
imediata classificacdo, sem a necessidade de novo treinamento da Rede Neural.
Para efeito de melhor visualizacdo, os dados podem ser dispostos de
forma espacial e apresentados graficamente. Podem também ser listados de acordo
com o0 grupo ou neurdnio de Saida ao qual pertencem, para fins de maiores estudos
ou até mesmo para nova submissdo a rede e um novo treinamento especifico
apenas para os dados pertencentes ao grupo desejado. Seria a especializacdo da

especializacéo, ou a classificagao da classificacao.

3.11 Considerac0es finais

A pesquisa e a tecnologia dela decorrente que foram desenvolvidas
desde a década de 40 por McCulloch e Pitts, quando criaram as Redes Neurais
Artificiais, vém sendo aprimoradas por inimeros cientistas e pesquisadores até a
atualidade, passando pela criacdo dos Mapas Auto-organiziveis de Kohonen, e
trazendo relevantes avancos para a computacédo, quando viabilizaram uma forma
diferente e eficaz de agregar conhecimento fazendo uso de computadores. Com a
capacidade de aprender, a partir de dados externos, com ou sem a interferéncia
humana, deu-se novo alento a habilidade de classificar objetos e até mesmo
comportamentos, a fim de identificar agrupamentos semelhantes tal como se
demonstrou até aqui.

Conclui-se, entdo, que o mecanismo oferecido pelas RNA para o
aprendizado e a posterior classificacdo de dados torna-se capaz a partir da
aplicacdo de conceitos matematicos, procedimentos e implementacdo de médio
nivel de complexidade, apresentando 6tima relacéo custo/beneficio.

Com a alocacdo de um Operador da Rede com mediano nivel de
entendimento em informética, a disponibilizacdo de um computador com
performance compativel com o uso domestico, e a utilizacdo de software adequado

(em nosso caso 0 Analisador do Solo Urbano, desenvolvido pelo mestrando
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especialmente para a demonstracdo do uso pratico das Redes Neurais Atrtificiais), €
possivel classificar dados cujas semelhancas sédo buscadas sem a necessidade de
qualquer conhecimento prévio da relacdo entre eles. E conveniente, apenas, que 0
Operador seja conhecedor do negdcio, ou seja, dos dados a serem classificados, a
fim de otimizar o treinamento por meio da adequada parametrizagcédo da RNA.

O resultado da classificagcdo, conjuntamente com os métodos tradicionais
de selecdo de dados, facilita a identificacdo de distor¢des, diminuindo o erro na
adocao de acOes tendentes a corrigir o cadastro, seja ele imobiliario ou outro. O
aumento da eficiéncia, da eficacia e da efetividade na tomada de decisdes, por si s0,
ja equivale a sensivel beneficio para o trabalho.
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4 ESTUDO DE CASO

4.1 Consideraces iniciais

O municipio de Fortaleza foi escolhido por ter uma grande variedade
imobiliaria, estar desatualizado quanto ao cadastro existente e por ter dado
autorizacdo para o uso dos dados. Ha pelo menos 6 anos, ndo é feita revisdo em
massa nas caracteristicas dos imoveis, nem publicacdo de nova Planta Genérica de
Valores Imobiliarios, ficando desatualizados os valores das parcelas de solo, como
também das edificagcbes cujas caracteristicas com impacto tributario foram
modificadas sem a concomitante informacao ao Fisco municipal.

Dos mais de 500 mil imoveis tributados existentes no Cadastro Imobiliario
municipal, no presente estudo de caso trabalhou-se com uma amostra de 10994
imoveis que compdem o distrito 15, relativo ao bairro da Aldeota. Nele foram
aplicadas as técnicas de clusterizagdo desenvolvidas neste trabalho. Para que fosse
possivel a utilizacdo dos dados, a Secretaria de Financas do Municipio (SEFIN)
autorizou sua utilizacdo, como gestora que é dos dados em questdo, no sentido de
gue a técnica restasse demonstrada com dados reais e atuais, resguardados
aqueles protegidos por lei.

As especificacbes de um Cadastro Imobiliario Municipal usualmente se
encontram dispersas em varios bancos de dados. No caso do municipio de
Fortaleza, tal cadastro € gerido e mantido pela Secretaria de Finangcas do Municipio
(SEFIN), através da Célula de Gestédo do IPTU (CGIPTU) com o suporte da Célula
de Tecnologia da Informacéo (CELTI). O principal arquivo de controle imobiliario, o
cadastro de terrenos e edificacbes, permite registrar os iméveis através da
identificag8o de suas caracteristicas bésicas.

Pela notada escassez de recursos humanos, técnicos e financeiros, a
atualizacdo continuada dos dados referentes a cada um dos mais de 600 mil imoveis
cadastrados pelo Fisco é deveras dificultada, tornando-se pouco eficaz e de
abrangéncia limitada, o que inviabiliza a correta tributacdo das unidades imobiliarias,
até porque o préprio contribuinte, via de regra, ndo cumpre a obrigacdo legal de

informar ao Fisco, quando existem alteracfes realizadas nas caracteristicas do
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imovel, tais como a construcdo de um segundo pavimento ou a alteracdo de
caracteristicas construtivas em geral.

A defasagem entre o valor tomado como base de célculo para a
tributacdo do IPTU a cada inicio de exercicio fiscal, mais precisamente em todo 1°
de janeiro de cada ano, e o valor real dos iméveis para o0 mercado imobiliario, toma
dimensdes assustadoras, fazendo com que o imposto cobrado do contribuinte seja
um dos mais baixos dentre as capitais da Regido Nordeste do pais.

Casos de inacreditavel subavaliacdo tém origem, ainda, na falta de
atualizacdo dos valores dos terrenos conforme suas localizagdes, o que deveria ser
feito periodicamente através da Planta Genérica de Valores Imobiliarios (PGVI), a
ser aprovada pelo Poder Legislativo Municipal a partir de estudos técnicos e
proposta encaminhada pelo Poder Executivo. Notadamente, por se tratar de imposto
com grande impacto social e politico, sdo encontrados inUmeros empecilhos sempre
que sua atualizagdo € tratada tanto no ambito do Executivo, como no Legislativo,
uma vez que a abrangéncia de seus ajustes alcanca praticamente toda a populacéo,
mesmo quando se reconhece, de forma incontestavel, a sua subavaliacao.

Muitas vezes, a nao aceitagéo de qualquer proposta de ajuste do imposto
tem estreita ligacdo com a crenca dos contribuintes de que o tributo cobrado néo trard,
ato continuo, beneficios para a sociedade. Tamanha desatualizacdo faz com que
alguns imoveis sejam avaliados, para efeito de cobranca do IPTU, por menos de 20%
do seu real valor no mercado imobiliario, significando que, nestes casos especificos, a
tributacdo deveria estar ocorrendo sobre uma base de calculo até cinco vezes maior,
gerando, certamente, sensivel aumento na arrecadacdo municipal. E, quanto mais se
posterga a atualizacao dos valores, mais desatualizados eles se tornam em virtude da
valorizacdo imobiliaria natural, especialmente em cidades com grande especulacao

imobiliaria, como é o caso de Fortaleza.

4.2 Equipamento utilizado

O preparo dos dados, o treinamento da Rede Neural e a classificacao
foram todos modelados e executados em um microcomputador comum, possuindo

as especificagdes contidas do Quadro 3:
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Item Dispositivo Especificacédo |
1 Placa mée | VS Company G31T-M
2 Processador Intel Celeron 1.8 GHz
3 Memoéria RAM 2 GB DDR2 800 MHz

4 Controladora de disco  Intel 82801G Serial ATA

5 HD Samsung SATA 500 GB (ST3500418AS)
6 Monitor LCD Samsung 20" (mod. 2063UW) méax. 1680x1050
7 Adaptador de video Intel G31/G33 Express Chipset Family

Quadro 3 — Especificacdo do equipamento utilizado no estudo de caso

Ainda que o processador Intel Celeron 1.8 GHz utilizado n&o represente o
estado-da-arte, o computador mostrou-se suficientemente r4pido para os testes
realizados, sendo capaz de treinar a Rede Neural da amostra equivalente ao bairro
da Aldeota, com aproximadamente 11 mil imOveis, em menos de um minuto, levando
igual tempo para classificar os dados. Maiores detalhes sobre os experimentos do

treinamento e da classificagdo estdo expostos no tépico 4.7.5.

4.3 A ferramenta de apoio a decisao

Em virtude da enorme quantidade de dados a serem processados e
tratados, foi necessario criar um software especifico com o objetivo de otimizar a
obtencdo de informacdes a partir dos bancos de dados do Cadastro Imobiliario,
informacdes essas que permitissem a identificacdo de distor¢des tributérias
causadoras de perda de recursos para os cofres municipais.

O software apresentado na Figura 14 e batizado de Analisador do Solo
Urbano, ou simplesmente Analisador, foi integralmente desenvolvido pelo
mestrando, utilizando uma linguagem de programacdo acessivel, Visual Basic,
mesclando conhecimentos de programacdo com aqueles relativos a gestao tributaria
do solo urbano no municipio de Fortaleza, onde o mestrando ocupa o cargo de
Auditor do Tesouro Municipal, exercendo ha mais de quatro anos a geréncia da

Célula de Gestéo do IPTU da Secretaria de Finangas do Municipio.
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B Analisador do Selo Urbano vr 1.4.1 B@El

Arquivo Andlise  Relatdrios  Ajuda

Analisador do Solo Urbano
v e

Um ambiente de agrupamento imobiliario
para gestao tributaria do solo urbano

rais

Universidade Estadual do Ceara
Mestrado Académico em Ciéncia da Computacgéo

mento

Area B
SISTEMAS DE APOIO A DECISAO

,
s

Orientador
Prof. Jackson Savio de Vasconcelos Silva, Dr.

Agriip
‘Redes Neu

Aluno
Eng® Carlos Cristiano Cabral

Fortaleza-Ce, Brasil

Figura 14 — Tela inicial do software Analisador do Solo Urbano em sua verséo 1.4.1.

As mais de 10 mil linhas de codigo do programa fonte e de documentacéo
escritas ao longo do Mestrado Académico em Ciéncia da Computacdo, da
Universidade Estadual do Cearad (UECE), deram vida a um software desenvolvido
com visdo eminentemente académica, tanto que seus arquivos de entrada, bem
como seus relatorios, todos séo legiveis por editores de texto comuns. Inclusive a
metodologia de aprendizado é explicada passo-a-passo em um relatério detalhado
no qual sdo descritos, além dos parametros de configuracdo da Rede Neural, 0os
calculos das distancias euclideanas, a forma de definicdo do neurdnio vencedor e,
por fim, 0 mecanismo de ajuste de pesos do vencedor e de seus vizinhos. Todo o
codigo, bem como a documentacdo foram escritos pelo mestrando, quem foi
responsavel, ainda, pela analise do sistema e pelas ilustracdes e desenhos, tanto os
constantes no software final, como neste documento.

ApoOs a implementacao e, no estado em que se encontra, o software além
de demonstrar larga aplicacao na tributacdo imobiliaria, fez ver que com as devidas

adaptacdes, poderia ser facilmente aplicavel a classificacdo de dados dos mais
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diversos, uma vez que a metodologia de agrupamento € valida para quaisquer
variaveis, dos mais diferentes tipos, discretas ou continuas, ja que sao normalizadas,
0 que as torna comparaveis entre si. Assim, ja se vislumbra o desenvolvimento de
uma versdo com variaveis plenamente configuraveis pelo usuario, e que seria de
grande utilidade para o agrupamento de dados semelhantes tanto na esfera publica,
qguanto na esfera privada.

O Analisador desenvolve e implementa as rotinas utilizadas ao longo

deste trabalho, tais como:

a) Importacéo e conversao dos dados brutos;

b) Segmentacao dos dados em distritos;

c) Analise estatistica,

d) Geracao de relatorios gerais e especificos por distrito e por caracteristica
dos imoveis;

e) Pesquisa de dados com visualizagao espacial dos resultados;

f) Listagem de quantitativos de imoveis por quadra, para o filtro selecionado;

g) Navegacdo pelas quadras plotadas, com identificacdo dos quantitativos
apurados; e

h) Classificacdo de imdveis através de Redes Neurais Atrtificiais.

O banco de dados original em formato DATAFLEX foi importado e
convertido para o formato CSV (Comma Separated Values), ou seja, texto separado
por virgulas. Com a rotina de Analise do Cadastro do IPTU, o Analisador segmenta
os dados dos 77 distritos em arquivos separados, gerando arquivos de largura fixa, a
fim de que o processamento seja otimizado, uma vez que o objetivo do trabalho é
classificar dados de distritos especificos através das RNA. Ainda assim, o software
também implementa rotina de pesquisa e visualizacdo espacial de todo o municipio
de uma s0 vez.

Como o Analisador foi inicialmente concebido para fins didaticos, ainda
que posteriormente tenha sido exclusivamente por ndés utilizado no proéprio
planejamento tributario, para fins de direcionamento na execucdo de trabalhos
especificos na Célula de Gestao do IPTU (CGIPTU), ndo se adotou qualquer padréo
de dados mais eficiente e seguro, cuidando-se ainda de fornecer, tanto quanto

possivel, elementos de estudo da tecnologia de Redes Neurais implementada, como
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no caso do treinamento, quando todo o processo é explicado tecnicamente, passo-a-
passo, em arquivo texto descritivo das operagdes realizadas.

A velocidade no acesso aos dados findou reduzida, devendo oportuna e
futuramente ser melhorada com o desenvolvimento de uma verséo profissional para
o software quando, por exemplo, pode ser adotada o padrdo Structured Query
Language (SQL), para acelerar a pesquisa, conferindo-lhe ainda maior seguranca.
Vale ressaltar que, ainda que a rede utilize o formato texto (TXT), os tempos de
treinamento e classificacdo obtidos, para um Uunico distrito pela Rede Neural,
atingem niveis plenamente aceitaveis, mesmo em equipamentos simples, como o
descrito no topico 4.2.

Paulatinamente, o que era para ser apenas um programa que
demonstrasse a classificacdo de dados, através de uma Rede Neural, evoluiu para
um ambiente complexo de pesquisa, visualizacdo, analise e classificacdo de dados
com aplicacdo de metodologia cientifica para a identificacdo de distor¢cdes
tributarias, com utilidade pratica ja comprovada no ambiente profissional no qual foi
inserido. Infelizmente, em virtude da fragilidade dos dados em formato TXT, a
utilizacado do software ndo pode ser ampla e livremente difundida, antes que sejam
adotados os necessarios procedimentos de protecdo dos dados contra acessos nédo
autorizados, como asseveram Priddy e Keller (2005, p.23).

O primeiro passo ocorre, quando da analise dos dados. Nela, as
caracteristicas dos imoveis pertencentes a cada distrito sdo quantificadas em
separado, quando, ao seu final, sdo criados relatérios de diversos tipos, tais como de

totalizacéo, de inconsisténcias e de imdveis com enderec¢os incompletos.

4.4 Criacado dos ambientes graficos

A disposicao do resultado do processamento de forma gréafica torna mais
facil e claro o entendimento. Desta forma, optou-se por adotar esta modalidade de
visualizacdo de informagdes, em detrimento de relatorios sob a forma de texto,
meramente alfanuméricos. Foram desenhados no Analisador, para demonstrar o
funcionamento das RNA, trés ambientes graficos que traduzem e ilustram os

seguintes momentos:
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a) Mapeamento da pesquisa com o filtro selecionado;
b) Competicdo dos neurbnios da Camada de Saida;

c) Classificacdo das entradas.

:“E“E Analisador ¥r 1.4.1 - Quadras do distrito 15 e densidade dos imoveis

omplist | geduair | wer [aaft 7] zudo |

Quadra 135 com 588 imoveis

Imdweis na quadra: o 10 11250 @t 100 @101 2 200 @201 2 400 @+ de 400

Longitudes

554.107,99

Latitudes

Figura 15 — Concentracao de imoveis em geral no distrito 15 (Aldeota)

4.4.1 Ambiente grafico de mapeamento da pesquisa

O ambiente de mapeamento da pesquisa € utilizado, para se localizar
espacialmente e gquantificar imoveis com uma determinada caracteristica ou para
mostrar a concentragdo deles, independente de seus tipos, em um determinado
distrito ou em todo o municipio. No mapa, a concentracdo dos imoéveis é
graficamente representada por circulos de tamanhos diferentes cujas cores variam

de acordo com 6 faixas de valores especificas, tal como ilustrado na Figura 16.
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:“‘E"E Analisador ¥r 1.4.1 - Quadras do distrito 15 e densidade dos imoveis
Beduzir | Mer | od |1 ill Tudo

Quadra 39 com 168 imaveis

Imdweis na quadra: o 10 i1 a 50 @t a 100 @101 2 200 @201 2 400 @+ de 400

Longitudes

254,107,399

Latitudes

Figura 16 — Concentragdo de iméveis comerciais no distrito 15 (Aldeota)

A pesquisa da concentracdo de imoveis, que pode ser feita por distrito ou
em todo o municipio, mostra-se de grande valia para o trabalho cotidiano da
Administracdo Fiscal, uma vez que permite observar a distribuicdo da densidade de
ocupacgdo em funcdo de cada tipo de imével, como, por exemplo, os terrenos. Mais
ainda, facilita sobremaneira a localizacdo de imdveis que satisfacam a uma
determinada condicéo, ficando facil visualizar a concentragcédo, digamos, de imoveis
com areas edificadas superiores a 1000 mz2,

Além da visualizac&o espacial, a ferramenta desenvolvida lista os imoveis
encontrados, em um arquivo no formato texto (TXT), separado por virgulas, para
facilitar a leitura a partir de planilhas eletrbnicas, onde os dados poderdo ser
organizados inclusive a partir de outros campos listados. A listagem contempla
campos como o numero de inscricdo do imovel no cadastro imobiliario, o distrito, a
quadra, a area do terreno (em m), a area edificada (em m2), a testada principal (em

m), o tipo (territorial ou predial), 0 uso especifico (residencial ou ndo residencial), a
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classificagdo arquitetonica (barraco, casa, apartamento, galpdo aberto, galpéo
fechado, sala, loja e outros), o valor venal cadastrado (em R$), o valor do IPTU no
exercicio fiscal (em R$) e outros.

