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Resumo. A pandemia de COVID-19 trouxe consigo uma série de efeitos
econdmicos e transformagoes relacionadas ao comportamento e a forma de
morar, que, por sua vez, tiveram repercussoes nos precos dos imoveis e na de-
manda de imoveis. Nesse contexto, a previsdo de precos de imoveis assume
um papel de extrema importincia, contribuindo para decisdoes mais informa-
das, atenuando os riscos e promovendo uma maior transparéncia no setor imo-
bilidrio. A implementa¢do da automagdo na previsdo de precos amplia ainda
mais essa dindmica, aprimorando significativamente a precisdo, a eficiéncia
e a confiabilidade das previsoes, além de proporcionar ajustes as flutuacoes
do cendrio econéomico com mais agilidade. Usando aniincios disponiveis na
OLX, foi criada uma base de dados georreferenciada para gerar um modelo
de previsdo de precos de apartamentos residenciais, em Recife - por meio de
modelos de aprendizagem de mdquina em AutoML. Essa ferramenta automa-
tiza o desenvolvimento de modelos de aprendizado de mdquina, permitindo
experimentagdo rdpida e foco na resolugdo do problema. O trabalho indica
que a md distribuicdo geogrdfica dos dados tendenciaram os resultados dos
modelos, além disso, foi concluido que os dados encontrados em plataformas
de compra e venda online sdo insuficientes para a geracdo de um modelo de
aprendizado de mdquina que apresente um nivel de acuracidade aceitdavel, em
Recife, principalmente porque ndo sdo apresentados valores de transagcdo do
imovel, apenas o preco anunciado. Contudo, o presente trabalho apresenta im-
portantes contribuicdes para o avangco em pesquisas relacionadas a automagdo
na previsdo de pregos de imoveis.

Abstract. The COVID-19 pandemic has brought with it a series of economic
effects and transformations related to behavior and the way people live, which,
in turn, have had repercussions on property prices and real estate demand. In
this context, property price forecasting assumes an extremely important role,
contributing to more informed decisions, mitigating risks, and promoting gre-
ater transparency in the real estate sector. The implementation of automation
in price forecasting further enhances this dynamic, significantly improving ac-
curacy, efficiency, and reliability of predictions, while providing adaptability to
economic fluctuations with greater agility. Utilizing listings available on OLX,
a georeferenced database was created to generate a residential apartment price
prediction model in Recife, using machine learning models in AutoML. This



tool automates the development of machine learning models, enabling rapid
experimentation and a focus on problem-solving. The work indicates that the
poor geographical distribution of the data has biased the results of the models.
Furthermore, it was concluded that the data found on online buying and selling
platforms are insufficient for generating a machine learning model that achieves
an acceptable level of accuracy in Recife, mainly because transaction values for
the properties are not provided, only the advertised prices. However, this current
work provides significant contributions to the advancement of research related
to automation in real estate price prediction.

1. Introducao

A pandemia de Covid-19 causou uma crise econdmica global sem precedentes,
afetando inclusive o mercado imobilidrio, e segundo Fidelis (2023), resultando em au-
mento de custos de construcdo, dificuldades na renegociacdo de contratos de aluguel e
reducdo de investimentos em ativos imobilidrios. Um dos motivos desse impacto € o fato
do setor ser influenciado diretamente por fatores geograficos € macroecondémicos, como
taxas de juros e niveis de emprego (Ferreira Wisniewski, 2022; Cintra, 2021; Fernandes
et al., 2021; Dias e da Silva, 2021; Nunes et al., 2020; Pereira et al., 2014).

A pandemia trouxe ainda algumas mudancas em diversos aspectos da vida ur-
bana, como habitacao, trabalho, mobilidade, educacdo, lazer e entretenimento. Em con-
sequéncia, o panorama do mercado imobilidrio no pés-pandemia é marcado por novas
tendéncias e oportunidades (Balemi et al., 2021; Guimaraes, 2022; Kaklauskas et al.,
2021; Jovanovié¢-Milenkovi¢ et al., 2020; Gupta, 2023; Liu e Su, 2021).

Entre as novas tendéncias estdo a busca por mais conforto, como a necessidade de
mais espaco, com mais dormitdrios, mais banheiros, assim como varanda, vista e oferta
de mais drea de lazer, e com a localizacdo mais préxima ao local de trabalho, com oferta
de servigos e comércio, como pode ser visto na Figura 1, que apresenta o nivel de im-
portancia para os consumidores sobre cada item de um imoével.

Imével localizado em uma vizinhanga com mais comércio e servigos 65% 20% 10%
Imovel com ambientes mais bem divididos 62% 19% 13%
Imével com vista/ visdo desimpedida 61% 19% 14%
Imovel com varanda 60% 18% 17%
Imovel maior (em m?) 52% 26% 17%
Imével com mais dormitorios 49% 23% 23%
Imovel com uma cozinha maior 45% 29% 21%
Imével que seja uma casa 45% 14% 36%
Imével com mais banheiros 41% 26% 28%
Imével localizado mais perto do meu local de trabalho 41% 22% 32%
Imével com um ambiente para escritério 39% 19% 37%
Condominio com #reas de lazer 39% 17% 39%
Imovel situado em um andar mais alto 28% 20% 46%
0% 25% 50% 75% 100%
B Muito importante/ importante [l Moderado [l Pouco importante/ N&o & importante N&o respondeu

Figura 1. Nivel de importancia que cada item na aquisicao de um imovel
para morar. Fonte: DataZAP (Abril 2021).

ApOs trés anos, algumas tendéncias tendem a se consolidar como o trabalho home
office e as mudancas em torno da moradia, que atualmente centraliza a vida familiar,
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profissional e social, passando a ser lugar de trabalho, de estudo, de lazer, de exercicios
fisicos e de relacionamento social.

O mercado imobilidrio vem apresentando numeros positivos (Figura 2), no en-
tanto, a perspectiva para 2023 ainda € desafiadora, mesmo com a recupera¢do do mercado
de trabalho e da queda da inflagdo. Dados do Fundacdo Instituto de Pesquisas Econdomicas
(FIPE) (2023) mostram que, apds uma queda temporaria durante a pandemia, 0s precos
de venda de imdveis na Regido Metropolitana de Recife se recuperaram e valorizaram.

15,00%
== Mensal == Variacao nos utiimos 12 meses

10,60%

10,00%

5,00%
125% 1.37% 1,75%

§ 0,64%
0,30% -0,02%

0,00% 2% ——

-5,00%

-10,00%
jan./2020 jan./2021 jan./2022 jan./2023
Figura 2. indice de precos no mercado imobiliario da Regido Metropo-
litana do Recife. Fonte: Fundacao Instituto de Pesquisas Economicas
(FIPE) (2023).

A Engenharia de Avaliacdes € a drea da engenharia responsavel por estimar o va-
lor de um bem. Sua abrangéncia a torna uma ci€ncia ampla e com diversos campos de
atuacao no mercado (Barros, 2018). Segundo Dantas (2005), as aplicagdes mais comuns
estdo associadas a transacoes de compra, venda e locagdo de imoveis, investimentos imo-
bilidrios, processos de financiamentos, na determinagao de impostos, seguros € no ambito
judicial.

A previsdo de precos no mercado imobilidrio é importante por diversas razoes,
tanto para os profissionais do setor quanto para os consumidores. Aqui estdo alguns
motivos pelos quais a predi¢ao de precos € relevante:

MOTIVOS DESCRICAO
Tomada de decisdo baseada | Prever os precos dos imdveis permite que compradores,
em dados vendedores e investidores tomem decisdes mais informadas

sobre a compra, venda ou investimento em propriedades,
considerando as tendéncias de mercado e os possiveis mo-
vimentos de precos.




MOTIVOS

DESCRICAO

Planejamento Financeiro

Comprar ou vender uma propriedade ¢ uma decisao finan-
ceira significativa. A previsdo de precos ajuda as partes
envolvidas a planejar suas finangas com antecedéncia, evi-
tando surpresas desagradaveis.