Para que fosse estruturado o ambiente no qual os resultados das
pesquisas seriam visualizados, foi necessaria a montagem de um sistema de
coordenadas bi-dimensionais onde se fez constar as latitudes no eixo das abscissas
e as longitudes no eixo das ordenadas, com o fito de permitir utilizar as coordenadas
geograficas do centro da quadra onde esta localizado o imovel, a fim de plota-lo
adequadamente no ambiente desenhado.

Para que se tornasse viavel a estruturacdo do plano cartesiano com a
posterior visualizacdo espacial dos dados, tomaram-se as coordenadas geograficas
da quadra mais a esquerda no distrito analisado, da quadra mais a direita, daquela
localizada na parte mais extrema no limite superior, e, por fim, a coordenada da
quadra localizada mais abaixo no limite inferior do municipio. Formado o quadrilatero
encontrado pelos limites descritos, o plano cartesiano foi montado, a fim de que nele
pudessem ser alocados 0s imoveis selecionados. Registraram-se, também, as
coordenadas dos centros das quadras (centroides) do distrito sob analise. Desta
forma, a visualizagdo, por exemplo, de todos os imdveis residenciais tornou-se
possivel, fornecendo mais uma ferramenta de analise.

A opcao de visualizar todas as quadras do distrito e nelas o indicativo da
quantidade de imodveis contados com a caracteristica selecionada é padrdo. No
entanto, é permitido ao usuario selecionar uma Unica quadra para analise ou ainda
ampliar o mapeamento gerado para facilitar a visualizacéo.

Como servico adicional para o usuéario do ambiente, cuidou-se de dar-lhe
a faculdade de navegar sobre as quadras do distrito em analise, quando entédo é
mostrado o0 quantitativo de imdveis com a caracteristica selecionada para a quadra
apontada. Ao posicionar o cursor sobre uma area vazia, € pesquisado o niumero da
quadra mais proxima e a sua distancia do ponto atual, o que é prontamente
informado ao usuario.

O algoritmo que se segue descreve 0s passos utilizados para a
montagem do ambiente grafico de mapeamento da pesquisa, feita sobre um

determinado distrito:
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1 --- Fase 1 : Ajusta a origem do grafico

2 Define a localizacédo gréafica do X e do Y da orige m,
coordenada (0,0)
Define a extenséo dos eixos X e Y
--- Fase 2 : Define eixos de coordenadas

Monta eixo das abscissas

3

4

5

6 Monta eixo das ordenadas

7 Mostra no eixo X a menor e a maior latitude
8 Mostra no eixo Y a menor e a maior longitude
9 --- Fase 3 : Monta grade de plotagem

10 Monta linhas horizontais

11 Monta linhas verticais

12 --- Fase 4 : Identifica centroides das quadras

Extensdo do eixo X
(Maior latitude - Menor latitude)

13 EscalaX =

Extensdo do eixo Y

14 EscalaY =

(Maior longitude - Menor longitude)

15 Para Q =1 até Total de Quadras do Distrito

16 X = X da origem + (LatitudeDaQuadra(Q) — MenorLatitude) X EscalaX
17 Y =Y da origem — (LongitudeDaQuadra(Q) — MenorLongitude) X EscalaY
18 Plota centroide na coordenada ( X, Y)

19 Proxima quadra Q

4.4.2 Ambiente grafico de competicéo

O ambiente de competi¢cdo é utilizado, para informar o neurénio vencedor
e seus vizinhos durante o processo de treinamento. Tanto o vencedor, como 0S
vizinhos afetados com o ajuste de peso para a topologia de vizinhanca escolhida,
sdo mostrados numa matriz quadrada com as dimensdes escolhidas pelo Operador
da Rede, para representar a Camada de Saida, na medida em que cada entrada &
apresentada.

Na Figura 17, sdo mostradas duas situacdes em treinamentos distintos.
No treinamento a esquerda, € mostrada a Camada de saida (ou de competicéo)
definida na dimens&o 10x10 para uma rede com vizinhang¢a possuindo topologia em
estrela e raio de 2 unidades. O neurdnio vencedor pode ser identificado na cor mais
clara (branca) e os vizinhos na cor mais escura (preta). J& no exemplo do outro
treinamento, a direita, a Camada de saida (ou de competicdo) tem dimensao 6x6, a

vizinhanca da rede foi definida no formato em cruz, tendo um raio da vizinhanga de 3
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unidades. Uma vez mais o neurénio vencedor pode ser identificado na cor mais clara

(branca) e os vizinhos na cor mais escura (preta).

Camada de saida (competicdo) Camada de saida (competicdo)

L 21111 1X11;] L 211311 1X11)]
2000000009 L 111X 11211}
P800 800 L1111 1 X1}
D089 000 L1111 1T 1)
L 2113111 X11] L2 113111211
L 1 1 el 1 X 1D L2 113111211
L2 11111 X111 L2 11311 X1l
Lo 1o o1 X ol L X 11X 11211}
2800980009 L 211X 11X 1)
2000000009 L 111X 1IIX1T)
v “ervepcedor W Wer vizinhos v “ervepcedor W Wer vizinhos

Figura 17 — Exemplos de mapeamento do neurdnio vencedor e de seus vizinhos

4.4.3 Ambiente grafico de classificacao

O agrupamento de individuos semelhantes ganha corpo especial para fins
de entendimento e percepcao humanos, quando demonstrados de forma espacial.
Neste sentido, mais que oferecer uma mera listagem dos neurbnios agrupados,
decidiu-se por criar um ambiente gréfico bidimensional que permitisse a visualizacao

do estado final de classificagcao dos neurdnios de entrada.

O ambiente de classificacdo € utilizado, para mostrar 0s agrupamentos
formados pelas entradas que foram classificadas ap0s a rede ser submetida ao
treinamento. Demonstra o resultado final do processamento com o mapeamento das
entradas utilizando os Mapas auto-organizaveis de Kohonen. Na Figura 18, os
neurdnios da Camada de Saida foram definidos em matriz 10x10 pelo Operador da
Rede, aparecendo delimitados por 100 circunferéncias regulares. Destes, apenas
alguns deram origem a agrupamentos. Os demais neurdénios nao demonstraram

afinidade suficiente com as entradas e, portanto, ndo deram origem a nenhum grupo.

Em cada grupo pode ser observado visualmente dentro do circulo que o
delimita, o nivel de dispersdo entre os individuos nele classificados. Uma maior
dispersao indica que os dados selecionados no grupo em questdo, possuem menor

similaridade, pois estdo mais distantes uns dos outros.
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&, Analisador vr. 1.4.1 - Classificagdo das Entradas X

Figura 18 — Agrupamentos formados apos a classificagao das entradas

4.5 Obtencéo de dados brutos

Abstraindo-se da existéncia de outros bancos de dados, tais como
agueles relativos ao cadastro de logradouros (ruas, avenidas, travessas...) e ao
cadastro de contribuintes, o centro de nossa atencdo volta-se ao cadastro dos
imodveis, ou seja, ao Cadastro Imobiliario. Convém lembrar, também, que, com igual
importancia, relacionam-se ao Cadastro Imobiliario outros bancos de dados
relevantes, como, por exemplo, o0 que contém os valores do metro quadrado do
terreno para cada face de quadra no municipio, ou seja, sua Planta Genérica de
Valores Imobiliarios (PGVI).

As fontes de dados originarias, ai incluidos o cadastro principal com os
dados dos iméveis, bem como outros arquivos auxiliares com informacfes diversas

utilizados para o estudo de casos ora apresentado, foram aquelas constantes do
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Quadro 4, a sequir. Vale frisar que diversos arquivos auxiliares e de controle foram

criados ao longo do processamento da RNA, a fim de lhe dar o necessario suporte.

Banco de dados Contetdo

Cadastro de iméveis Relacdo de imbveis e suas caracteristicas
Tabela de campos Descricao e tipos dos campos do cadastro de imoveis
Valores de campos Descrigdo dos valores e pesos tributarios validos para os

campos definidos na tabela de campos

Centroides das quadras  Localizacdo geografica dos centros de cada quadra

Quadro 4 — Fontes de dados utilizados no estudo de casos

Merece consideracédo o fato de que o arquivo contendo os centroides das
guadras apresenta algumas coordenadas de quadra omissas, quando, por motivos
diversos, a quadra em questdo ndo existe na base de dados de centroides das
quadras do distrito. Esta omissdo ndo causa interferéncia na aplicacdo da Rede
Neural Artificial implementada, uma vez que as coordenadas geograficas ndo foram
utilizadas, quando da plotagem espacial dos agrupamentos.

No entanto, para a visualizacdo espacial de uma determinada selecéo,
quando, por exemplo, o usuario deseja identificar espacialmente a localizacdo de
imoveis com mais de 10.000 m2 de area de terreno em um determinado distrito, a
omissao da informagdo sobre o centroide da quadra, na qual esta localizada o
imével, leva a omissdo da plotagem do referido imével e a sua respectiva

desconsideracéao.

4.5.1 Converséo do padrdo da base de dados

Os dados relativos ao Cadastro Imobiliario, a tabela de campos e aos
valores dos mesmos campos foram fornecidos pela Célula de Tecnologia da
Informacao (CELTI) da Secretaria de Financas do Municipio de Fortaleza (SEFIN),
em 07/05/2010, tendo sido gerados em formato texto (TXT), sendo, em seguida,
convertidos para o formato Comma Separated Values (CSV), separado por virgulas,
com o uso de uma planilha eletronica. Neste formato, os dados foram lidos pelo
software aplicativo desenvolvido pelo mestrando, para demonstrar o funcionamento
das RNA.
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A rotina automética de conversao, utilizada pelo Analisador, segmenta os
dados por distrito com o objetivo de otimizar o processamento, uma vez que a Rede
Neural é executada sobre um determinado distrito escolhido pelo Operador da Rede.
Sao gerados dois arquivos contendo exclusivamente os campos Uteis tratados pelo
software, sendo desprezados os demais. Ao longo da segmentacdo sdo gerados
dois arquivos com dados, e trés arquivos de relatorios, todos em formato TXT. Um
dos arquivos de dados possui linhas de tamanho fixo contendo, em cada uma delas,
as caracteristicas do imovel a qual se refere, conforme padronizacédo estabelecida
pelo programa. Este é o arquivo utilizado nas pesquisas, plotagens e no treinamento
da Rede Neural. O outro arquivo é gerado para possibilitar a facil importacdo por
planilhas eletrbnicas, pois atende ao padrdo CSV, onde os campos sao separados

por virgulas. Ja os trés relatérios gerados, sao 0s seguintes:

a) Relatério geral por distrito : lista a composicdo de cada distrito em
separado, informando a totalizacdo de cada uma das caracteristicas (atributos) dos
imoveis. Por exemplo, a quantidade de barracos, casas, apartamentos, galpdes e
outros, existentes no distrito.

b) Relatério geral por atributo : relaciona os distritos em ordem
guantitativa crescente para cada caracteristica, tal como a quantidade de terrenos,
de apartamentos, de iméveis ndo residenciais e outros.

c) Relatério geral por atributo  (planiha): cria uma consolidacdo dos
quantitativos de cada caracteristica para cada um dos distritos do municipio,
permitindo facil e rdpida comparagdo de um mesmo atributo entre todos os distritos,
através de analise quantitativa ou da geracdo de estatisticas diversas.

4.5.2 Elaboracéo das bases de dados auxiliares

A base de dados segmentada é elaborada a partir do Cadastro Imobiliario
original, que resta subdividido em 77 arquivos do tipo texto (TXT), denominados
“Quadras do distrito NNN.txt”, onde NNN corresponde a numeracao do distrito com
trés algarismos. Assim, o arquivo gerado para o distrito 15, por exemplo, tem 0 nhome
“Quadras do distrito 015.txt” e € montado respeitando-se o tamanho fixo definido

para cada campo.
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Cada linha que comp®e o arquivo criado contém as informacdes sobre as
carcteristicas dos imdveis, desde sua area até a sua classificacdo arquitetbnica,
dentre outras, sem qualquer delimitador. Este formato foi utilizado para que, a
posteriori, pudesse ser trabalhada criptografia especifica que garantisse aos dados a
necesséaria seguranca a disponibilizacdo e utilizacdo profissionais, fora do escopo

académico.

4.5.3 ldentificacdo e dimensionamento dos campos

Os campos lidos pelo Analisador, a partir do banco de dados contendo o
Cadastro Imobiliario, foram identificados por arquivo especifico de definicdes, com
extensdo DEF, fornecido pela SEFIN juntamente com os dados a serem trabalhados.
Tais arquivos, também, continham o dimensionamento dos campos, especificando
seus nomes, tipos e tamanhos, o que foi utilizado pelo software de analise ao tratar
da Rede Neural.

Em relagdo ao Cadastro Imobiliario, foram listados, no Anexo B, o0s
campos utilizados na tributacdo. Ademais, como no caso do municipio de Fortaleza,
a base de calculo do IPTU leva em consideracdo de forma distinta o terreno e a
edificacdo, sdo relacionados separadamente os campos que influenciam o calculo
do fator de lote, referente a parte territorial, e o do fator de edificacéo relativo a parte
edificada do imovel.

Vale destacar que, no estudo de caso em apreco, foram utilizadas apenas
algumas das caracteristicas dos imoveis. A selecdo abrangeu preferencialmente
aquelas caracteristicas cuja incorre¢cdo em seus valores € potencialmente causadora
de distor¢des tributarias. Em estudo futuro mais aprofundado, poder-se-iam incluir
outras caracteristicas igualmente sensiveis e importantes para a tributacéo.

Vale destacar que outros dados foram anexados ao banco de dados
original em virtude de também impactarem na tributacdo ou de serem resultado de
operacoes realizadas por ocasido do calculo do imposto. O fator do lote e o fator de
edificacdo, que originalmente ndo compdem o banco de dados, foram a ele
anexados. Ambos tém por base os dados cadastrais do imovel, cujo valor venal e
valor do IPTU a pagar em 2010 foram igualmente incorporados ao banco de dados,
para uso posterior pela Rede Neural.
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4.5.4 Anélise de dados

Antes que os dados possam ser efetivamente utilizados, o arquivo de
dados brutos com 236 MB contendo as informacdes sobre todo o Cadastro
Imobiliario do municipio de Fortaleza € analisado uma Unica vez, a fim de otimizar a
pesquisa por informag¢des no ambito de cada distrito, bem como o processamento da
propria Rede Neural Artificial. Durante o processamento, quando é feita a
segmentacao do Cadastro em 77 arquivos menores, correspondendo, um arquivo a
cada distrito, inumeras informacdes ndo utilizadas, no presente trabalho, sé&o
descartadas, obtendo-se uma reducéo de espaco de 41,9% em relagdo ao tamanho
do arquivo antes da segmentagéo.

Todos os arquivos segmentados, juntos, somam 136 MB apos a analise e
limpeza do banco de dados. Vale salientar que os dados descartados ndo foram
utilizados para a implementacdo feita nesta dissertagcdo, mas podem vir a ser
importantes em estudo futuro que defina nova combinacdo de caracteristicas a
serem processadas. Os dados foram analisados no equipamento descrito no item

4.2 em aproximadamente 5 minutos, executando as seguintes fases:

Fase 1: Verificacdo dos arquivos de leitura.

Fase 2: Dimensionamento dos campos do cadastro.

Fase 3: Identificagdo da dimensdo méaxima da matriz de campos.
Fase 4: Dimensionamento da matriz de campos.

Fase 5: Identificacdo dos valores possiveis para 0s campos.
Fase 6: Analise do cadastro.

Fase 7: Identificacdo de quadras por distrito.

Fase 8: Montagem do relatério.

Ao final da andlise, restam criados cinco relatorios, todos em formato texto
(TXT) e que séo apresentados na sequéncia:

a) Relatério GERAL por distrito;

b) Relatério GERAL por atributo;

c) Relatério GERAL por atributo (planilha);

d) Relatério de inconsisténcias;

e) Relatério de anormalidades.
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4.5.4.1 Relatério GERAL por distrito

O relatorio geral por distrito € um arquivo Unico gerado durante a
analise do Cadastro Imobiliario e que apresenta quantitativos referentes a algumas
caracteristicas consideradas relevantes para o Operador da Rede Neural ou para a

Administragdo Tributaria. Parte do relatorio, referente ao distrito 15, é listada a

sequir:
Distrito 15
- Total de IMOVEIS .......ccvvvvveeiiiiiennn, : 10.994
- Quantidade de quadras ..........ccceveeeeenn. : 503
- Quantidade de terrenos ...........cccceeennn... : 63
- Quantidade de edificacdes ..................... : 10.931
- Quantidade de imoveis residenciais ............ : 5.931
- Quantidade de imoéveis néo residenciais ........ : 4,994
- Quantidade de imoveis publicos ................ : 65
- Quantidade de imodveis privados ................ : 10.925
- Quantidade de iméveis imunes .................. : 210
- Quantidade de apartamentos .................... : 5.171
- Quantidade de apartamentos de cobertura ....... : 71
- Quantidade de arquiteturas especiais .......... : 300
- Quantidade de barracos ........................ : 0
- Quantidade de casas ................ceevevnns : 1.275
- Quantidade de conjunto de salas ............... : 703
- Quantidade de estacionamentos cobertos ........ : 818
- Quantidade de galpdes abertos ................. : 43
- Quantidade de galpdes fechados ................ : 30
- Quantidade de 10jas ...........cccceeeveennns : 935
- Quantidade de salas ............cccccvvvvnne. : 1.350
- Quantidade de sobrelojas ...................... : 2
- Quantidade de subsolos .........ccceeeennen.... : 233
- Iméveis com situacdo normal ................... : 10.973
- Imoéveis com situagdo bloqueada ................ : 21
- Imoéveis com endereco incompleto ............... : 0

A diferenca encontrada no relatorio, entre o total de iméveis e a quantidade
de imdveis com situacdo normal, mostra que existem 21 imoveis em situacdo anormal
no distrito 15. Tais imdveis estdo bloqueados por alguma necessidade especifica da
Administragdo Tributaria, ndo significando, com isso, que deixem de ser considerados,

ficando apenas sob observacao especial da Administracao.
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4.5.4.2 Relatério GERAL por atributo

A geracédo do relatorio geral por atributo , que ocorre durante a andlise
do Cadastro, € de fundamental importancia, a fim de permitir a rapida e facil
visualizacdo da composicao dos distritos em relacdo a um determinado atributo, tal
como a quantidade de imdveis com apartamentos de cobertura. No relatorio sdo
também apresentados os quantitativos de iméveis e quadras em cada distrito, sendo

fornecidas, ao todo, as 22 listagens a seguir:

a) Quanto ao total de imoveis;

b) Quanto ao total de quadras;

c) Quanto ao total de terrenos;

d) Quanto ao total de edificacdes;

e) Quanto ao total de imQveis residenciais;

f) Quanto ao total de imdveis ndo-residenciais;
g) Quanto ao total de imoveis publicos;

h) Quanto ao total de imoveis privados;

i) Quanto ao total de imoveis imunes;

j) Quanto ao total de apartamentos;

k) Quanto ao total de apartamentos de cobertura,
l) Quanto ao total de imoveis com arquitetura especial;
m) Quanto ao total de chocas ou barracos;

n) Quanto ao total de casas;

0) Quanto ao total de conjuntos de salas;

p) Quanto ao total de estacionamentos cobertos;
g) Quanto ao total de galpdes abertos;

r) Quanto ao total de galpdes fechados;

s) Quanto ao total de lojas;

t) Quanto ao total de salas;

u) Quanto ao total de sobrelojas;

v) Quanto ao total de subsolos.

A seguir é apresentada a listagem em relacdo a quantidade de imoéveis
com apartamentos de cobertura nos distritos, ilustrada na Figura 19. Observa-se que

o distrito 63, correspondente aos bairros Barroso e Cajazeiras, localizados na
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periferia da capital cearense, aparece como recordista em apartamentos de
cobertura, o que é certamente um equivoco. Ocorre que consta no Cadastro
Imobiliario, todo um prédio residencial com os 86 apartamentos cadastrados como
sendo de cobertura, dai o porqué da incoeréncia na listagem, na qual o distrito 15,
com muita propriedade, aparece trazendo o bairro da Aldeota, em segundo lugar,
com 71 apartamentos de cobertura.

Quanto ao TOTAL DE APARTAMENTOS DE COBERTURA

Distrito 021 : 1 (0,14%) Distrito 013 : 6 (0,84%)
Distrito 022 : 1 (0,14%) Distrito 008 : 7 (0,97%)
Distrito 025 : 1 (0,14%) Distrito 017 : 8 (1,11%)
Distrito 037 : 1 (0,14%) Distrito 027 : 9 (1,25%)
Distrito 040 : 1 (0,14%) Distrito 012 : 10 (1,39%)
Distrito 045 : 1 (0,14%) Distrito 053 : 12 (1,67%)
Distrito 046 : 1 (0,14%) Distrito 077 : 12 (1,67%)
Distrito 050 : 1 (0,14%) Distrito 056 : 18 (2,51%)
Distrito 062 : 1 (0,14%) Distrito 052 : 20 (2,79%)
Distrito 068 : 1 (0,14%) Distrito 026 : 21 (2,92%)
Distrito 071 : 1 (0,14%) Distrito 016 : 24 (3,34%)
Distrito 076 : 1 (0,14%) Distrito 011 : 26 (3,62%)
Distrito 006 : 2 (0,28%) Distrito 005 : 27 (3,76%)
Distrito 010 : 2 (0,28%) Distrito 014 : 33 (4,60%)
Distrito 039 : 2 (0,28%) Distrito 018 : 33 (4,60%)
Distrito 043 : 2 (0,28%) Distrito 051 : 33 (4,60%)
Distrito 049 : 2 (0,28%) Distrito 048 : 38 (5,29%)
Distrito 004 : 3 (0,42%) Distrito 047 : 43 (5,99%)
Distrito 007 : 3 (0,42%) Distrito 009 : 60 (8,36%)
Distrito 036 : 3 (0,42%) Distrito 019 : 69 (9,61%)
Distrito 038 : 3 (0,42%) Distrito 015 : 71 (9,89%)
Distrito 055 : 3 (0,42%) Distrito 063 : 89 (12,40%)
Distrito 001 : 6 (0,84%)

Distrito 003 : 6 (0,84%) Total : 718

4.5.4.3 Relatério GERAL por atributo (planilha)

O relatorio geral por atributo (planilha) € uma variacdo do relatério
geral por atributo e traz, em formato CSV, separado por virgulas, um resumo das
totalizagcbes dos campos listados neste Ultimo relatorio, que ja foi comentado
anteriormente no tépico 4.5.4.2. O objetivo é permitir facil acesso a um conjunto de
informacdes consolidadas, que podem ser importadas por planilha eletronica, para
analise de dados posterior. Este relatério contém, em cada linha, o valor de um

mesmo atributo para todos os 77 distritos.
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Figura 19 — Iméveis com apartamentos de cobertura nos distritos

4.5.4.4 Relatoério de inconsisténcias

No relatorio de inconsisténcias sao listados alguns casos especificos,
entendidos como nao apropriados para figurar no Cadastro Imobiliario, ou, pelo
menos, suspeitos de conter alguma incorre¢cdo. Como a Administragdo Tributéria j&
possui uma série de procedimentos preventivos e corretivos para tratar tais
inconsisténcias, e a sua identificacdo ndo é o foco principal deste trabalho, o
relatorio se limita a ilustrar que a andlise dos dados também pode ser utilizada para
criticar mais detalhadamente as caracteristicas cadastrais dos iméveis, bastando
gue se adapte o software, para realizar outras criticas e cruzamentos de dados.

O Quadro 5 indica, em ordem alfabética, os tipos de ocorréncias
verificadas, bem como os quantitativos encontrados para cada uma delas durante a
rotina de andlise, destacando que, um mesmo imével, pode aparecer em mais de
uma ocorréncia distinta, caso sejam identificadas, para ele, duas ou mais

inconsisténcias ou suspeicoes.
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Inconsisténcia ou suspeicao Ocorréncias

Imével néo territorial sem area edificada 632
Imével predial com mais de 30 pavimentos 1.616
Imével predial sem nimero de unidades 92.934
Imével pablico, ndo imune 604
Imével territorial com classificagcao arquiteténica de casa ou outra 3.692
Imovel territorial contendo area edificada 3.335
Quantidade de unidades muito grande (> 300) 16.518
Testada muito grande (> 200 m) 3.697
Valor venal maior que R$ 10 milhdes 106
Valor venal menor que R$ 500,00 69.263

Quadro 5 — Inconsisténcias ou suspeicdes detectadas durante a analise do Cadastro

4.5.4.5 Relatorio de anormalidades

O relatério de anormalidades lista os iméveis cujo cadastro foi excluido,
pelos mais diversos motivos, tal como ilustra o Quadro 6. Seu objetivo é
proporcionar uma simples listagem, para conferéncia, uma vez que a exclusao
inapropriada de um imével do cadastro Imobiliario, causa perda de receita tributaria
para o Municipio, ainda com inimeros impactos administrativos, para ndo mencionar
os desdobramentos civis e penais decorrentes de sua exclusado indevida, como citam
Pinto, Windt e Céspedes (2004, p.131) ao lembrar que, a insercdo de dados falsos

em sistemas de informacdes da Administracdo Publica, constitui crime contra ela.

4.6 Definicdo da pesquisa

A pesquisa foi definida para ter, como escopo, o distrito 15 do municipio
de Fortaleza, correspondente ao bairro da Aldeota. Uma vez que o objetivo da
pesquisa é a identificacdo de distor¢cbes tributarias, mesmo dados inconsistentes
foram conservados, a fim de que também pudessem ser classificados de forma

adequada, ja que possuem impacto tributario.
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Antes que efetivamente possa ser iniciada, a pesquisa necessita que
sejam definidos dois elementos fundamentais, a saber: a selecdo da area

exploratoria e a selecdo dos parametros de pesquisa.

Cancelado (c6d.2) 9718
Demolido (c6d.5) 270
DESCONHECIDO (c6d.0) 2
DESCONHECIDO (c6d.16) 1
DESCONHECIDO (c6d.26) 1
DESCONHECIDO (c6d.31) 3
Dominio publico (c6d.4) 2066
Duplicidade (c4d.7) 6780
Fendmeno fisico (c6d.6) 20
Fora do limite (c6d.8) 4211
Remembrado (c4d.3) 25773

Quadro 6 — Anormalidades causadoras de exclusao de imoveis do cadastro Imobiliario
4.6.1 Selecao da area exploratoria

Em virtude da grande extenséao territorial do municipio e, especialmente,
da grande quantidade de iméveis no Cadastro Imobiliario, resolveu-se limitar a
pesquisa a uma area especifica da cidade de Fortaleza, uma vez que, mesmo com
esta limitacdo, a quantidade e a variedade de dados ndo foram prejudicadas,
também ndo redundando em qualquer prejuizo para a demonstracdo do
funcionamento das Redes Neurais Artificiais.

A opcédo pelo distrito 15, correspondente ao bairro Aldeota, deveu-se a
necessidade de pbr a prova o mecanismo de identificacdo de distor¢cdes tributarias
justamente em uma das areas onde se considera que ha maior atualizacdo
cadastral. E nesta amostra, entdo, que a Rede Neural apresenta sua habilidade para
identificar distorcbes além do que ja foi exaustivamente percebido, acompanhado e

atualizado pelo Fisco.
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A andlise das caracteristicas do distrito 15, quanto a sua composi¢ao
imobiliaria, encontra-se descrita na Tabela 5 que traz, também, os valores minimo e
maximo encontrados no levantamento feito com todos os 77 distritos do municipio de
Fortaleza em relacdo a itens como a quantidade de terrenos ou a quantidade de
imoveis residenciais identificados. Observa-se, por exemplo, que 0 municipio possui
561.341 edificagBes em seu Cadastro Imobiliario, sendo que a menor quantidade de
edificacoes, 196 inscricdes apenas, € encontrada no distrito 58.

Ja a maior quantidade de edificacbes, ou seja, 14.730 inscri¢cdes, esta no
distrito 19. A média de edifica¢des por distrito € de 7.290. No distrito 15, verifica-se a
existéncia de 10.931 edificagbes. No Anexo B, s&o listados os nomes dos bairros
abrangidos por cada distrito, total ou parcialmente, valendo observar que os limites
dos distritos usualmente ndo coincidem com os limites dos bairros. Os dados
apresentados foram fornecidos pela Secretaria de Financas do Municipio de
Fortaleza, e correspondem a situagéo do Cadastro Imobiliario em 07/05/2010.

4.6.2 Selecao dos parametros de pesquisa

O municipio de Fortaleza possui, em sua legislacdo, a indicacédo precisa
da forma de se calcular o IPTU de cada imdvel, tanto no que concerne a base de
calculo quanto a aliquota. Os anexos Il e IV da lei 8703 de 30/04/2003, que definem
a formula de calculo do IPTU ainda vigente no Municipio de Fortaleza e os valores
em reais para o0 metro quadrado construido, conforme as caracteristicas da
edificacdo, sdo apresentados nos Anexos C e D. Convém lembrar que os valores
constantes do Anexo D vém sendo atualizados desde 2004 pela inflagdo acumulada
em cada ano fiscal, tendo havido atualizacdo diferenciada em 2009, a viger no
exercicio de 2010, cujo comentario sera abstraido, por ndo constituir objetivo deste
trabalho. Frise-se, contudo, que os dados utilizados nos estudos apresentados ja se
encontram devidamente atualizados.

Tecnicamente, a base de célculo, ou seja, o valor venal estimado para
cada imdvel, toma para a sua formacgéao diversos elementos que podem ser divididos

em trés grupos principais:

a) os elementos relativos a caracteriza¢do do terreno;

b) os elementos relativos a caracterizacdo da edificacao;
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c) as medidas lineares (m) e de area (m?);

d) os valores definidos em lei para 0 m2 do terreno de acordo com a face de
guadra em que esta localizado o imovel, e o valor do m2 da edificacdo para o
padrdo construtivo identificado a partir dos materiais utilizados; e

e) fatores de proporcionalidade para o terreno (fragéo ideal) e para a edificacéo

(depreciacgao).

Os elementos relativos ao terreno indicam caracteristicas do lote de terra
no qual esta inserido o imovel ou que com ele coincide, caso o imovel ndo seja
edificado, tais como, por exemplo: a situacao do lote (encravado, normal, esquina,
quadra, gleba...), o tipo de calcada (cimentada, com pré-moldado, mosaico...), a
pavimentacdo para veiculos (paralelepipedo, pré-moldado, asfalto, concreto...), a
existéncia de iluminacgéo publica e de rede de esgoto, dentre outros.

Os elementos relativos a edificacédo indicam, por exemplo, a classificagdo
arquitetbnica do imével (barraco, casa, apartamento, sala, galpéao,
estacionamento...), equipamentos como piscina e jardim, além do proprio estado de
conservacao do imoével. Também fazem referéncia ao material utilizado no piso
(ceramica, granito, marmore...) e nos revestimentos (cal, pintura impermeavel,
textura...), elementos que permitem inferir o nivel de qualidade e,
consequentemente, de valor a partir do tipo de acabamento do imével.

As medidas lineares e de area dizem respeito as dimensdes do imovel,
seja quanto ao terreno, seja quanto a edificacdo. Englobam trés dados distintos e
igualmente relevantes, que sdo: a area do terreno , a testada principal ou seja, a
extensdo em metros da frente do terreno, e a area edificada do imével.

O Cadastro Imobiliario € composto por uma vasta quantidade de dados
relativos a cada imével. Para a abordagem académica a qual esta dissertacdo se
propde, foi suficiente a aplicacdo da Rede Neural de Kohonen a apenas uma parte
destes dados. Foram escolhidas, entdo, as caracteristicas dos iméveis cujas
incorrecbes sdo passiveis de gerar maior perda de receita aos cofres municipais,
evasao esta ndo identificavel pelos mecanismos tradicionais de extracao e pesquisa.
Corrigi-las traz especial impacto positivo para a tributacdo e sua mera identificagéo
torna a fiscalizagdo muito mais eficaz.

Ao conjunto de caracteristicas listadas a seguir, e selecionadas do banco

de dados imobiliario para utilizacdo ao longo deste estudo, através da aplicacédo das
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Redes Neurais de Kohonen, da-se o nome de pardmetros de pesquisa , valendo
salientar que qualquer combinacao de caracteristicas poderia ter sido selecionada, a

partir do entendimento do conhecedor das regras de cada negdcio:

a) a area do terreno (em m3);

b) a area edificada (em m?);

c) a classificacao arquitetonica;

d) o tipo do imével;

e) 0 uso especifico; e

f) o valor do IPTU no exercicio de 2010 (em R$).

4.6.3 Pesquisa da composicdo imobiliaria

A pesquisa da composicao imobilidria pode ser realizada em todo o
municipio, ou em apenas um de seus distritos. Tem como objetivo a identificacdo e
localizacdo de imdveis com uma caracteristica especifica, como, por exemplo, area
territorial acima de 1.000 m2.

A Figura 20 ilustra o ambiente de selecado, através do qual, o usuario
escolhe o distrito e o respectivo atributo a ser pesquisado, dentre outros parametros.
Ao serem processados 0s imoéveis, pertencentes ao distrito selecionado, s&o
computadas as ocorréncias do atributo escolhido, dentro do limite especificado, em
cada quadra, e o resultado é mostrado, tanto por ordem crescente dos nimeros das
quadras, quanto por ordem decrescente da quantidade de ocorréncias, tal como
pode ser observado na listagem do Apéndice A.

J& a Figura 21, exemplifica como sdo demonstradas a localizacdo e as
ocorréncias referentes aos imoveis, que possuem o atributo, ou caracteristica,
selecionada para pesquisa. No exemplo apresentado, a caracteristica escolhida foi a
area do terreno, sendo ainda indicado que se desejava pesquisar somente 0s

imoveis, do distrito 15, com areas maiores que 1.000 mz2.
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Tabela 5 — Comparacdo quantitativa do distrito 15 com o municipio

Total no Minimo Distrito Méaximo  Distrito Média Distrito 15
municipio em um em um nos (Aldeota)
distrito distrito distritos
IMOVEIS 656.571 1.622 54 25.119 71 8.527 10.994
QUADRAS 20.579 9 67 1.491 19 267 503
TERRENOS 95.201 16 67 11.594 71 1.236 63
EDIFICA(;CES 561.341 196 58 14.730 19 7.290 10.931
IMOVEIS 444,741 154 58 12.668 68 5.776 5.931
RESIDENCIAIS
IMOVEIS NAO 115.877 42 58 6.780 19 1.505 4.994
RESIDENCIAIS
IMOVEIS 4.568 3 77 346 68 59 65
PUBLICOS
IMOVEIS 651.387 1.609 54 25.022 71 8.460 10.925
PRIVADOS
IMOVEIS 16.342 11 58 1.398 51 212 210
IMUNES
APARTAMEN- 135.054 0 58 9.605 9 1.754 5.171
TOS
APARTAMEN- 718 0 2 89 63 9 71
TOS DE
COBERTURA
IMOVEIS COM 2.599 1 55 300 15 34 300
ARQUITETURA
ESPECIAL
CHOCAS OU 16.437 0 2 918 68 213 0
BARRACOS
CASAS 330.190 57 54 11.496 29 4.288 1.275
CONJUNTOS 6.508 2 58 703 15 85 703
DE SALAS
ESTACIONA- 4.636 0 23 1.483 19 60 818
MENTOS
COBERTOS
GALPOES 2.728 0 67 98 62 35 43
ABERTOS
GALPOES 5.665 5 55 298 62 74 30
FECHADQOS
LOJAS 35.667 11 58 2.218 2 463 935
SALAS 22.824 3 54 2.008 1 296 1.350
SOBRELOJAS 82 0 3 27 19 1 2
SUBSOLOS 1.298 0 2 443 9 17 233
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Figura 20 — Pesquisa de composicdo imobiliaria através da analise do distrito
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Figura 21 — Ocorréncias de imdéveis com areas de terreno maiores que 1.000 m2 no distrito 15
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Figura 22 — Legenda sobre a quantidade de imdveis identificados na quadra

O posicionamento dos imoveis, no plano cartesiano representativo das
respectivas localizacbes geograficas, é feito pelo centroide da quadra onde estao
localizados. De acordo com a quantidade de ocorréncias encontradas, em uma
determinada quadra, para a caracteristica selecionada pelo usuéario, séo
desenhados circulos de cores e tamanhos distintos. As cores variam de acordo com
faixas de quantidades previamente estabelecidas, ilustradas na Figura 22, a fim de
facilitar a visualizacdo, pelo usuario, das quadras com quantidades semelhantes de
imoéveis. Os tamanhos dos circulos sdo proporcionais as quantidades de ocorréncias
em cada quadra, sendo possivel, no Analisador, navegar pelo ambiente e identificar,
passando o cursor sobre o circulo correspondente a quadra desejada, a quantidade

de ocorréncias identificadas na quadra em questéao.