Avaliagdo de Investimentos

Investidores imobilidrios utilizam previsdes de precos para
avaliar o potencial de retorno de seus investimentos. Isso os
ajuda a decidir quais propriedades t€ém maior probabilidade
de valorizagao ao longo do tempo.

Negociacgoes Eficientes

Uma estimativa precisa do valor de mercado de um imével
facilita as negociagdes entre compradores e vendedores.
Isso ajuda ambas as partes a chegar a um acordo mais ra-
pidamente, com base em informagdes confidveis sobre os
precos.

Identificacdo de Oportunida-
des

A previsao de precos pode revelar oportunidades de com-
pra em momentos de baixa no mercado e oportunidades de
venda em momentos de alta, permitindo que os participan-
tes aproveitem os melhores momentos para agir.

Gestdo de Riscos

Instituicdes financeiras que concedem empréstimos hipo-
tecarios precisam avaliar o risco de inadimpléncia. Pre-
visdes precisas de precos podem ajudar nesse processo, per-
mitindo uma melhor gestao de riscos.

Analise de Mercado

As previsdes de precos também contribuem para a andlise
macroecondmica do mercado imobilidrio. Isso é impor-
tante para governos, reguladores e economistas, pois ajuda
a compreender a saude e a estabilidade do setor.

Definicdo de Estratégias de
Marketing

Agentes imobilidrios e empresas podem usar as previsoes
de precos para desenvolver estratégias de marketing mais
eficazes, destacando propriedades com boa perspectiva de
valorizagao.

Transparéncia e Confianca

Fornecer previsoes de precos baseadas em dados sélidos au-
menta a transparéncia do mercado imobilidrio, construindo
confianca entre os participantes do mercado, reduzindo in-
certezas e evitando especulagdes e bolhas imobilidrias.

Inovacdo Tecnoldgica

A previsdo de precos estimula a inovacdo tecnoldgica no
setor imobilidrio, promovendo o desenvolvimento de al-
goritmos avancgados, andlises de dados e ferramentas de
automacao.

Tabela 1. Importancia da previsao de precos no mercado imobiliario. Fonte: Gelt-

ner et al. (2001).

Resumindo, a previsdo de precos no mercado imobilidrio proporciona informacdes
cruciais que auxiliam as partes envolvidas a tomar decisOes mais inteligentes, gerenciar
riscos e aproveitar oportunidades. A automacao na previsao de precos de imdveis, nesse
sentido, é fundamental para o mercado imobilidrio, pois proporciona beneficios como
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precisdo, consisténcia e eficiéncia.

Algoritmos e modelos estatisticos analisam dados para reduzir avaliacdes subjeti-
vas, economizando tempo e permitindo anélises avancadas de fatores que afetam o valor
dos imdveis. A automacao apoia a tomada de decisdes, otimizando processos decisdrios
no mercado imobilidrio.

Segundo Delmiro et al. (2022), uma das formas mais utilizadas para se determi-
nar o valor de mercado de um bem € através da regressao linear multipla com o auxilio
da inferéncia estatistica. No entanto, a escassez de dados avaliativos e a falta de dados
histéricos tém limitado os estudos na drea. Para abordar essa lacuna, um modelo de pre-
visdo para valores de imdveis residenciais em Recife € proposto, usando dados disponiveis
na internet e varidveis do conhecimento publico. O objetivo € facilitar a precificacao de
imoéveis e permitir sua replicacdo em outras localidades.

Este estudo considera a disponibilidade abundante de dados de antncios, pro-
pondo a ado¢@o de uma abordagem baseada em aprendizado de maquina. Essa abordagem
¢ amplamente utilizada no mercado de trabalho e tem se tornado cada vez mais relevante
em cendrios em que ha muitas varidveis e nos quais a aplicagcdo de algoritmos especificos
nao € viavel (Brynjolfsson et al., 2019; Boselli et al., 2017; Colombo et al., 2018; Boselli
et al., 2018; Perera e Kamalaruban, 2021; Sidey-Gibbons e Sidey-Gibbons, 2019).