4.7 Experimento de treinamento e classificagao

Uma vez indicado o distrito sobre o qual se deseja executar a Rede de
Kohonen, passa-se, entdo, a preparar o0 treinamento, especificando-se,
basicamente, as caracteristicas que irdo compor a Camada de Entrada, cujos dados

serdo analisados, e os critérios de parada.
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4.7.1 Configuragao da Camada de Entrada

A Camada de Entrada contém o indicativo das caracteristicas dos
imoveis, que serdo analisadas. Cada caracteristica equivale a um neurdnio na
Camada de Entrada, e cada um destes neurbnios tem um peso representativo da
forca de sua ligacdo com os neurbnios da Camada de Saida. Aconselha-se uma
revisita a Figura 5 na pégina 47 para melhor assimilacdo a respeito da forma como

ocorrem as ligacdes entre ambas as camadas.

Carmada de entrada

Menor NEURANID Maior
valor valor
[ 1,00 | Area do terreno (mz) | 33898,00
| oo | Area edificada (mz2) | 1500000
| ] | Classificagio arquiteténica | 13
| a | M2 de pavimentos | 43
[ o | M2 de unidades | 503
| 1 | Qcupagao | 7
| i | Patrimdnio | 5
| 1 | Fosicdo fiscal | ]
| oo | Testada (m) | 9.500,00
| 1 | Tipo do imdwvel | 2
| a | Uso especifica | 16
| oo valar venal (R$) | 34.927.039,00
[ 000 | valor do IPTU (R) | B95.434,00
| a | Fator do lote | 1
| 1] | Fator de edificagdo | 1
Marcar tudo Desmarcar tudo

Figura 23 — Selecao de neurdnios para a composicdo da Camada de Entrada

Na Figura 23 pode ser visualizado o modulo de selecdo dos neurdnios, ou
seja, das caracteristicas dos imoveis, que vao compor as entradas durante o treinamento.
Estando identificados, em virtude de processamento anterior, 0 menor e 0 maior valor
possivel para cada neurbnio selecionado, tal como se depreende da mesma figura, a

definicdo das classes e de seus limites torna-se viavel para fins de normalizacéo.
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O software foi implementado de forma a marcar, através de cor
diferenciada, os neurbnios de entrada selecionados para treinamento, 0 que pode
ser realizado com um simples clique do mouse sobre 0 nome do neurdnio desejado.
Para desmarcar o neurbnio, basta um novo clique sobre o nome pelo qual é

identificado.

4.7.2 Configuracdo da Camada de Saida

O nivel de especializacéo, isto €, de precisédo, da Rede Neural, dependera
da quantidade de neur6nios na Camada de Saida. E nesta camada que acontece a
competicao entre todos 0s seus neurdnios, a fim de se consagrar vencedor, aquele

gue possui maior afinidade com a entrada apresentada a RNA.

Camada de saida (competicdo) Camada de saida (competicdo)

v “erwvencedor W Wer vizinhos v “erwencedor W Wer viginhos

Figura 24 — Camada de saida, também chamada de Camada de Competicao

Em nosso estudo, esta Camada € definida com 100 neurdnios, em uma
matriz 10x10. No entanto, o software Analisador do Solo Urbano em sua versao
1.4.1 permite qualquer outra dimensao NxN, com N variando de 2 a 10. A defini¢cao
pode ser feita em qualquer momento, desde que, anteceda o inicio do treinamento
da rede. Ao final do aprendizado, cada neurdnio da Camada de Saida mapeara um
grupo de entradas com caracteristicas semelhantes, a partir do aprendizado

adquirido pela RNA.

Na Figura 24 podem ser visualizadas duas configuracdes da Camada de
Saida. A configuragdo, mais a esquerda, representa uma camada com apenas 4
neurdnios, com dimenséo quadrada, 2x2, possuindo pequena especializacdo, uma

vez que existem poucas ligagbes com o0s neurdnios de entrada e,
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consequentemente, limitadas possibilidades para ajustes de pesos. Na configuracéo
mais a direita, a camada apresenta 100 neurdnios dispostos em uma matriz 10x10.
Justamente em virtude da grande quantidade de saidas, que cria uma vasta teia de
ligacbes entre elas e as entradas apresentadas, o treinamento alcanca grande
especializacédo, favorecendo a classificacdo adequada das entradas, pela Rede
Neural Artificial.

4.7.3 Definicdo dos critérios de parada

Os critérios de parada sao parametros indicativos de que o aprendizado ja
alcancou niveis satisfatorios, em decorréncia do que, deve ser terminado o
treinamento. Nao ha limites, para a quantidade de critérios de parada, podendo ser
criados tantos quantos se deseje, para o0 melhor desempenho da rede. A partir do
maior e melhor conhecimento da metodologia de trabalho das RNA, novos e
complexos modelos podem ser definidos, valendo lembrar que todos devem ser
continuamente testados para que, ao serem alcancados, o0 treinamento seja
interrompido.

Os critérios de parada adotados pelo software, para processar o
treinamento ndo supervisionado, implementado com o objetivo de demonstrar o
funcionamento e o uso da Rede Neural de Kohonen, sdo 0s seguintes e que

também se encontram ilustrados na Figura 25:

a) Alfa (x): também chamado de taxa de aprendizagem , é um multiplicador
gue desacelera o treinamento, dando-lhe maior capacidade de
especializacdo. Alfa da relevancia ao ajuste de pesos. O valor de alfa é
definido entre zero e um, sendo inicializado normalmente com valores altos,
tais como 0,9, antes que se inicie o treinamento. Na medida em que o
treinamento evolui, o valor de alfa € decrementado. Quando chega a valores
préximos de zero, como 0,1, por exemplo, a rede passa a adquirir novo
aprendizado de forma muito lenta, favorecendo-se extremamente a
especializacéo e caindo drasticamente o nivel de aprendizagem (), definido
pelo mestrando como 1—-«. A diminuicdo de alfa com o tempo deve ser
ajustada adequadamente. Na versao atual, o software define que a taxa de

aprendizagem, no inicio do treinamento, tem o valor 0,9, sendo diminuida
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em 1% a cada 10 segundos, em relagdo ao seu valor imediatamente
anterior. A Figura 26 ilustra como o nivel de aprendizagem tende a ficar

inexpressivo com o tempo.

Critérios de parada

Alfa 0,1
Convergéncia 300
Disténcia | 0,001
Curacdo (rmin) If
Entradas | 100000
Iteracties N

Figura 25 — Critérios de parada adotados pelo Analisador

b) Convergéncia : indica a quantidade de vezes que o mesmo neurdnio da
Camada de Competicdo se consagra vencedor. Ora, se 0 mesmo neurdnio
sempre se consagra vencedor, ndo ha mais razao para ajustes nos pesos e,
portanto, ndo persiste o aprendizado, podendo, a rede, ser considerada
treinada.

c) Distancia : quando a distancia entre as entradas apresentadas e o0s
neurdnios da Camada de Saida sdo muito pequenas, entao ja existe grande
concentracdo de neurdnios nos grupos. Assim, a rede ja pode ser
considerada treinada, pois ndo ha tendéncia a dispersdo dos grupos
formados.

d) Duracdo: a duracdo méxima, em minutos, permitida para o treinamento,
pode ser configurada por razdes elementares. Se assim nao fosse, um
determinado treinamento que n&o alcancasse nenhum outro critério de
parada persistiria por horas, dias, meses, enfim. Dai, dentro de limites
entendidos como razoaveis, o tempo maximo de treinamento pode e deve
ser estabelecido, conforme seja julgado ideal, pelo Operador da Rede.
Quando estiver disponivel grande quantidade de dados, por exemplo, pode-
se estabelecer como limite um decurso de prazo que se considere suficiente
para que a rede alcance razoavel nivel de especializacdo. Sendo, vejamos:
a simulacdo de uma estrutura complexa contendo 15 neurdnios na Camada

de Entrada, 100 neurdnios na Camada de Saida e 500 mil dados, exigiu 11
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minutos de pré-processamento e outros 89 minutos para completar um unico
ciclo de treinamento no equipamento descrito no Quadro 3. O tempo pode
ser julgado demasiadamente elastico, especialmente em virtude de ainda ser

necessario igual prazo para a classificacdo dos dados.

Nivel de aprendizagem

1,20

1,00

0,80 /
0,60 /

.

0,20 /

/

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60

Especializa¢ao

Tempo em minutos
Figura 26 — Desaceleracéo na aprendizagem com o tempo

e) Entradas : a quantidade maxima de entradas que se deseja processar, pode
ser expressamente declarada como critério de parada. Atingida esta
guantidade, a rede para, pois € considerada treinada. Uma pequena
guantidade de entradas pode ser insuficiente para um bom treinamento.
Uma quantidade de entradas excessiva pode levar a rede ao
supertreinamento, fendbmeno que ocorre, quando a rede fica “acostumada”
com os dados de entrada, tornando-se incapaz de classificar corretamente
outros dados que ndo aqueles anteriormente utilizados no treinamento.
Quando o Operador da Rede desejar processar um numero de entradas
equivalente a totalidade de dados disponiveis, basta ajustar o namero de
iteracbes para um. Em contrapartida, usualmente em virtude de estar
disponivel para o treinamento uma grande quantidade de dados, o niumero
de entradas pode ser limitado de acordo com a quantidade que se julgue ser
representativa de todos os agrupamentos distintos a serem formados.
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f) Iteracdes : denotam a quantidade de vezes que o conjunto de entradas €&
processado. Vale destacar que, ao contrario do que se poderia imaginar,
uma nova iteracao, ofertando novamente a rede o mesmo conjunto de dados
para treinamento, leva a aprendizado diferenciado do ocorrido na iteracéo,
ou ciclo, anterior. Isto porque os dados apresentados a rede por meio de um
mesmo neurdnio de entrada, ndo necessariamente tém contribuicdo Unica e
constante para o treinamento, haja vista que os neurdnios da Camada de
Saida competem em relacdo a entrada apresentada, de acordo com os
pesos que possuem no momento da apresentacdo da entrada a rede. Como
0s pesos sao dinamicos, o efeito produzido por uma mesma entrada em
momentos distintos, também é dinamico. Quando os dados sdo escassos,
apos o processamento de todo um ciclo, ou seja, quando a rede é treinada a
partir da analise de cada um deles, é possivel submeté-la novamente ao
mesmo conjunto de dados. Como a similaridade ja foi analisada na
passagem do primeiro ciclo, o processamento repetido de todo o conjunto de
dados, em uma nova iteracdo, pode vir a dar maior nivel de especializacéo a
RNA. Uma unica iteracdo pode ser suficiente para que a rede obtenha um

nivel aceitavel de conhecimento e especializagéo.

Conclui-se, portanto, que, nem sempre o treinamento realizado durante
um maior tempo, ou considerando uma maior quantidade de entradas, € o que gera
melhores resultados no momento da classificacdo. De forma analoga, o
estabelecimento de critérios de parada precisa ser suficiente e exaustivamente
testado, para que se chegue aos melhores pesos e, dai, a melhor e mais precisa
classificacao.

A configuracdo de todos os critérios de parada, a serem utilizados no
treinamento da Rede de Kohonen, pode ser feita no Analisador, em maddulo
especifico, apresentado na Figura 27, lembrando que, podem ainda ser indicados
quais os critérios de parada que devem ser utilizados, e quais 0os que devem ser

relevados.
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m| Configuragdes da Rede Neural

Ler Salwar [o]’4
Classes Critérios de parada
- i | " 1 (v |
2 4 {quartis) 10 {decis) * 100 (percentis) Alfa 01
[v Classificar wanaveis dizcretas of. valores onginais de cada campo L.
Convergéncla 300
Wizinhanga Distdncia 0,001
Raio ﬂ ﬂ Duracdo {min) g
Topologia  Ememnz ¢ Emestrela f'“ Entradas 100000
Iteracfes 1
Relatarios
[~ Omitir listagermn de pesos dos neurdnios em arguivo Camada de competigdo
[ Omitir especificagdo das classes {acelera o processarmenta!) |1DEI - matriz 10%10 j
Cora s000000000
(211X T T L)
Usar qual paleta para os neurdnios da Camada de Competigdo? L Ll 121121l
(111211311
C1 €z €3 C4 Cs Gf S 000000
L1l 1211311
L 2111111 1)
Mensagerm
? 090000000
S80S
(211 XTI 1T

Figura 27 — Configuracdo dos parametros de treinamento no Analisador

4.7.4 Normalizacdo dos dados

hY

Ao serem apresentadas a rede para participarem do treinamento, as
entradas sao normalizadas, isto €, codificadas em intervalo de grandeza unica,
normalmente entre 0 e 1, a fim de que tenham tratamento homogéneo durante o

processamento da RNA, tal como ja foi amplamente explicado no tépico 3.5.

Classes
Divisdies: 2 o 4 {quartis) " 10 {decis) { 100 (percentis)

[v Classificar wanaveis dizcretas conforme walores onginais de cada campo.

Figura 28 — Definicao de classes para a normalizacéo das entradas

A normalizacdo é feita enquadrando-se a entrada em um valor

representativo de uma das classes, que sao definidas a partir da quantidade de
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subdivisbes escolhida pelo Operador da Rede. A Figura 28 ilustra como o Operador
indica:

a) a quantidade de classes, em que deseja ver os dados relativos a
variaveis continuas, subdivididos;

b) a forma de subdivisdo dos dados relativos a variaveis discretas:
usando a mesma quantidade de classes definida para as variaveis continuas, ou
usando tantas classes quantos forem os dados possiveis para a variavel discreta em
guestao.

A seguir, sao apresentados os resultados da normalizacéo, para dois
neurénios de entrada: o patrimbnio e a area edificada. Vale lembrar que, antes do
treinamento, os valores minimo e maximo possiveis, para ambos 0s neurbnios, ja

haviam sido definidos pelo software.

NEURONIOS DA CAMADA DE ENTRADA

1. Area edificada (m?2)
2. Patriménio

QUANTIDADE DE CLASSES: 4 (variaveis discretas class ificadas conforme
valores originais dos campos)

DEFINICAO DOS LIMITES DAS CLASSES

Neurdnio de entrada: "Area edificada (m2)"

- Menor valor..........: 0,00
- Maior valor..........: 15.000,00
- Amplitude ...........: 15.000,00

- Quantidade de classes: 4
- Intervalo de classe..: 3.750,00

Classe 1

- Limite inferior : 0,00

- Limite superior : 3.750,00
- Valor normalizado: 0,25

Classe 2

- Limite inferior : 3.750,00
- Limite superior : 7.500,00
- Valor normalizado: 0,50

Classe 3

- Limite inferior : 7.500,00

- Limite superior :11.250,00
- Valor normalizado: 0,75

Classe 4

- Limite inferior : 11.250,00
- Limite superior : 15.000,00
- Valor normalizado: 1,00
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Neurdnio de entrada: "Patrimoénio”

- Menor valor..........: 1,00
- Maior valor.......... 15,00

- Quantidade de classes: 5

Classe 1
Classe 2
Classe 3
Classe 4
Classe 5

abhwWNE

Para efeito de melhor visualizacdo, o Quadro 7 ilustra como ficam o0s
neurbnios de entrada apds suas respectivas normalizacdes, caso o Operador da
Rede tenha configurado a quantidade de classes das variaveis continuas para 4.
Suponha-se, por exemplo, que uma entrada apresentada a rede traga o valor
4.000,00 para o neurbnio area edificada. Pelo quadro mencionado, é possivel
deduzir que o neurénio tera como valor normalizado 0,50, uma vez que este valor

esta compreendido entre 3.750,00 e 7.500,00.

Neuronio: area edificada

Classe Limite inferior Limite superior  Valor normalizado
1 0,00 3.750,00 0,25
2 3.750,00 7.500,00 0,50
3 7.500,00 11.250,00 0,75
4 11.250,00 15.000,00 1,00

Quadro 7 — Normalizagdo de variavel continua

J& no caso do neurdnio patriménio, por se tratar de uma variavel discreta,
tem-se a situacéo ilustrada no Quadro 8, quando cada valor possivel para a entrada,
da origem a uma classe, uma vez que o Operador da Rede expressou 0 seu desejo
de “classificar varidveis discretas, conforme o valor original de cada campo”, ao

marcar esta opcao no software.



112

Neurdnio: patriménio

Classe Valor normalizado
1 0,20
2 0,40
3 0,60
4 0,80
5 1,00

Quadro 8 — Normalizagéo de variavel discreta

4.7.5 Treinamento da rede

Diante dos parametros de pesquisa selecionados tal como descrito no
item 4.6.2, a RNA proposta neste trabalho realiza o treinamento respeitando os
demais parametros especificados pelo Operador da Rede, conforme apresentado no
Quadro 9. Ao ser definida a quantidade méaxima de iteracdbes como sendo de 1
unidade, significa que a rede serd considerada treinada ap0s o primeiro ciclo, ou
seja, ap0s processar a primeira vez, todas as entradas, interrompendo o
aprendizado e passando a fase de classificacdo. Vale lembrar que, a parametrizacao
da rede deve ser realizada de forma cautelosa e apropriada, para um melhor
aproveitamento do aprendizado e, consequentemente, para uma maior adequagéo

da classificacao.