1.1. Formulacao do problema

O cenario do mercado imobilidrio foi um dos mercados mais cresceu pelo cenério
pos covid-19, os valores de imdveis subiram de maneira exagerada com a vinda da pan-
demia (Baptista et al., 2022; Cintra, 2021; Peev, 2022), além disso, houve um impacto
direto na forma de morar e nas varidveis que sao consideradas na busca por um imével.

O setor representa uma importante drea de interesse de estudos, que usa a es-
tatistica e a computacdo, devido a sua complexidade. O uso de aprendizado de maquina
pode proporcionar a otimizacdo de processos como a automagdo na precificacdo de
imoveis, que propicia maior agilidade na adaptabilidade as mudancas de mercado, a
reducdo de viés em avaliacdes e maior transparéncia do setor.

Ferramentas como web scraping e AutoML permitem uma predicdo mais pre-
cisa ao lidar com grandes volumes de dados e algoritmos, impulsionando a agilidade
na precificagdo de iméveis e facilitando a tomada de decisdes para compradores e ven-
dedores. O presente trabalho pretende responder a questdo sobre como automatizar a
precificacdo de iméveis, a partir de uma ferramenta de AutoML.

1.2. Objetivos

Este trabalho tem como objeto principal o desenvolvimento de um modelo de pre-
visdo de valor do imdvel, do tipo apartamento, em Recife. Para atingir este objetivo, trés
etapas deverao ser realizadas, caracterizando-as como os seguintes objetivos especificos:

» Realizar a coleta de dados de apartamentos ofertados para venda, em Recife;

* Realizar o tratamento dos dados extraidos para a criagao de uma base de dados,
com o intuito de viabilizar o uso desses dados para a criacio de um modelo de
aprendizado de maquina; e

* Criagao e validacdo do modelo de aprendizado de maquina para previsao do valor
de imoveis.



1.3. Organizacao do trabalho

A Secdo 2 apresenta a fundamentagdo tedrica dos assuntos abordados, como a
coleta de dados por meio de web scraping, o pré-processamento de dados com georrefe-
renciamento e o AutoML, além dos algoritmos de Aprendizado de Mdaquina utilizados.
Os trabalhos relacionados estdo apresentados na Secdo 3. A Secdo 4 descreve a aborda-
gem proposta, desde a coleta, assim como o pré-processamento dos dados, a modelagem
e a avaliacdo dos modelos de aprendizado de maquina utilizados. Os resultados obtidos
s@o descritos na Se¢do 6. Por fim, a Secao 7 trata das consideracdes finais e de sugestdes
para trabalhos futuros.

2. Referencial teorico

Essa sec@o aborda uma revisao da literatura pertinente ao tema do presente traba-
lho com uma sintese dos conceitos e estudos relevantes ja realizados, proporcionando um
embasamento para a pesquisa, ajudando a contextualizar o problema e fundamentando a
metodologia e a andlise dos resultados.

2.1. Mineracao de dados

A coleta de dados foi realizada por meio de mineragdo de dados, que segundo Hall
et al. (2016) € o processo de descobrir padroes em grandes quantidades de dados, que nos
permitem fazer previsoes ndo triviais sobre novos dados, como ajudar com novos insights,
melhorar a tomada de decisdo e, em algumas configuracdes, ter vantagens competitivas.

Conforme Hall et al. (2016), existem dois extremos para a expressao de um padrao
como uma caixa preta cujo interior € efetivamente incompreensivel € como uma caixa
cuja construgdo revela a estrutura do padrao. Ambos, estamos assumindo, fazer boas
previsdes. A diferenca € se os padrdes que sdo minerados sdo representados em termos
de uma estrutura que pode ser examinada, fundamentada sobre, e usada para informar
decisdes futuras. Tais padroes chamamos de estruturais porque capturam a estrutura de
decisdo de forma explicita. Em outras palavras, eles ajudam a explicar algo sobre os
dados.

2.1.1. Web Scraping

A web nos fornece mais dados do que podemos ler e entender e para trabalhar
com essas informacdes € utilizada a minerag¢do de dados por meio do web scraping, que €
um método automatizado de extracdo de dados de sites, muito usado para coletar grandes
numeros de informacao.