Parametro Nome Valor
1 Classes para variaveis continuas 100
2 Classes para variaveis discretas Conforme cada campo
3 Raio da vizinhanca 5
4 Topologia da vizinhanca Em estrela
5 Iteracbes 1

Quadro 9 — Parametrizagdo da Rede Neural para treinamento.
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Iniciado o treinamento, cada novo dado é apresentado a rede sob a forma
de um neurdnio de entrada, sendo entdo calculadas as distancias euclidianas entre
0 neurdnio de entrada e cada neurdnio da Camada de Saida. A menor distancia
encontrada determinard o Neurdnio Vencedor na Camada de Saida, indicando que
aquela entrada tem maior afinidade com o neurénio vencedor, do que com todos os
demais neurdnios da Camada de Saida, por isso mesmo, mantendo uma ligacao, ou
peso, mais forte.

Apenas para efeito de facilitacdo do entendimento, suponha-se uma Rede
Neural Artificial contendo como neurdnios da Camada de Entrada, a area edificada e
o tipo do imovel. O treinamento da rede, que ocorre através do ajuste de pesos das
ligacdes entre as entradas e os neurénios da Camada de Saida € explicado, passo-
a-passo, no Apéndice B, a partir de parametrizacéo feita pelo Operador da Rede,
gue definiu, para o caso ilustrado, os seguintes parametros:

a) Neurbnios da Camada de Entrada: area edificada e tipo do imovel;
b) Ordem da Camada de Saida: 2x2 (4 neur6nios);
c) Topologia da vizinhanca: em estrela; e

d) Raio da vizinhanca: 5 unidades;

4.7.6 Classificacao

Classificar os dados consiste em apresentar cada um deles novamente a
rede, agora treinada, a fim de que seja identificado com qual dos neurdnios, a
entrada apresentada possui maior afinidade. O procedimento da classificacdo é
praticamente o mesmo do treinamento, a excecdo de que, na classificacdo, nado
existe mais ajuste de pesos, nem do neurdnio vencedor, nem de seus vizinhos.

Desta forma, apresentada a entrada a RNA, identifica-se o0 neurdnio
vencedor e, por fim, a entrada € associada ao grupo formado a partir do neurdnio
vencedor. ApGs a apresentacdo de todas as entradas, poderdo ser formados tantos
grupos quantos sejam os neurdnios da Camada de Saida. Naturalmente, na pior das
hipoteses, todos os neurdnios de entrada ficardo agrupados juntos, formando, com

um dos neurénios da Camada de Saida, um Unico grupo.
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+ Rede Neural
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Figura 29 — Ambiente de treinamento da Rede Neural de Kohonen

No Quadro 10, bem como no grafico representado na Figura 30, sdo
apresentados diversos tempos, obtidos pelo microcomputador mencionado no item
4.2, para o treinamento da rede e classificacdo dos dados de entrada, cuja amostra
€ composta de 10.994 iméveis do distrito 15, o bairro da Aldeota na cidade de
Fortaleza.

Em resumo, no caso do Cadastro Imobiliario, apés classificadas todas as
entradas referentes a um mesmo distrito, restam gerados grupos de imdéveis com

caracteristicas semelhantes.

Dimenséao Neurdnios na Duracdo do Duracéo da Duracdo Agrupamentos
da Camada Camada de treinamento classificacéo total formados
de Saida Saida
2x2 4 10s 18s 28s 3
4x4 16 16s 22s 38s 9
6x6 36 24s 29s 53s 16
8x8 64 34s 38s 1m12s 30
10x10 100 45s 50s 1m35s 46

Quadro 10 — Quadro comparativo de performance para treinamento e classificacéo.
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Agrupamentos formados

50 - 46
45 -
40 -
35 - 30
30 -
25 -
20 - 16
15 - 9

10 -

Agrupamentos formados

4 16 36 64 100

Neuronios na Camada de Saida

Figura 30 — Relagdo entre os neurdnios de saida e os agrupamentos formados

Observa-se uma maior especializacdo da RNA na medida em que
aumenta o numero de neurdnios da Camada de Saida, permitindo que haja maior
diferenciacdo entre os agrupamentos formados. A definicho da quantidade de
neurbnios na Camada de Saida é facultada ao Operador da Rede, quem deve ter
como base de deciséo os tipos de neurbnios de entrada a serem classificados, e 0s
valores que tais neurénios podem assumir.

Ao final do treinamento, os pesos definidos para cada neurdnio habilitam
a rede a identificar, para qualquer entrada que lhe for apresentada, o grupo com o
gual a entrada considerada possui maior afinidade.

Dai, apresentadas a rede todas as entradas, estas serdo agrupadas de
acordo com os pesos definidos, gerando grupos de imdveis com caracteristicas
semelhantes, tais como os anteriormente ilustrados na Figura 18.

O resultado final da classificacdo das entradas foi a formacédo de 40
grupos distintos contendo imdveis semelhantes. As quantidades de entradas
alocadas em cada grupo estdo listadas no Quadro 11, e a distribuicdo das

ocorréncias estd ilustrada no grafico da Figura 31.
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Imoveis Imoveis Imoveis

Neuronio  rupados Neuronio . pados Neuronio  4grupados
95 3140 2 202 96 31
84 2030 79 163 10 29
90 861 11 157 5 11
93 792 39 102 70 8
88 476 55 100 1 “
3 415 57 94 98 3
6 393 37 86 78 2
91 335 20 84 8 1
100 297 45 79 75 1
89 263 92 47 76 1
28 259 42 37 99 1
87 211 97 36
56 209 4 34

Quadro 11 — Quantitativo de neurdnios nos agrupamentos, apos a classificacéo do distrito 15

4.8 Sugestdo de atividades corretivas para aumento de arrecadacéao

A partir dos agrupamentos identificados, e da verificagdo de que grupos
de imdveis estdo potencialmente desatualizados, acdes especificas de atualizacéo,
com ou sem procedimento fiscal, podem ser adotadas, envolvendo, especialmente,
os auditores e assistentes técnicos do tesouro, com maior habilidade na
manipulacédo de dados em formato eletrénico, e na operagdo de computadores.

Também pode haver um direcionamento especifico, a fim de que sejam
identificados muitos dos proprietarios de iméveis atualmente desconhecidos, com
trabalho especifico para os iméveis cujas distorcbes causam maior perda de receita
tributaria para o municipio, ou seja, trabalhar a atualizacdo dos nomes dos
proprietarios, preferencialmente iniciando pelos imoOveis selecionados pela Rede

Neural como fora de agrupamentos padroes.
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Agrupamentos apds a classificagao

1%
1%

1% 1%
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96 m10 w5 70 m1 98 =78 m8 75 ©76 199

Figura 31 — Agrupamentos formados apoés a classificacdo do distrito 15

Considerando que a rede pode ser treinada de forma direcionada, ou
seja, selecionando-se 0s neurdnios que se deseja utilizar para a composicdo da
Camada de Entrada, trabalhos especificos podem ser realizados para potencializar a

utilizagdo dos recursos humanos e materiais, a fim de obter maior produtividade nas
tarefas desenvolvidas.
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Como exemplo, é possivel citar a atualizacdo das datas de construgéo
dos imoveis, pois tal variavel é utilizada para o calculo da depreciacdo aplicada aos
imoveis edificados. Quando a data de nova construcdo nao € corretamente
informada ao Fisco, pode passar a ocorrer expressiva perda de receita tributaria,
uma vez que o fator de depreciacdo, em geral, deixa de ser atualizado. Sem 0 uso
de metodologia especifica, como as Redes Neurais Artificiais, o trabalho de
atualizacdo das datas de construcdo € priorizado a partir de fatores simples como a
area edificada do imoével, ou de uma composicdo entre dois ou mais fatores, como a
area edificada e o uso especifico (residencial ou néo residencial). A utilizacdo da
metodologia objeto deste trabalho traz, assim, um estabelecimento mais eficaz de
prioridades e, consequentemente, um maior rendimento das atividades da equipe de
auditores e assistentes técnicos, desaguando em relevante acréscimo na

arrecadacéao do tributo.
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5 TRABALHOS CORRELATOS

5.1 Consideracdes iniciais

O objetivo deste capitulo é apresentar trabalhos versando sobre a
aplicacdo de técnicas de clusterizacdo em temas relativos a imoveis. Em busca
realizada na internet em 15 de maio de 2010, foram encontrados poucos trabalhos
especificos englobando os dois temas, Redes de Kohonen e avaliacdo imobiliaria
em massa para fins de IPTU. No entanto, de forma genérica, as Redes Neurais
Artificiais foram objeto de vérios trabalhos relacionados a avaliacdo imobiliéria.

Alguns deles séo apresentados adiante.

5.2 Revisao bibliografica

Dois artigos versando sobre a aplicacdo pratica das RNA sdo ampla e
detalhadamente comentados nos itens que se seguem. Também é feita referéncia a
uma tese de doutorado e a duas dissertacdes de mestrado tratando de assunto

correlato.

5.2.1 Trabalho 1: “Andlise da utilizacédo de inteligéncia artificial na determinacéao

de plantas de valores”

Em artigo intitulado “Andlise da utilizacdo de inteligéncia artificial na
determinacao de plantas de valores”, Gonzalez e Formoso (2000) abordam o tema
de avaliacdo imobiliaria considerando que a subjetividade das técnicas utilizadas na
avaliagdo imobiliaria deixam de considerar de forma eficiente os efeitos espaciais em
decorréncia da complexidade do mercado imobiliario. Frisam que € importante
buscar alternativas de céalculo em busca da justica tributaria, e apresentam duas
técnicas de inteligéncia artificial, redes neurais e raciocinio baseado em casos,
estudando suas possiveis aplicacdes na definicho de uma Planta Genérica de
Valores Imobiliarios (PGVI).

Apesar da solida base estatistica, a Analise de Regressao Mdltipla (ARM)

empregada ha varios anos na avaliacdo de imdveis ndo tem oferecido solucdes
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adequadas para os problemas apontados, gerando a necessidade de métodos mais
avancados ligados a Inteligéncia Artifical (IA): as Redes Neurais Atrtificiais (RNA) e
os Raciocinios Baseados em Casos (RBC).

ApoOs estabelecer relacdo com o0s neurdnios cerebrais, os autores
comentam sobre a utilidade das RNA, cujo emprego vai da identificacdo de bons e
maus pagadores até a avaliacdo de imoveis, e detalham o mecanismo de
funcionamento da rede, destacando que “as RNA podem ser entendidas como
mecanismos de reconhecimento de padrdes, com habilidade de autoaprendizagem”
(GONZALEZ; FORMOSO, 2000, p.2). Sdo apresentados formatos distintos de redes:
a Perceptron Multicamadas com treinamento supervisionado possui formato com
trés camadas. Ja4 os Mapas Auto-organizaveis de Kohonen, cujo treinamento é nao-
supervisionado, possui duas camadas. E comentado também o algoritmo de
treinamento backpropagation, quando a rede € iniciada com configuracdo complexa
até obter a necesséria simplificacéo.

Menciona-se, no artigo em questédo, que existe semelhanca entre alguns
modelos de redes neurais e a analise de regressao padrdo através de modelos
generalizados. E lembrado, ainda, que pode ocorrer o fendmeno conhecido como
supertreinamento , quando a rede ultrapassa os limites 6timos de aprendizado e
memoriza os dados, em cujo caso, o0 treinamento se aplicara apenas ao conjunto de
dados a ele submetido.

Os autores pontuam ainda que, em alguns paises da Europa, as RNA nao
podem ser utilizadas, por exemplo, para fins de analise de crédito, pois sao
necessarias regras claras para a negativa de crédito, e o mecanismo de
funcionamento de tais redes equivale a uma funcdo ponderada dos vetores, sem
l6gica clara que demonstre os motivos pelos quais se chegou a um determinado
resultado.

No mesmo trabalho, os autores expdem o Raciocinio Baseado em Casos,
técnica que pretende resolver problemas através do conhecimento e analise de
observacdes anteriores de casos analogos. O RBC se baseia nas premissas de que
“problemas similares tém solugdes similares, e a reutilizagdo de solugcdes de casos
anteriores € mais adequada do que uma solu¢cdo baseada na generalizacdo de
regras” (GONZALEZ; FORMOSO, 2000, p.6). Sdo apontadas, como vantagens da
técnica, o fato de ndo depender de modelo explicito para a solucédo do problema, e

de ser de facil atualizacao.
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A concluséo dos autores é apresentada no sentido de que tanto as RNA
quanto os RBC sao bastante Uteis na andlise dos valores dos imoveis, desde que
com os devidos ajustes. No caso das Redes Neurais Artificiais, as maiores
dificuldades encontradas foram a baixa velocidade de processamento dos
computadores disponiveis na época, bem como a necessidade de um especialista
no assunto para a definicAo dos critérios de parada. Citando Watson (1997),
ressaltam que “as RNA sao melhores para areas onde os dados ndo podem ser
representados simbolicamente”. Ja o Raciocinio Baseado em Casos se mostrou
eficiente nos casos de dados simbdlicos complexos e estruturados, mas deficiente
quanto a recuperacado e a adaptacao de casos.

5.2.2 Trabalho 2: “Da teoria a pratica - introduzindo técnicas emergentes na

avaliacdo de imodveis em massa”

Em artigo intitulado “Da teoria a prética - introduzindo técnicas
emergentes na avaliacdo de iméOveis em massa”’, Brondino e Silva (2005)
escrevendo na Revista Minerva discorrem sobre o tema da avaliagdo imobiliaria,
inicialmente tracando, como objetivos do trabalho, a apresentacdo de alternativas
para a avaliacdo de imdveis em massa.

Explicam os autores que a avaliacdo imobilidria, na atualidade, deixa de
ser assunto apenas de engenheiros. E multidisciplinar. No escopo da avaliacao,
estdo desde aspectos de engenharia até aspectos econémicos e sociais, como a
renda dos vizinhos e as facilidades de transporte. Mas inUmeras variaveis precisam
ser analisadas, inclusive as de natureza espacial ainda pouco utilizadas no Brasil.

E explicado que a eficiéncia do método de avaliagdo é tdo importante
quanto as variaveis a serem utilizadas. A dificuldade de leitura de modelos
estatisticos complexos, com grande numero de variaveis e dificil implementacéo,
restringe o uso a profissionais altamente qualificados. E o caso da Regress&o
Multipla utilizada largamente na avaliacdo imobiliaria em massa e que, embora
eficiente, pode apresentar problemas de descontinuidade e ndo-linearidade capazes
de afetar a eficacia de todo o processo.

Desta forma, os autores, citando Trippi e Turban (1992) e Luger e
Stubblefield (1989), apresentam, como alternativa bastante atraente, as Redes

Neurais Artificiais, cujas principais vantagens apontadas sdo:. processamento em
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tempo real, tolerancia a erros nas entradas e desnecessidade de imposicdo de
algumas condicfes existentes nos métodos estatisticos convencionais. Destacam,
ainda, que, “apesar das vantagens mencionadas, ha relativamente poucos exemplos
na literatura que fizeram uso das Redes Neurais, para avaliar propriedades”, citando
Guedes (1995), Almond, Jenkins e Gronow (1997), Brondino e Silva (1998).

A abordagem proposta foi utilizada na cidade de S&o Carlos, municipio a
230 Km de Sao Paulo capital, onde existem muitos vazios urbanos, conforme Silva
(1997) citado no artigo. Foram combinados recursos de Sistemas de Informacbes
Geograficas (SIG) com Redes Neurais Atrtificiais, no entanto apenas estas Ultimas
foram comentadas pelos autores que justificaram a omissao dos comentarios sobre
os SIG em virtude de julgarem ja ser de ampla aplicacdo nos meios técnicos e
académicos.

No texto, € descrita a composicdo de um neurbnio, e é comparado o
funcionamento do cérebro em relacdo ao dos computadores, destacando as
vantagens e desvantagens de cada um, e explicando como funciona o paralelismo
cerebral cujo comportamento os computadores buscam simular através das redes
neurais. E explicado que a topologia da rede diz respeito & forma como os neurdnios
se comunicam, o que afeta o desempenho da rede.

Algumas das redes neurais permitem que o neurdnio envie sinais de volta
para ele mesmo, frisam os autores, citando Tubb (1993). E o caso do tipo de rede
mais comum, a Multilayer Perceptron (MLP), composta por uma camada de entrada,
uma ou mais camadas intermediarias e uma camada de saida. Apds a descri¢do do
funcionamento das redes MLP sdo apresentadas as etapas da metodologia de
avaliacdo: primeiramente sdo escolhidas as variaveis relacionadas aos iméveis. Em
seguida executa-se a amostragem dos terrenos e suas digitalizacdes no mapa da
cidade a partir de um SIG. Na terceira etapa, define-se o modelo de Rede Neural a
utilizar. Com a melhor configuracdo da rede definida, identifica-se a influéncia de
cada variavel no resultado final, descartando-se variaveis irrelevantes e fazendo
novo treinamento da rede.

Fazendo a sobreposi¢céo de dois mapas, o de bairro e um segundo obtido
a partir de informag@es censitarias do Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica
(IBGE), obteve-se a intersecao renda-bairro apés a segmentacdo dos niveis de
renda em trés classes distintas. A medida de acessibilidade, variavel correspondente

a distancia do imével até o centro da cidade, foi também definida.
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Reportam o0s autores que com o software Sistema de Informacdes
Geogréficas para Transportes TransCAD, citado por Caliper (1996), a localizacao
dos imoveis foi inserida no mapa da cidade. Em seguida, utilizando o software
Neural Planner versao 4.2, a simulacdo da rede usando o modelo MLP foi
processada, tendo sido precedida dos ajustes necesséarios para a adaptacdo das
variaveis ndo numéricas, como, por exemplo, a existéncia de muro, cal¢cada, rede de
esgoto e outras, que foram convertidas para “0”, representando a resposta “nao”, ou

para “1”, representando “sim”. Diversas simulacdes foram realizadas com
configuracbes distintas da rede para cada simulagdo. Aquela que apresentou o
menor erro foi a escolhida.