Segundo Lawson (2023), o web scraping € a prética de coletar dados por qualquer
meio que ndo seja um programa interagindo com uma Application Programming Interface
(API). Isso € mais comumente realizado escrevendo um programa automatizado que con-
sulta um servidor web, solicita dados (geralmente na forma de HTML e outros arquivos
que incluem péginas da web) e, em seguida, analisa esses dados para extrair aqueles que
s40 necessarios.

Esse método abrange uma ampla variedade de técnicas de programacao e tecnolo-
gias, como andlise de dados e seguranca da informac¢do, que sdo essenciais para coletar e
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processar grandes quantidades de dados. Por meio de um script Python, é possivel visua-
lizar os dados em seu navegador, acessd-los em um script e armazena-los em um banco de
dados, para em seguida realizar qualquer anélise com esses dados. Dessa forma, podem
ser visualizados bancos de dados que abrangem de milhares a milhdes de paginas de uma
sO vez.

Para realizar o web scraping em um site, primeiro € necessario baixar suas paginas
da web contendo os dados de interesse em um processo conhecido como crawling, neste
caso, existem varias abordagens que podem ser usadas, a escolha apropriada dependera
da estrutura do site de destino. As trés principais abordagens, segundo Lawson (2023),
para realizar o crawling de um website sdo:

* Buscando por um sitemap;
¢ Iterando os IDs do banco de dados de cada pagina da web; e
* Seguindo os links de piginas da web.

No presente trabalho foi feito o uso da ultima abordagem apresentada, a de seguir
os links de paginas da web. Essa decisdo foi tomada com base no funcionamento da
plataforma online utilizada no trabalho, em que € necessario acessar uma pagina de busca
para recuperar os links das paginas que contém os dados.

2.2. Georreferenciamento de dados

O georreferenciamento € definido, segundo Wade et al. (2006) como o alinha-
mento de dados geograficos a um sistema de coordenadas conhecido para que possam ser
visualizados, consultados e analisados com outros dados geogréficos.

Conforme Hill (2009), a ciéncia e a engenharia, além de praticas governamen-
tais, comerciais e politicas estdo incorporando, cada vez mais, sistemas de informacao
geografica (GIS) para armazenar e analisar dados georreferenciados, levando a desco-
berta de padrdes de distribui¢do geografica, que apoiam os responsdveis por tomadas de
decisdo.

Segundo Hill (2009), o escopo do georreferenciamento inclui os meios informais
de referéncia a locais, como nomes de lugares, e as representacdes formais baseadas em
coordenadas de longitude e latitude, além de outros sistemas de referéncia espacial, que
sdo usados em atividades como cartografia e navegacao.

Ainda de acordo com Hill (2009), a maneira mais comum de georreferenciar pon-
tos no planeta, € com o uso de latitude e longitude. A referéncia primadria para as latitudes
¢ a Linha do Equador, enquanto para as longitudes é o Meridiano de Greenwich. Este me-
ridiano se estende de polo a polo, passando pelo local original do Observatorio Real de
Greenwich no Reino Unido. As latitudes tém um intervalo de valores de até 90°, abran-
gendo a distancia do equador até os pdlos, tanto ao norte quanto ao sul. As longitudes,
por sua vez, tétm um intervalo de 180°, circundando o globo a partir do meridiano de
Greenwich em direcdo leste e oeste.

O georreferenciamento desempenha um papel fundamental no presente traba-
lho, pois fornece um contexto espacial valioso, ao permitir a visualizacdo dos precos
dos imdveis em um mapa e possibilitando a identificacdo de padrdes geogréficos de
distribui¢do de pregos, o que pode revelar desde a distribui¢do espacial dos anuncios até
o conhecimento de areas de alta e baixa valorizacao imobilidria.
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2.2.1. H3

A ferramenta H3, criada pela Uber Technologies (2018), representa um avanco
na indexacdo geoespacial, ao possibilitar a segmentacdo de regides geograficas em
hexagonos, ampliando a precisdo da andlise de dados. Essa ferramenta foi criada para
combinar os beneficios de um sistema de grade global hexagonal com um sistema de
indexacao hierdrquica. Os hexdgonos foram uma escolha importante porque permitem
aproximar raios facilmente.

Um sistema de grade global envolve uma projecdo cartografica para mapear a
Terra em duas dimensdes e uma sobreposicao de grade no mapa resultante. Diferentes
projecoes e grades, como a projecao de Mercator com uma grade quadrada, podem ser
combinados para criar esse sistema. Entretanto, essa abordagem tem limitacdes, como a
distor¢do de tamanho na projecdo de Mercator e as desvantagens das grades quadradas,
que possuem dois tipos de vizinhos (arestas e vértices), resultando na necessidade de
multiplos conjuntos de coeficientes para analise.

o\i/ D
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f/ \\

o \ O
D o

Figura 3. Representacao das distancias das formas geométricas aos seus
vizinhos. Fonte: Uber Technologies (2018).

A figura 3 representa as distancias de um tridangulo aos seus vizinhos (esquerda),
de um quadrado aos seus vizinhos (centro) e de um hexdgono aos seus vizinhos (direita),
conforme ilustrado na figura, hexdgonos exibem uma notavel singularidade: a distincia
entre o ponto central de um hexdgono e aqueles de seus vizinhos € reduzida a apenas
uma Unica medida, em contraste com as duas distancias necessdrias em quadrados ou
as trés em tridngulos. Essa caracteristica simplificada desempenha um papel fundamen-
tal na facilitagdo da realizacio de andlises e na suavizacdo dos gradientes, aprimorando
significativamente a aplicabilidade do H3.

Segundo Uber Technologies (2018), o H3 suporta 16 resolucdes diferentes, que
determinam o tamanho do hexdgono. A cada incremento na resolucdo, as células he-
xagonais se subdividem em células menores, apresentando uma area aproximadamente
sete vezes menor do que as células na resolu¢do anterior. A estrutura hierarquica das
células permite uma eficiente indexagao espacial, possibilitando a representagao de locais
geograficos em diferentes niveis de detalhe.

2.3. Aprendizado de Maquina

Aprendizado de mdquina, ou machine learning, ¢ um subcampo da engenharia e
da ciéncia da computacgdo que evoluiu do estudo de reconhecimento de padrdes e da teoria
do aprendizado computacional em inteligéncia artificial.

8



Segundo Hall et al. (2016), historicamente o conhecimento de aprendizado de
maquinas € a estatistica possuem uma relacdo muito proxima, padrdo e métodos es-
tatisticos se aplicam como na visualizacdo de dados, na selecdo de atributos, no descarte
de outliers. Muitos algoritmos de aprendizado usam testes estatisticos ao construir re-
gras e corrigir modelos. Testes estatisticos sdo usados para validar modelos e avaliar
algoritmos de aprendizado de maquina. Hall et al. (2016) comprova que as técnicas de
aprendizado de méquina possuem uma grande quantidade de pensamento estatistico.

Segundo Murphy (2012), o aprendizado de mdquina geralmente € dividido em trés
tipos. Na modalidade preditiva ou abordagem de aprendizagem supervisionada, o objetivo
¢ aprender um mapeamento de entradas x para saidas y, dado um rotulado conjunto de
pares de entrada-saida (1), onde D é chamado de conjunto de treinamento e /N é o nimero
de exemplos de treinamento.

D = {Xi}}, (1)

No aprendizado descritivo ou abordagem nao supervisionada sdo recebidas apenas
entradas, com o objetivo de encontrar “interessantes padroes” nos dados. Neste caso, ndo
¢ dito que tipos de padrdes procurar e ndo hd métrica de erro a ser usada, diferente do
aprendizado supervisionado, onde podemos comparar nossa previsao de y para um dado
x ao valor observado (Murphy, 2012).

O terceiro tipo, o aprendizado por refor¢co, ¢ uma abordagem do aprendizado de
maquina em que, segundo Murphy (2012), um agente interage com um ambiente para
aprender a tomar acdes que maximizem uma recompensa cumulativa ao longo do tempo.
De acordo com Sutton e Barto (2018), o aprendizado por reforco é particularmente ade-
quado para situacdoes em que nao se dispde de um conjunto de dados de treinamento
supervisionado, mas o agente pode explorar e aprender com sua propria interacdo com o
ambiente. Isso o torna uma abordagem poderosa para a automacao de tarefas complexas
e a tomada de decisdes em tempo real.