Citando Nath, Rajagolapalan e Ryker (1997), Brondino e Silva entendem
gue a relevancia de cada variavel no modelo pode ser analisada segundo o0 método
proposto por Garson (1991). Identificadas as variaveis mais relevantes, apenas
estas sdo utilizadas para o treinamento definitivo da rede. No caso proposto pelos
autores, sdo desprezadas as variaveis cuja representacao seja de no maximo 5%,
conforme calculo de representatividade especifico descrito no artigo. Revelaram-se
nao representativas as variaveis topografia, situacdo, frente do terreno e asfalto.

Os autores concluem que a abordagem proposta mostrou-se capaz de
substituir os modelos estatisticos convencionais, indicando que as Redes Neurais
sdo uma boa alternativa para a avaliacdo dos imoveis, permitindo ainda a analise de
relevancia de cada variavel na composi¢dao do valor imobiliario. Além do mais, as
RNA permitem grande facilidade de operacdo por um usuario comum de
computadores, exigindo apenas o0 conhecimento dos procedimentos e da

parametrizacdo necessaria para a utilizacdo da Rede Neural Artificial.

5.2.3 Outros trabalhos

A seguir sao listados outros trabalhos relacionados ao tema Redes
Neurais Artificiais e que tratam da avaliagdo imobiliaria:
a) Tese de doutorado apresentada, em 1999, por Nair Cristina Margarida Brondino
a Escola de Engenharia de Sao Carlos, da Universidade de S&o Paulo, como
requisito para a obtencao do titulo de Doutor em Engenharia Civil — Transportes
sob o titulo “Estudo da influéncia da acessibilidade no valor de lotes urbanos
através do uso de Redes Neurais” (BRONDINO, 1999).
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b) Dissertagéo de mestrado apresentada, em 2007, por Roberto Ruano Dalaqua
ao programa de poés-graduacdo da Faculdade de Ciéncias e Tecnologia da
Universidade Estadual Paulista — UNESP, campus de Presidente Prudente-SP,
como requisito para a obtencéo do titulo de Mestre em Ciéncias Cartograficas
sob o titulo “Aplicacdo de métodos combinados de avaliacdo imobiliaria na
elaboracéo da Planta de Valores Genéricos” (DALAQUA, 2007).

c) Dissertacdo de mestrado apresentada, em 2006, por Antonio Pelli Neto ao
programa de pos-graduacdo da Universidade Federal de Minas Gerais,
como requisito para a obtencdo do titulo de Mestre em Engenharia Elétrica
sob o titulo “Redes neurais artificiais aplicadas as avaliacbes em massa -
estudo de caso para a cidade de Belo Horizonte / MG” (PELLI NETO, 2006).

5.3 Consideracoes finais

Alguns trabalhos relacionados ao tema Redes Neurais Atrtificiais foram
expostos ao longo deste capitulo. Uns abordando a avaliacdo imobiliaria de forma
geral, outros mencionando especificamente aspectos ligados ao IPTU, mas todos,
de uma forma ou de outra, abordando a aplicacdo da tecnologia objeto desta
dissertacdo, que ja tem sido vista por muitos autores e estudiosos do tema como
uma opc¢éao de substituicdo da antiga metodologia estatistica de valoragdo da malha
urbana.

Percebe-se que, desde artigos até teses de doutorado, podem ser
encontrados na literatura com larga analise e prova de utilidade da aplicacdo ao
caso concreto. Observa-se também que, pouco a pouco, 0S autores sugerem a
substituicdo dos complexos modelos estatisticos pela aplicacdo profissional efetiva
das RNA, independente da metodologia que adotem, convencendo-se de que € uma
opcdo mais moderna, eficiente e de mais facil utilizacdo que as antigas

metodologias.
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6 CONCLUSOES

As Redes Neurais Atrtificiais sdo metodologia acessivel e de largo
espectro de aplicacdo na sociedade. Prestam-se a identificacdo de grupos
semelhantes, nao facilmente identificaveis pela l6gica do tipo “se = entdo” com que
usualmente se esta acostumado a trabalhar, tanto no universo avancado das
planilhas eletrénicas, quanto nos programas de computador mais complexos.

O processamento em paralelo, copiado pelas RNA do mecanismo
verificado no cortex cerebral, permite simular operacdes de elevado grau de
complexidade, através das quais, o computador pode aprender com o proprio
ambiente, com os fatos acontecidos e com as -caracteristicas dos objetos
apresentados a rede.

As areas em que as Redes Neurais Artificiais podem ser utilizadas vao,
desde aplica¢cdes industriais ou comerciais, a publicas ou privadas, civis ou militares.
Demonstrou-se, neste trabalho, um estudo de caso que permite a Administracao
Tributaria identificar distor¢des causadoras de perdas de receita para o ente estatal,
com aplicagéo pratica.

Sendo a metodologia, objeto de nosso estudo, aplicavel a classificacao e
agrupamento de quaisquer espécies de variaveis, continuas ou discretas,
representativas de elementos constantes nos mais diversos bancos de dados, abre-
se um vasto leque de aplicacdes para sua utilizagdo. Certamente ja ha bastante
tempo as RNA vém sendo utilizadas para a identificacdo de padrGes, mas aqui
pretendemos exaltar, que a simplicidade e variedade de seu uso podem trazé-la
para a solucdo de muitos problemas cotidianos do servigo publico civil ou militar,
tanto quanto de empresas, prestadores de servi¢o, ou das industrias em geral.

Mais uma vez lembramos que o aprendizado da Rede acontece de forma
diversa da légica tradicional, dai o valor agregado que se pode conseguir nas mais
diversas areas para as quais existam dados que se deseje agrupar com a eficiente

l6gica de funcionamento do cérebro humano como, por exemplo, no(a):

a) adequacéo de equipe multidisciplinar de profissionais;
b) alocacéo de veiculos para o transporte publico;
c) andalise de risco de aplicacdes financeiras;

d) aprovacéo de crédito bancério;



126

e) controle da saude publica por meio do cruzamento de dados sobre as areas
de risco, o perfil de pessoas infectadas e o0s investimentos publicos
correspondentes;

f) definicdo de grupos, homogéneos ou ndo, para treinamentos civis ou
militares;

g) eleicdo de questbes para concursos publicos;

h) identificacdo de areas para investimentos (construcdes, prospeccdes de
petréleo, instalacdo de equipamentos publicos, telefonia, energia, centros
comerciais e outras);

i) identificacdo de perfis de uso para a industria (automobilistica, moveleira, de
calcados e tantas outras), a fim de auxiliar no planejamento da producéo;

j) identificacdo do perfil de criminosos;

k) obtencao de indicios de sonegacdo fiscal,

[) planejamento de vendas no varejo ou no atacado;

m) previsdo de falhas em maquinas industriais;

n) selecéo de pessoal;

A flexibilidade de parametrizacdo da Rede Neural de Kohonen torna o
treinamento extrema e facilmente ajustdvel a cada necessidade, tal como
implementado no software Analisador do Solo Urbano desenvolvido pelo mestrando,
considerando os dados fornecidos pela Secretaria de Financas do Municipio de
Fortaleza. A operacdo do software é elementar para usuarios com algum
conhecimento basico sobre as RNA e sobre microcomputadores. As possibilidades
de utilizacdo da tecnologia apresentada sdo inumeras, e, estabelecer a cultura de
seu uso, para fins tributarios, ou em qualquer outro meio onde se aplique, tende a
facilitar a implantacéo e utilizacdo, com respostas rapidas e eficazes.

A utilizagdo das RNA, embasando o direcionamento de atualizagbes
cadastrais em bancos de dados imobiliarios, otimiza, sobremaneira, a eficacia das
acOes fiscais. O modelo de Kohonen, em trabalhos futuros, pode ser substituido por
outro, que se julgue mais adequado para a classificacdo, tal como os algoritmos
genéticos, por exemplo, sendo viavel, inclusive, o desenvolvimento de modelo
proprio que, na sua esséncia, incorpore elementos que confiram especial habilidade
tributaria ao mecanismo de treinamento, ajudando a alavancar a arrecadacédo do
IPTU no municipio de Fortaleza, que alcancou R$ 114.115.675,26 em 2009.
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Uma vez que o Analisador foi desenvolvido com viés académico,
pretende-se implementar, oportunamente, uma versédo profissional que contemple
nao apenas outros tributos, mas que seja adaptavel a realidades de outros
municipios por meio de parametrizacdes e, tanto quanto possivel, a depender da
relacdo custo/beneficio, que abra espaco também para seu uso pela iniciativa
privada. Vislumbramos, assim, um largo espectro de aplicagbes para as Redes
Neurais Artificiais que, uma vez utilizadas conjuntamente com outras metodologias
de selecao de dados, podem trazer expressivo ganho no apoio a decisoes.

No municipio de Fortaleza, através de sua Administracdo Fiscal,
especificamente no tocante a identificacdo de distor¢des tributérias para fins de
priorizacdo das ac0Oes de fiscalizacdo e atualizacdo cadastral de imoveis, a utilizacao
das RNA, em conjunto com métodos tradicionais de selecdo e analise de dados
imobiliarios, tem-se mostrado eficiente, pratica e com Otimas perspectivas de
acréscimo de arrecadacgdo. Evidentemente que o Operador da Rede, aquele que a
parametriza com a habilidade técnica de conhecedor das regras de negdcio que
deve ser, precisa ser cuidadoso o suficiente para nado inviabilizar o aprendizado,
tornando os resultados pouco expressivos. Por exemplo, se o Operador define a
quantidade de classes para a classificagdo dos grupos, com um quantitativo inferior
ao numero de valores passiveis de serem assumidos por uma determinada variavel,
ele pode estar condenando a Rede ao insucesso. Assim, se no municipio de
Fortaleza existem 13 classificagcdes arquitetdnicas (casa, apartamento, galpéao,
subsolo, loja e sala, dentre outras), ao definir uma quantidade de 4 classes para as
possibilidades de entrada, fatalmente ndo haver4 espaco para uma minuciosa
identificacéo e diferenciacdo entre uma casa e um apartamento, ou entre um galpao
e um subsolo, condenando o agrupamento final a uma indesejavel miscigenacao.
Dai porque a eficiéncia do aprendizado, esta intimamente ligada ao conhecimento
do Operador da Rede para opera-la, sendo indispensavel a devida aten¢do no

estabelecimento de seus parametros. Bem configurada, a Rede surpreende.
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GLOSSARIO

Ajuste de pesos

E o procedimento, através do qual, o neurdnio vencedor e seus vizinhos tém
corrigidas as forcas de suas conexdes, a fim de refletir uma maior afinidade
com as entradas.

Através do ajuste dos pesos, a Rede Neural adquire conhecimento, pois €,
através dele, que ocorre o aprendizado que qualifica a rede a classificar
adequadamente as entradas de acordo com as saidas.

Aliquota

Valor percentual que, multiplicado pela base de calculo, resulta no valor do
imposto a pagar.

Aprendizado

Decorre do treinamento e confunde-se com este, dotando a rede do
conhecimento necessario e suficiente, para classificar as entradas de acordo
com as saidas.

Base de calculo

Valor que serve de fundamento para o célculo do imposto. No caso de iméveis,
a base de calculo do IPTU é o seu valor venal.

Camada de competicao

E o nome dado & Camada de Saida no treinamento n&o-supervisionado, pois,
neste tipo de treinamento os neurbnios da camada competem entre si, para
que seja identificado qual deles tem maior semelhanca com a entrada
apresentada.

Camada de entrada

E a camada formada pelo conjunto de dados de entrada, ou seja, os dados que
sao apresentados a Rede Neural para processamento. Normalmente compdem
a camada de entrada os dados selecionados a partir do banco de dados
através do pré-processamento.

Camada de Saida
Mesmo que Camada de Competicao.
Cartografia

E a coordenada que indica em qual distrito, quadra, lote e complemento do
lote, um determinado imével esté localizado.



133

Por exemplo, se um imovel esta localizado no distrito 10, quadra 65, lote 9 e
complemento do lote 88, entdo sua cartografia sera 10.65.9.88. O
complemento do lote indica que o imével indicado na cartografia € o n-ésimo
imovel naquele lote. No exemplo anteriormente apresentado, o imével em
questao é o 88° do lote, correspondendo, provavelmente, a um imovel em um
bloco de apartamentos ou salas comerciais.

Ciclo
Cada ciclo corresponde a uma apresentacdo de todas as entradas para
treinamento pela Rede Neural, ou seja, de todo o conjunto de dados.
Apds o treinamento com o ultimo elemento da Camada de Entrada, um novo
ciclo é iniciado, tomando-se novamente todos os elementos, um a um, e
apresentando-os a rede para seu aprimoramento. Ciclos sdo também
chamados de iteracdes.

Clusterizar

Significa agrupar elementos similares a partir da comparacdo de um conjunto
de caracteristicas fornecidas juntamente com cada entrada, apds o devido
treinamento da rede.

A clusterizacdo deve ser parametrizada pelo Operador da Rede, que deve
definir, especialmente, a quantidade maxima de grupos a serem formados na
Camada de Saida e os critérios de parada que causarao o final do treinamento.

Complemento do lote

E a parte da cartografia que define a existéncia de subunidades dentro de um
mesmo lote de terra.

Ocorre quando, por exemplo, sdo edificados varios apartamentos em um
determinado condominio ou vérias lojas em um determinado prédio comercial.
Seja, por exemplo, uma cartografia indicada por 10.65.9.88, tem-se que 0
namero mais a direita indica o complemento do lote. No exemplo dado, a
cartografia apresentada especifica a 882 unidade dentro do mesmo lote.

Convergéncia

Ocorre, quando o treinamento da Rede Neural ndo esta levando mais a
gualquer aprendizado.

Diz-se que a rede, ao alcangar a convergéncia, esta estavel. Ou seja, ao serem
apresentadas novas entradas, ndo mais acontecem alteracbes nos pesos das
conexdes entre a Camada de Entrada e a Camada de Saida.
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Cértex cerebral
E o nlcleo do cérebro, da inteligéncia.

Possui altissima densidade de neurbnios e responde pela capacidade de
aprendizado e adaptacédo. Localiza-se nos hemisférios cerebrais e representa a
camada mais complexa de seu funcionamento.

Critério de parada

E a condicdo sob a qual o treinamento da rede é interrompido e a rede é
considerada treinada ficando pronta, para ser submetida a efetiva classificacéo
das entradas.

Para evitar que o treinamento da Rede Neural seja excessivamente demorado,
o Operador da Rede estabelece critérios que, alcancados, dardo a rede por
treinada. Alguns critérios de parada podem ser, por exemplo: tempo de
processamento, quantidade de ciclos processados e falta de alteracdo nos
pesos dos neurdnios apos N entradas. Outros critérios de parada podem ser
implantados pelo Operador da Rede, como conveniente.

Dendritos

Séo filamentos irregulares, parte da estrutura celular, através dos quais séo
transportadas informacdes entre neurbnios, para conduzi-las ao corpo da
célula.

Distrito

Maior subdivisdo do municipio. E parte da cartografia e o poligono que o limita
é usualmente estabelecido em lei.

Um distrito é formado por varias quadras ou quarteires. Estas quadras nem
sempre sdo poligonos regulares nem tampouco de quatro lados. Em virtude da
dinamicidade na criagdo de novos bairros, estes findam por nao coincidir com
os limites dos distritos. Assim, € comum encontrar um bairro contendo partes
de distritos distintos, bem como distritos contendo partes de bairros distintos.

Se uma cartografia é indicada por 10.65.20.88, tem-se que 0 primeiro numero
mais a esquerda, ou seja, 10, € o numero do distrito. No exemplo dado, a
cartografia apresentada especifica o 10° distrito em que o municipio foi
subdividido.

Erros minimos quadrados

Nome pelo qual também €& conhecida a regra Delta de aprendizado
supervisionado, quando tanto a entrada quanto a saida desejada sé&o
conhecidas e o treinamento da Rede Neural ocorre no sentido de encontrar o
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ajuste de pesos ideal, a fim de que as entradas apresentadas encontrem
correspondéncia na Camada de Saida.

Estabilidade

Estado em que se acha a rede, quando o treinamento ndo esta mais levando a
qualquer aprendizado, ou seja, quando alcangou a convergéncia.

Uma rede estavel ndo mais vé alterados os pesos das conexdes entre a
Camada de Entrada e a Camada de Saida, quando sédo apresentadas novas
entradas.

Inscricdo imobiliaria

E um namero pelo qual se faz referéncia ao imovel.

Um condominio vertical de uso comercial, para o qual existam 70 salas, possui
70 inscricbes no Cadastro Imobiliario. No aspecto tributario e também no
presente estudo, uma inscricdo é tratada como um imével independente,
possuindo caracteristicas Unicas a ela relacionadas. As inscricbes tém o
formato NNNNNN-D onde N é um algarismo de 0 a 9, e D é um digito
verificador também representado com um algarismo de 0 a 9.

Iteracao

Lote

Mesmo que ciclo.

E a parte da cartografia que indica as parcelas de terra nas quais foram
subdivididas as quadras. Um lote é formado de uma ou mais unidades. Em
caso de subdivisdo do lote, cada subdivisdo recebe um numero chamado de
complemento do lote.

Um lote de terra ndo edificado é cadastrado como terreno nos cadastros
imobiliarios. Se edificado, o lote pode conter uma casa, um galpdo ou um bloco
de apartamentos, por exemplo. Se uma cartografia € indicada por 10.65.20.88,
tem-se que o segundo niumero mais a direita, ou seja, 20, € o numero do lote.
No exemplo dado, a cartografia apresentada especifica o 20° lote em que a
quadra foi subdividida.

Mapas auto-organizaveis de Kohonen

Tipo de Rede Neural Artificial (RNA) cujo objetivo é conseguir que valores
apresentados, como entrada, sejam automaticamente organizados em grupos
de saida pré-definidos.

Sendo apenas as entradas conhecidas, a auto-organizacdo € conseguida a
partir de um mecanismo de treinamento ndo supervisionado que calcula e
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ajusta pesos sinapticos representativos da similaridade entre os dados
apresentados e 0s grupos de saida disponiveis, imitando o funcionamento do
cortex cerebral. Seu idealizador foi o finlandés Teuvo Kohonen, pesquisador da
Universidade de Helsinque, que criou o mecanismo na década de 80. Sé&o
também conhecidos como a Rede Neural de Kohonen.

Memoria associativa

E a capacidade que possuem os seres humanos de recuperarem informacdes
armazenadas no cérebro, a partir da associagdo com outras informacgdes
igualmente armazenadas.

Por exemplo, quando uma determinada pessoa deseja lembrar do ano em que
comprou o seu primeiro automaovel, através da memoria associativa, poder-se-
ia lembrar que o automoével foi comprado no ano em que a Selecéo Brasileira
de Futebol ganhou o tricampeonato no México e dai deduzir que o automével
foi comprado em 1970, por associacdo direta entre 0 ano da compra do
automovel e o ano da Copa do Mundo em questéao.

Mineragao de dados

E uma metodologia de busca e extracdo de dados em grandes bancos de
dados, através de técnicas de inteligéncia artificial que procuram estabelecer
relacionamentos entre as diversas variaveis do banco de dados.

Neurdnio vencedor

E o que demonstra possuir maior similaridade com a entrada apresentada,
dentre todos os neurénios da Camada de Saida.

Quando uma entrada — que pode ser composta por um ou mais neurdnios
dispostos na Camada de Entrada — € apresentada a rede, verifica-se a forca
das conexdes entre a entrada e cada neurdénio da Camada de Saida. Na
comparacdo, é dito vencedor o neurbnio da Camada de Saida com maior
similaridade em relacdo a entrada apresentada.

Neurotransmissores

Sao elementos quimicos liberados pela sinapse, quando os pulsos elétricos
produzidos pelo axdénio (canal de saida do neurdnio) alcancam niveis
suficientemente elevados.

Operador da rede

Aquele individuo ou usuario responsavel pela parametrizacdo da Rede Neural,
antes que seja iniciado o treinamento.

E quem define, por exemplo, quantos neurénios irdo compor a Camada de
Saida, quais os critérios de parada, qual a topologia da vizinhanca afetada pelo
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neurdnio vencedor, e qual o raio em que 0S neurdnios serdo considerados
vizinhos.

Peso

Elemento indicador de similaridade entre as entradas e 0s neurdnios da
Camada de Saida, antes do treinamento, 0 peso € inicializado com valores
baixos, sendo ajustado ao longo de todo o aprendizado.

Os pesos sdo os efetivos responsaveis pelo aprendizado da Rede Neural,
permitindo que apdés o treinamento da rede, uma entrada adicional seja
adequadamente classificada entre os neurdnios (grupos) da Camada de Saida.

Planta genérica de valores imobiliarios (PGVI)

E o documento através do qual os municipios oficializam os valores dos
terrenos em uma determinada quadra, para fins de tributacéo.

E comum que a PGVI traga para uma mesma quadra, valores especificos para
cada uma de suas faces, visto que estas podem apresentar valores distintos
em virtude da maior ou menor proximidade de equipamentos urbanos ou
elementos valorizantes ou desvalorizantes como hospitais, colégios, casas de
espetaculos, delegacias de policia, favelas, fluxo de veiculos, postos de
gasolina e outros.

Potencial de ativacao

E a medida dos pulsos elétricos emitidos pelo axénio que, quando alcancada,
retira 0 neurénio de seu estado de repouso.

7

Quando o nivel do potencial de ativagdo € alcancado, a sinapse libera os
neurotransmissores que fazem com que o axbnio de um neurdnio se
comunique com o dendrito de outro, excitando ou inibindo o fluxo de
informacéo na célula de destino.

Processamento distribuido

E a capacidade que possui a estrutura cerebral de dividir uma determinada
tarefa entre varios neuronios.

Este tipo de processamento é também conhecido como processamento em
paralelo, contrapondo-se a maneira seriada com que os computadores
executam suas atividades, realizando uma tarefa apenas ap6s o término da
tarefa anterior. Através da distribuicdo de tarefas, ou do processamento, cria-se
a possibilidade da estrutura se auto-ajustar, quando ocorrer a perda
permanente de um neurdnio, substituindo-o por outro, sem que haja prejuizos
para a consecucao da tarefa como um todo.
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Quadra

E a parte da cartografia que indica as parcelas de terra nas quais foram
subdivididos os distritos. Uma quadra é formada de um ou mais lotes.

Apesar do nome quadra sugerir quatro lados, nem sempre o poligono de uma
quadra possui exatamente quatro faces, podendo possuir qualquer nimero a
partir de trés faces, quantidade minima para que exista um poligono fechado,
ainda que uma das faces seja inundavel. Quando projetada de forma regular, a
guadra normalmente possui 100m x 100m de area, com um total de 10.000 m?2
ou 1 ha, sendo popularmente conhecida como quarteiréo.

Se uma cartografia é indicada por 10.65.20.88 tem-se que 0 segundo namero
mais a esquerda, ou seja, 65, é o numero da quadra. No exemplo dado, a
cartografia apresentada especifica a 652 quadra em que o distrito foi
subdividido.

Regra de aprendizado

E uma metodologia descrita por um algoritmo através do qual a Rede Neural
adquire conhecimento durante a fase de treinamento.

As regras de aprendizado podem ser de dois tipos principais: a regra de Hebb
€ utilizada no treinamento ndo supervisionado, ou seja, quando apenas a
entrada é conhecida; ja a regra Delta ou regra dos erros minimos quadrados ¢é
utilizada no treinamento supervisionado, quando tanto a entrada quanto a saida
desejada sédo conhecidas. Outras regras podem ser desenvolvidas a partir das
duas mencionadas e de acordo com a aplicabilidade no caso pratico orientado
pelo Operador da Rede.

Sinapse

E o ponto de contato do ax6nio de um neurdnio com o dendrito de outro. E pela
sinapse que fica controlado o fluxo de informacédo entre 0s neurdnios,
viabilizando o aprendizado da Rede Neural.

A sinapse libera elementos quimicos chamados de neurotransmissores sempre
que o axodnio emite quantidade suficiente de sinais em um curto espaco de
tempo, gerando a ativacdo ou o disparo da célula, que transmite seus impulsos
para a célula seguinte. A forca ou potencial de ativagdo capaz de disparar o
“conhecimento” para outra célula € o grande responsavel pelo aprendizado da
rede, forca esta denominada de peso e ajustada ao longo do treinamento.

Soma

E o corpo da célula, ou seja, do neurdnio, medindo apenas alguns milésimos
de milimetros segundo Braga, Carvalho e Ludemir (2000).
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Supertreinamento

Situacdo em que o aprendizado da rede ultrapassa os limites 6timos, tornando
a rede “viciada” apenas no conjunto de dados submetido ao treinamento.

Acontece em virtude da escolha inadequada dos critérios de parada. Quando
ocorre 0 supertreinamento, ao ser apresentado a rede um dado que nao foi
utiizado para o treinamento, a probabilidade de que seja classificado
incorretamente é potencializada.

Taxa de aprendizagem ( «)

E um valor, entre zero e um, utilizado para dar relevancia ao ajuste de pesos
do neurdnio vencedor e de seus vizinhos.

A taxa de aprendizagem € inicializada com um valor entre zero e um,
preferencialmente proximo de 1 (tal como 0,9), sendo diminuida com o decorrer
do tempo, a fim de proporcionar maior especializacdo a rede, fazendo uma
espécie de “ajuste fino” com 0s pesos.

Tolerancia a falhas

E a habilidade que possui a estrutura cerebral de prosseguir com a consecucao
de uma tarefa mesmo depois da perda parcial ou definitiva de um neuroénio.

7

A expressiva tolerancia a falhas é consequéncia da distribuicdo do trabalho
executado em paralelo pelos neurdnios cerebrais, conhecidos por realizarem
um processamento distribuido.

Topologia da vizinhanca

Indica as dire¢cdes em que sera projetada a influéncia do neurénio vencedor,
definindo a velocidade de especializacdo do aprendizado da RNA. E constante
ao longo de todo o treinamento.

As topologias mais comuns sdo a quadrada, em cruz e em estrela, mas outros
formatos podem ser definidos para treinamento da rede.

A topologia em cruz define maior especializacdo, por influenciar menos
neurdénios. A quadrada define a menor especializacdo de todas por influenciar
maior quantidade de neurdnios. A topologia em estrela tem nivel de
especializacdo intermediario entre a topologia em cruz e a topologia quadrada.

Treinamento

E o procedimento, através do qual, a rede adquire conhecimento a partir da
analise de similaridade entre as entradas e os neur6nios da Camada de Saida
(ou de Competicéo). E sinénimo de aprendizado.
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Antes que tenha inicio, o Operador da Rede deve estabelecer parametros de
treinamento tais como a quantidade de neurbnios da Camada de Saida, os
critérios de parada, a topologia e o raio da vizinhanca e outros.

Ao ser iniciado o treinamento, a rede que identificard qual dos neurbnios da
Camada de Saida tem maior similaridade com a entrada apresentada. A
verificacdo da similaridade é feita através do calculo da distancia entre a
entrada e cada neurénio da Camada de Saida, descobrindo, assim, qual dos
neurénios desta camada possui menor distancia — e consequentemente maior
proximidade — em relacdo a entrada. O neurdnio vencedor, ou seja, 0 mais
proximo da entrada tem seu peso incrementado, tanto quanto 0s seus
neurdnios vizinhos. Através deste ajuste de pesos, o aprendizado vai sendo
implementado. Quando a rede alcanca um dos critérios de parada, o
aprendizado é terminado e a rede é considerada treinada, restando definidos
os pesos finais entre as camadas de Entrada e de Saida, para fins de
classificacdo de qualquer nova entrada apresentada a rede.
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Apéndice A — Listagem da pesquisa de composi¢ao imo

DISTRITO 15

Quantitativo de imoveis por

quadra, conforme o atributo AREA

DO TERRENO > 1000.

Quadra 1:
Quadra 2:
Quadra 3:
Quadra 4:
Quadra 5:
Quadra 6:
Quadra 7:
Quadra 8:
Quadra 9:
Quadra 10:
Quadra 12:
Quadra 13:
Quadra 15:
Quadra 16:
Quadra 17:
Quadra 18:
Quadra 19:
Quadra 21:
Quadra 22:
Quadra 23:
Quadra 24 :
Quadra 25:
Quadra 26:
Quadra 27:
Quadra 28:
Quadra 29:
Quadra 30:
Quadra 31:
Quadra 32:
Quadra 35:
Quadra 36:
Quadra 37:
Quadra 38:
Quadra 39:
Quadra 40 :
Quadra 41:
Quadra 42:
Quadra 44 :
Quadra 45:
Quadra 46 :
Quadra 48:
Quadra 49:
Quadra 51:
Quadra 52:
Quadra 53:
Quadra 54 :
Quadra 55:
Quadra 56 :
Quadra 57:
Quadra 58:
Quadra 59:

Quadra 60 :

12 imdveis.
111 iméveis.
1 imovel.
58 imoveis.
41 imoéveis.
2 imoveis.
139 iméveis.
105 imoéveis.
75 imoveis.
20 imoveis.
22 imoveis.
74 imoveis.
86 imoveis.
66 imoveis.
2 imoveis.
90 imoveis.
58 imoveis.
74 imoveis.
87 imobveis.
1 imoével.
2 iméveis.
35 imoveis.

163 iméveis.

66 imoveis.
43 imobveis.
3 imoveis.
45 imoveis.
32 imoveis.

122 imoveis.

4 iméveis.

105 imdéveis.
120 iméveis.

91 iméveis.

146 imoveis.

30 iméveis.
34 imoveis.
3 iméveis.
2 iméveis.
20 imoveis.
94 imébveis.
22 imoveis.
19 imoveis.
54 imoéveis.
4 imébveis.
11 iméveis.
6 imoveis.
4 imobveis.
2 iméveis.
2 imoveis.
6 imoveis.
2 iméveis.
2 iméveis.

Quadra
Quadra
Quadra
Quadra
Quadra
Quadra
Quadra
Quadra
Quadra
Quadra
Quadra
Quadra
Quadra
Quadra
Quadra
Quadra
Quadra
Quadra
Quadra
Quadra
Quadra
Quadra
Quadra
Quadra
Quadra
Quadra
Quadra
Quadra
Quadra
Quadra
Quadra
Quadra
Quadra
Quadra
Quadra
Quadra
Quadra
Quadra
Quadra
Quadra
Quadra
Quadra
Quadra
Quadra
Quadra
Quadra
Quadra
Quadra
Quadra
Quadra
Quadra
Quadra
Quadra
Quadra
Quadra
Quadra
Quadra
Quadra

61:
62 :
63 :
64 :
65 :
66 :
67 :
68 :
69 :
70 :
72 :
73
74 .
75 .
76 :
77 -
78 :
79 :
80 :
81:
82:
83:
84 :
86 :
87:
88:
89 :
90 :
91:
92:
93:
94 .
95 :
96 :
97 :
98:
99 :
101 :
102 :
103 :
104 :
105 :
106 :
109 :
111 :
113:
114 :
116 :
118:
119:
120 :
121 :
122
123:
127 :
128 :
129:
130:

biliaria

67 imoveis.
67 imoveis.
23 imoveis.
81 imobveis.
70 imoveis.
1 imovel.
193 imoveis.
202 imoveis.
1 imovel.
16 imoveis.
26 imoveis.
61 imoveis.
74 imoveis.
299 imoveis.
6 imoveis.
2 imoveis.
2 imoveis.
2 imoveis.
53 iméveis.
24 iméveis.
3 iméveis.
3 imoéveis.
41 imoéveis.
2 imoveis.
20 imoveis.
93 imoveis.
50 iméveis.
1 imovel.
22 imoveis.
41 imoéveis.
103 imoveis.
25 imoveis.
65 imoveis.
60 imoveis.
13 imoveis.
2 imoveis.
15 iméveis.
1 imovel.
1 imovel.
4 iméveis.
1 imovel.
2 iméveis.
98 imoveis.
1 imovel.
1 imoével.
45 iméveis.
34 imobveis.
91 imdbveis.
20 imbveis.
17 iméveis.
24 imoveis.
19 imoveis.
2 iméveis.
47 imobveis.
24 imoveis.
2 imoveis.

122 iméveis.
322 imobveis.

142



Quadra 131: 21 imoveis.
Quadra 132: 504 imoveis.
Quadra 133: 98 imoveis.
Quadra 134: 130 imoveis.
Quadra 135: 543 imoveis.
Quadra 136: 5 imoveis.

Quadra 137: 5 imoveis.

Quadra 138: 316 imoveis.
Quadra 139: 17 iméveis.
Quadra 140: 62 imoveis.
Quadra 141: 75imoveis.
Quadra 142: 6 imoveis.

Quadra 143: 1 imével.

Quantitativo DECRESCENTE de
imoveis por quadra, conforme o
atributo AREA DO TERRENO > 1000.

Quadra 135: 543 imoveis.
Quadra 132: 504 imoveis.
Quadra 130: 322 imoveis.
Quadra 138: 316 imoveis.
Quadra 75: 299 iméveis.
Quadra 68: 202 imoveis.
Quadra 67: 193 imoveis.
Quadra 26: 163 imoveis.
Quadra 39: 146 imoveis.
Quadra 7: 139 imoveis.
Quadra 134: 130 imoveis.
Quadra 32: 122 imoéveis.
Quadra 129: 122 imoveis.
Quadra 37: 120 imoveis.
Quadra 2: 111 imoveis.
Quadra 8: 105 imoveis.
Quadra 36: 105 imoéveis.
Quadra 93: 103 imoveis.
Quadra 106: 98 imoveis.
Quadra 133: 98 imoveis.
Quadra 46: 94 imoveis.
Quadra 88: 93 imoveis.
Quadra 38: 91 imdveis.
Quadra 116: 91 imoveis.
Quadra 18: 90 imoveis.
Quadra 22: 87 imoveis.
Quadra 15: 86 imoveis.
Quadra 64: 81 imodveis.

Quadra 9: 75 imdveis.

Quadra 141: 75 imoéveis.
Quadra 13: 74 imoveis.
Quadra 21: 74 imobveis.

Quadra 74: 74 imodveis.
Quadra 65: 70 imoveis.

Quadra 61: 67 imobveis.
Quadra 62: 67 imobveis.
Quadra 16: 66 imoveis.
Quadra 27: 66 imoveis.
Quadra 95: 65 imodveis.
Quadra 140: 62 imoéveis.
Quadra 73: 61 imoveis.
Quadra 96: 60 imoveis.

Quadra 4: 58 imodveis.

Quadra
Quadra
Quadra
Quadra
Quadra
Quadra
Quadra
Quadra
Quadra
Quadra
Quadra
Quadra
Quadra
Quadra
Quadra
Quadra
Quadra
Quadra
Quadra
Quadra
Quadra
Quadra
Quadra
Quadra
Quadra
Quadra
Quadra
Quadra
Quadra
Quadra
Quadra
Quadra
Quadra
Quadra
Quadra
Quadra
Quadra
Quadra
Quadra
Quadra
Quadra
Quadra
Quadra
Quadra
Quadra
Quadra
Quadra
Quadra
Quadra
Quadra
Quadra
Quadra
Quadra
Quadra
Quadra
Quadra
Quadra
Quadra
Quadra
Quadra
Quadra

19:
51:
80 :
89 :
123:
30:
113:
28 :

84 :
92:
25:
41 .
114 :
31:
40 :
72 :
94 .
81:
120 :
127 :
63:
12:
48 :
91:
131:
10:
45
87:
118:
49 :
121 :
119:
139:
70 :
99:
97 :

53:
54
58:
76 :
142 :
136 :
137 :
35:
52:
55:
103:
29 :
42 .
82:
83:

17 :
24 .
44 .
56 :
57:
59:
60 :

58 imoveis.
54 iméveis.
53 iméveis.
50 iméveis.

47 imobveis.

45 imoéveis.

45 iméveis.

43 imoveis.
41 imoveis.
41 imoéveis.
41 imoéveis.
35 imoveis.
34 imbveis.

34 imobveis.

32 imbveis.
30 imbveis.
26 imoveis.
25 imoveis.
24 imoveis.

24 imoveis.
24 imoveis.

23 imoveis.
22 imoveis.
22 imoveis.
22 imoveis.

21 imoveis.