A drea de aprendizado de méquina abrange uma ampla gama de modelos e algorit-
mos, cada modelo tem suas vantagens e limitagdes, e a escolha do modelo certo depende
da natureza da tarefa e dos dados em questao. A quantidade de modelos de aprendizado
de méquina existentes é vasta e com o avango continuo de pesquisas na area, novas abor-
dagens sao desenvolvidas.

Os modelos de regressdo sao uma categoria de algoritmos que se enquadram no
campo do aprendizado supervisionado. Segundo Murphy (2012), esses modelos sdo pro-
jetados para lidar com tarefas em que a saida desejada € um valor numérico continuo, ou
seja, a previsdo € uma estimativa numérica ao invés de uma classificacdo em categorias.

2.3.1. Modelos de Regressao

A regressdo para predicao é uma técnica estatistica que visa prever um valor de
saida com base em um ou mais valores de entrada, importante ferramenta utilizada para
fazer previsdes com base em dados histéricos e € amplamente utilizada em ciéncia de
dados, andlise estatistica e aprendizado de maquina para modelar relacionamentos entre
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variaveis e fazer previsoes, em diversas dreas do conhecimento.

Segundo Montgomery et al. (2012), essa técnica envolve a criagdo de um modelo
matematico que descreve a relacao entre uma variavel dependente (a varidvel que voce
deseja prever) e uma ou mais varidveis independentes (as varidveis que vocé usa para
fazer a previsdo). O modelo de regressdao busca encontrar os melhores coeficientes para
as variaveis independentes, de modo que a soma ponderada delas se aproxime 0 maximo
possivel do valor da varidvel dependente.

2.3.1.1. Random Forest Regressor

O Random Forest Regressor € um algoritmo de aprendizado de maquina baseado
em arvores de decisdo. Esse algoritmo faz parte da familia de algoritmos conhecidos
como “ensemble learning”, que combinam as previsdes de varios modelos para melho-
rar o desempenho e a generalizagdo. O Random Forest € altamente versitil e eficaz em
uma variedade de cendrios, desde problemas de regressdo até classificacio e deteccdo de
anomalias.

Segundo Breiman (2001), uma floresta aleatéria é composta por vdrias arvores
de decisao individuais, onde cada arvore é construida usando uma técnica chamada bo-
otstrapping, em que amostras aleatérias com substitui¢do sdo extraidas do conjunto de
treinamento. Durante a construc¢ao de cada arvore, a selecdo do melhor recurso de divisdao
¢ restrita a um subconjunto aleatério de recursos. Essas técnicas introduzem aleatoriedade
nas arvores individuais, o que ajuda a evitar o overfitting e torna a floresta mais robusta.

Para prever a saida em um Random Forest Regressor, Breiman (2001) afirma que
cada arvore individual prevé um valor e, em seguida, a média (ou outra combinacao,
dependendo do problema) das previsdes de todas as arvores que € considerada como a
previsao final. Essa abordagem, também conhecida como agregacdo de previsdes, reduz
a variancia e melhora o desempenho geral do modelo.

De acordo com Breiman (2001), a constru¢do de multiplas arvores e o uso de
amostragem aleatdria de recursos ajudam a lidar com ruido e caracteristicas irrelevantes
nos dados, permitindo que o modelo generalize bem para novos dados.

Esse algoritmo possui vérios parametros ajustaveis, como o nimero de arvores na
floresta, a profundidade maxima das arvores individuais e outros parametros que afetam a
construgdo das drvores. E importante destacar que a selecdo adequada desses parimetros
€ essencial para evitar o overfitting e obter um desempenho ideal do modelo.

O Random Forest Regressor € amplamente usado em diversas aplicagdes, como
previsdo de precos de imoveis, anélise financeira e previsao de vendas. Sua capacidade de
lidar com dados complexos e robustez, além de facilidade de uso, tornam-no uma escolha
popular entre os algoritmos de regressao.