20 imoveis.
20 imoveis.
20 imoveis.

20 imoveis.

19 imoveis.

19 imdveis.
17 imoveis.
17 imoveis.

16 imoveis.
15 imoveis.
13 imoveis.
12 imoveis.
11 iméveis.
6 imoveis.
6 imoveis.
6 imoveis.
6 imoveis.
5 iméveis.
5 iméveis.
4 iméveis.
4 iméveis.
4 iméveis.
4 imobveis.
3 imoéveis.
3 iméveis.
3 iméveis.
3 imoéveis.
2 iméveis.
2 imoveis.
2 imoveis.
2 imoveis.
2 imoveis.
2 imoveis.
2 imoveis.
2 imoveis.
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Quadra
Quadra
Quadra
Quadra
Quadra
Quadra
Quadra
Quadra
Quadra
Quadra

77 :
78 :
79 :
86 :
98 :
105 :
122 :
128 :
3:
23:

2 imoveis.
2 imoveis.
2 iméveis.
2 iméveis.
2 iméveis.
2 imoveis.
2 imoveis.
2 imoveis.
1 imovel.
1 imovel.

Quadra
Quadra
Quadra
Quadra
Quadra
Quadra
Quadra
Quadra
Quadra

66 :
69 :
90 :

101 :
102 :
104 :
109:
111:
143 :

1 imobvel.
1 imobvel.
1 imovel.

1 imovel.
1 imovel.
1 imoével.
1 imoével.
1 imovel.
1 imovel.
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Apéndice B — Treinamento (ajuste de pesos) da RNA

Analisador do Solo Urbano vr 1.4.1
Copyright (C) 2007-2010, Carlos Cristiano Cabral -

Relatério gerado em 18/05/2010 as 23:42:30.

APRENDIZADO NAO SUPERVISIONADO - Processado sobre o

NEURONIOS DA CAMADA DE ENTRADA

1. Area edificada
2. Tipo do imoével

ORDEM DA CAMADA DE SAIDA

Camada de saida (competicdo) montada em matriz de

TOPOLOGIA DA VIZINHANCA

A topologia de atualizacéo da vizinhanca do neurdn

RAIO DA VIZINHANCA

O raio inicial da vizinhanca é de 5 unidade(s).

I2ENTRADA

CALCULANDO DISTANCIAS

Analisando o neurénio 1x1
Célculo de distancias
(A) 0,2500 = Valor normalizado do neurdnio de en
(B) 0,0630 = Peso do neurbnio 1x1 em relacdo a e
(C) 0,0349 = Fator parcial calculado pela férmul
(A) 0,5000 = Valor normalizado do neurdnio de en
(B) 0,1598 = Peso do neurdnio 1x1 em relacdo a e

(C) 0,1157 = Fator parcial calculado pela férmul

(D) 0,1506 = Distancia calculada pelo somatério
(Somas dos C's)

Analisando o neurénio 1x2
Célculo de distancias
(A) 0,2500 = Valor normalizado do neurdnio de en
(B) 0,0221 = Peso do neurbnio 1x2 em relacéo a e
(C) 0,0519 = Fator parcial calculado pela férmul
(A) 0,5000 = Valor normalizado do neurdnio de en
(B) 0,2340 = Peso do neurdnio 1x2 em relacdo a e

(C) 0,0707 = Fator parcial calculado pela férmul

(D) 0,1226 = Distancia calculada pelo somatério
(Somas dos C's)
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distrito 15

ordem 2x2 (4 neur6nios)

io vencedor € EM ESTRELA

trada AREA EDIFICADA
ntrada
a C=(A-B)"2

trada TIPO DO IMOVEL
ntrada
a C=(A-B)*2

dos fatores parciais

trada AREA EDIFICADA
ntrada
a C=(A-B)*2

trada TIPO DO IMOVEL
ntrada
a C=(A-B)"2

dos fatores parciais



Analisando o neurénio 2x1

Célculo de distancias

(A) 0,2500 = Valor normalizado do neurdnio de en
(B) 0,1750 = Peso do neurbnio 2x1 em relacdo a e
(C) 0,0056 = Fator parcial calculado pela féormul
(A) 0,5000 = Valor normalizado do neurdnio de en
(B) 0,0541 = Peso do neurbnio 2x1 em relacdo a e
(C) 0,1988 = Fator parcial calculado pela férmul

(D) 0,2044 = Distancia calculada pelo somatério
(Somas dos C's)

Analisando o neurénio 2x2
Célculo de distancias
(A) 0,2500 = Valor normalizado do neurdnio de en
(B) 0,1528 = Peso do neurbnio 2x2 em relacdo a e
(C) 0,0094 = Fator parcial calculado pela féormul
(A) 0,5000 = Valor normalizado do neurdnio de en
(B) 0,0225 = Peso do neurbnio 2x2 em relacdo a e

(C) 0,2280 = Fator parcial calculado pela férmul

(D) 0,2374 = Distancia calculada pelo somatério
(Somas dos C's)

DETERMINANDO NEURONIO VENCEDOR
Neurdnio 1x2 venceu, pois possuiu a menor distanci
AJUSTE DE PESO DO NEURONIO VENCEDOR
Ajustando peso do neurdnio 1x2
(A) 0,2500 = Valor normalizado do neurdnio de en
(B) 0,0221 = Peso do neurbnio 1x2 em relacdo a e

(C) 0,9000 = Alfa

(D) 0,2272 = Novo peso em relacdo a entrada AREA
férmula D=B+C(A-B)

(A) 0,5000 = Valor normalizado do neurdnio de en
(B) 0,2340 = Peso do neurdnio 1x2 em relacdo a e
(C) 0,9000 = Alfa

(D) 0,4734 = Novo peso em relacdo a entrada TIPO
formula D=B+C(A-B)

AJUSTA PESOS DOS VIZINHOS na matriz 2x2
Ajustando peso do neur6nio 2x2
(A) 0,2500 = Valor normalizado do neurdnio de en

(B) 0,1528 = Peso do neurdnio 2x2 em relacdo a e
(C) 0,9000 = Alfa

trada AREA EDIFICADA
ntrada

a C=(A-B)"2

trada TIPO DO IMOVEL
ntrada

a C=(A-B)*2

dos fatores parciais

trada AREA EDIFICADA
ntrada

a C=(A-B)"2

trada TIPO DO IMOVEL
ntrada

a C=(A-B)"2

dos fatores parciais

a calculada: 0,1226

trada AREA EDIFICADA
ntrada

EDIFICADA ajustado pela

trada TIPO DO IMOVEL
ntrada

DO IMOVEL ajustado pela

trada AREA EDIFICADA
ntrada
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(D) 0,2402 = Novo peso em relacdo a entrada AREA
formula D=B+C(A-B)

(A) 0,5000 = Valor normalizado do neurdnio de en
(B) 0,0225 = Peso do neurdnio 2x2 em relacdo a e
(C) 0,9000 = Alfa

(D) 0,4522 = Novo peso em relacdo a entrada TIPO
férmula D=B+C(A-B)

Ajustando peso do neur6nio 2x1

(A) 0,2500 = Valor normalizado do neurdnio de en
(B) 0,1750 = Peso do neurdnio 2x1 em relacdo a e
(C) 0,9000 = Alfa

(D) 0,2425 = Novo peso em relacdo a entrada AREA
férmula D=B+C(A-B)

(A) 0,5000 = Valor normalizado do neurdnio de en
(B) 0,0541 = Peso do neurbnio 2x1 em relacdo a e
(C) 0,9000 = Alfa

(D) 0,4554 = Novo peso em relacdo a entrada TIPO
férmula D=B+C(A-B)

Ajustando peso do neur6nio 1x1

(A) 0,2500 = Valor normalizado do neurdnio de en
(B) 0,0630 = Peso do neurdnio 1x1 em relacdo a e
(C) 0,9000 = Alfa

(D) 0,2313 = Novo peso em relacdo a entrada AREA
férmula D=B+C(A-B)

(A) 0,5000 = Valor normalizado do neurdnio de en
(B) 0,1599 = Peso do neurbnio 1x1 em relacdo a e
(C) 0,9000 = Alfa

(D) 0,4659 = Novo peso em relacdo a entrada TIPO
formula D=B+C(A-B)

EDIFICADA ajustado pela

trada TIPO DO IMOVEL
ntrada

DO IMOVEL ajustado pela

trada AREA EDIFICADA

ntrada

EDIFICADA ajustado pela

trada TIPO DO IMOVEL
ntrada

DO IMOVEL ajustado pela

trada AREA EDIFICADA

ntrada

EDIFICADA ajustado pela

trada TIPO DO IMOVEL
ntrada

DO IMOVEL ajustado pela
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Anexo A — Tabela de converséo de distrito para bair
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Anexo B — Célculo do IPTU

150

Lei n° 8.703 de 30 de abril de 2003 (Anexo IV)°
FORMULA DE CALCULO DO VALOR VENAL - IPTU

Vv = {[0.8415814466 x (At x Tp x Tp ) x At] x Fi x Vt x FI}+(Au x Ve x Fd)

Vv
Vit
FI
Au
ve®

— Valor venal (em R$)

— Valor do metro quadrado do terreno (em R$)
— Fator correcao do lote

— Area edificada da unidade (em m?)

— Valor do metro quadrado da edificacdo (em R$)

Se Au >0 e Ae >0, Fi = (Au/Ae)

1. Fator de Depreciacao (Fd)

Faixa em anos Fator aplicado (%)

At — Area do terreno (em m?)

Tp - Testada principal (em m)
Ae - Area total edificada (em m?)
Fd - Fator de depreciacao

Fi - Fracédo Ideal

Menor ou igual a 5 0

Maior que 5 e menor ou igual a 10 7

Maior que 10 e menor ou igual a 15 14

Maior que 15 e menor ou igual a 20 21

Maior que 20 e menor ou igual a 25 28

Maior que 25 e menor ou igual a 30 35

Maior que 30 e menor ou igual a 35 42

Maior que 35 e menor ou igual a 40 49

Maior que 40 e menor ou igual a 45 56

Maior que 45 e menor ou igual a 50 63

Acima de 50 70

2. Fator de Correcao do Lote (FI = soma dos pesos/12)

PESOS:
SITUACAO DO LOTE: TOPOGRAFIA:
NOIMAL .eiiiiiiiie e 1,00 Plano .......oooiiiiiiii e 1,00
ESQUING.....coiiiieeiiiiee et 1,20 ACKIVE ..o 0,80
Vila oo 0,75 DEeCliVe ...coooieee e 0,75
Encravado........cccccceeeeiiiiiiiiiieeeee e, 0,50 Topografia irregular..........cccccoooiiiiiieeennn. 0,85
1O 1= To |- 1,80
Gleba ... 2,20

> Formatacéo nossa.
® O valor da edificacdo (Ve) é obtido enquadrando-se o fator de edificacédo (FEd) calculado, na tabela
de valores de edificacdo constante do anexo Il da lei 8703/2003 (vide Anexo C).



PEDOLOGIA:

AFENOSO ...ttt 1,00
ArgiloS0.....ceviiiiiee e 1,00
ROChOSO .....evvviiiiiie e 0,40
Arenoso e argiloso .......ccccceeeviiiiiiiineeennn. 1,00
Arenoso e rochoS0 .........ccceevviiiiieenaaennn. 0,60
Argiloso e roch0SO..........ceeeeeiiiiiiiieeeeennn. 0,60
INUNDAVEL ......coeiiiiieiiie e 0,40
Pantanoso ........ccccccvvii 0,30
Sujeito @ MArés......ccccveeeviivciieieeee e 0,40
OCUPACAO:

SEM 1,00
Em construgao.........ccccevvvvvevieiiiieeeeeee, 1,00
Construcdo paralisada ..........ccccceeeeenneee 1,00
Ruinas ou demolicao..........ccccceecvvveeenen. 1,00
Edificado.......ccuviieiiiiii 1,00
Estacionamento............ccoveeeeeeiiiiiiiinnnen. 1,20
LaSer ..o 0,50
AGrCURUra ..., 0,50
D 1=T o0 | (0 1,30

PAVIMENTACAO PARA PEDESTRE :

SEM i, 0,50
THjOleIra ... 0,80
Pedra rastica .........ccooevvvveeeieiiii 0,90
Cimentado .........covveeeeieeeieicceee e, 1,00
Pré-moldado..........cccccoevevviiiiii 1,05
MOSAUCO ...cevveieeeeeeiieeiicee e 1,10
Pedra portuguesa..........ccccceeveeeeevcvvinnnnn. 1,20

PAVIMENTACAO PARA VEICULOS :

Pedra rastica .........ccoeevveeveieieiiiii
Paralelepipedo ..........ccccvveeveeeieiiciinen,
Pré-moldado.........ccccccovvvviiiiinn,
CONCret0 ...,
ASfalto......ooeeieii e,

REDE DE AGUA:

3. Fator de Edificacdo (FEd = soma dos pesos/17)

PESOS:

SITUACAO RELATIVA AO LOGRADOURO :
Frente ..o, 1,00
FUuNdo .....ooovveiiiiiicee e 0,80
Galeria...uueeeeeeeiieeieee e 0,90
Vila 0,80

SITUACAO RELATIVA AO LOTE :

Isolado recuado.........ccccevvvennieiiniennees 1,00
Isolado alinhado .........cccccvevviiiiiiinees 1,00
Rec. s/ espaco lateral ..........cccccoevunnineeen. 1,00
Isolado SUPErposto .......cccuvveeeeeeeeiiiiiiaen, 1,00
Isolado superposto alinhado .................. 1,00

Superposto s/ espaco lateral recuado.... 1,00

CLASSIFICACAO ARQUITETONICA :
Choca ou barraco......ccccceevevviveeeeee i, 0,00

(CT-1/ o= (o} {=Te] a = To [o
Galpéo aberto.......cccccevveeeiviciiieeeeee,
Estacionamento coberto......................
Arquitetura especial.........ccccccoeviiiinnenn.

COBERTURA:

151



Especial.......cccooveeviieiiiie 1,35
PISO:
Terrabatida..............oooo 0,00
THjoleira ... 0,50
(0114 1=T0) (o TSP 0,70
MOSAICO ...cevveeieeeeeeieeiiiee e 0,80
CeramiCa......ccceveevviieeieeeeeeceeee e 1,00
Madeira taco COmMuUM ...........cccevvueeereennns 1,00
Madeira taco parquet ........ccccceeeevvvvnnnen. 1,50
Madeira assoalho..........cccccceeeeeiiiil. 1,80
PIASHICO ...ccovvvveieiiiiiei 1,20
Pedra.....ccccooviiiiiiiii 1,90
Marmorite ......cccccvveeeeieiii 1,20
MAIMOIE ....oooeivviiieeie 2,10
Especial ..o 2,20
FORRO

SEIM e 0,00
Madeira.......ccccccvveiiiiiii 0,85
Estuque ....ooovvvvvieii 0,90
2 = 1,00
Especial.......cccooveeveeeiii e, 1,50

SOIM L 0,00
(07 17 Tt Lo I PPURURT 0,60
Pintura impermeavel ..........cccccccccveeenee. 0,90
Pintura a 61e0 ......cccccocvvveevcie e, 0,95
Pintura plastica...........ccccvvvveeeeeeeiciiinne, 1,10
Aparente rlstiCo .......cccccvveeeeeviiciiiineeeenn, 1,00
Aparente lUX0 ........coccvvvveeeeeeiiiiiiiieeeee, 1,50
Especial.......cccoovievieeiii e, 1,80

ACABAMENTO EXTERNO :

SOIM 0,00
(07 17 Tt Lo IR 0,60
Pintura impermeavel ..........cccccccceveeenee. 0,90
Pintura a 61e0 ......cccceecvvveevcie e, 0,95
Pintura plastica...........cccccvvvveveeeee i, 1,10
Aparente rlstiCo .......cccccvveeeeeviiciiiineeeenn, 1,00
Aparente lUX0 ........ooecvvvveeeeeeiiiiiieneeeee, 1,50
Especial.......cccoovieeieeiii 1,80
ESQUADRIAS:

SOIM L 0,00
Madeira.......ooocuvieeiieeee e 1,00
RUSHCA. ..o 1,10

Aluminio.........coooo 1,30
MiSta . .covviiiiiiiiie 1,40
Especial.......cccoovievieeiiiee e, 1,50
VIDROS:

SEIM e 0,50
CoMUM .. 0,90
VITAUS ... 1,10
FUME ., 1,30
MiSEO ceoviiiiiiiieee 1,00
ESpeciais ......cccovvvvvieee i 1,50

SEM i 0,00
Embutida .......ccooovieiiii 1,00
Semi-embutida .........ccooviiiiiii 0,80
Aparente Simples........ccccceeeiviiiiiiieneeennn. 0,50
Aparente lUX0 ........ooccuveeeeieeiiiiiiiieeeee, 1,20

INSTALACAO SANITARIA NA UNIDADE :

SEM e 0,00
Externa com fossa........cccooeeeeviiieeennnnnn, 0,50
Externa com rede .......ccccoevvvveeiviieeennnen, 0,60
Interna com fossa simples...................... 0,70
Interna com fossa completa-rede........... 0,90
Interna + 1 ¢/ fossa.......ccovveeveeiiiiiiiiineen. 1,00
Interna+ 1c/rede......occoieeeeeeiiiiiiiiinen, 1,10
CONSERVACAO:

BO@ .. 1,00
Regular.......cccoovieiieee e, 0,90
MA.. e 0,50
OUTROS:

N&O registrada......ccccoevvevvieeeeeeeiniiiiieeen, 1,00
Com jJardim .....ooociiiiiiiee e 1,20
OUTROS:

N&O registrada......ccccoevvevvieeeeeeeiniiiiieeen, 1,00
Pomar ou horta.........cccceeeeviiecniice e, 1,20
OUTROS:

N&O registrada......cccccceeecvvvveereeeeeiiiinnnn, 1,00
PiSCINA ...ceiiiiiii e 2,20
OUTROS:

N&O registrada......ccccoeeveveiieeieeeieiiieeeen, 1,00
GaAragEeM .. .ueieeiiiiiiiieiieiieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeenes 1,20
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Anexo C — Tabela de valores de edificagcéo
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