2.3.1.2. Extreme Gradient Boosting

O Extreme Gradient Boosting (XGBoost) é um algoritmo avancado de aprendi-
zado de maquina que pertence a familia de métodos de boosting, amplamente utilizado
para problemas de regressao, classificacio e detec¢ao de anomalias.
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O XGBoost, segundo Chen e Guestrin (2016), é conhecido por sua capacidade
de lidar com dados complexos, grande quantidade de caracteristicas e sobreajuste. Além
dessas vantagens, o modelo possui ainda uma funcionalidade de validag@o cruzada incor-
porada que permite avaliar o desempenho do modelo ao longo do processo de treinamento
e ajustar os hiperparametros de acordo com a necessidade.

De acordo com Freund e Schapire (1997), o método de Boosting é uma técnica
de aprendizado de maquina que combina multiplos modelos fracos para criar um modelo
forte e de melhor desempenho, que envolve treinar os modelos fracos em sequéncia, onde
cada modelo subsequente € ajustado para corrigir os erros do modelo anterior. Em outras
palavras, o foco € dado as instancias que foram classificadas ou previstas incorretamente
pelo modelo anterior. O resultado € um modelo final que € capaz de realizar previsdes
precisas, mesmo que os modelos fracos individualmente ndo sejam tao bons.

Segundo Chen e Guestrin (2016), o XGBoost incorpora vérias técnicas de
regularizacdo para evitar o overfitting, como penalizacdo L1 (Lasso) e L2 (Ridge) nos ter-
mos das funcdes de custo. Ele também tem uma funcionalidade chamada pruning”que
permite limitar a profundidade das arvores individuais, o que € crucial para evitar que
as arvores se tornem excessivamente complexas. Os autores afirmam que o algoritmo
permite ajustar tanto a profundidade quanto a largura das arvores. Isso oferece uma flexi-
bilidade adicional para capturar padrdes complexos em diferentes conjuntos de dados.

2.3.1.3. K Neighbors Regressor

O K Neighbors Regressor € um algoritmo que faz parte da familia de algorit-
mos baseados em instancia, ou seja, as previsoes sdo feitas com base nas instancias mais
proximas do conjunto de treinamento. Esse modelo € uma versado regressora do algoritmo
K Nearest Neighbors (KNN), que € amplamente utilizado para classificagdo. O algoritmo
possui uma abordagem simples, mas pode ser eficaz em problemas de regressdo quando
ha padrdes locais claros nos dados.

Segundo Scikit-learn (2021), o modelo faz previsdes para um ponto de dados des-
conhecido calculando a média (ou outra medida de tendéncia central) dos valores-alvo
das £ instancias mais préximas desse ponto no conjunto de treinamento. A proximidade é
geralmente medida usando a distancia euclidiana, isto €, a distancia entre dois pontos em
um espaco euclidiano.

O parametro £ € crucial no algoritmo K Neighbors Regressor porque, de acordo
com Scikit-learn (2021), isso ird determinar quantas instancias vizinhas serdo considera-
das para fazer a previsdo. Um valor muito pequeno de k£ pode levar a previsdes instaveis,
enquanto um valor muito grande pode suavizar demais as previsdes e ignorar padroes
locais. Esse modelo permite atribuir pesos diferentes aos vizinhos com base na sua pro-
ximidade. Isso significa que as instancias mais proximas terdo um impacto maior na
previsdo do que as instancias mais distantes.

E importante ressaltar que, conforme Scikit-learn (2021), o desempenho do K
Neighbors Regressor pode ser afetado pela dimensionalidade dos dados pois, em espagos
de alta dimensionalidade, o conceito de "vizinhos proximos”’pode se tornar menos signifi-
cativo. Outra consideragao dos autores é que, devido a dependéncia da distancia Euclidi-
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ana, é importante escalar os dados antes de aplicar o K Neighbors Regressor para garantir
que todas as caracteristicas tenham o mesmo impacto na medida de distancia.

2.3.1.4. Extra Trees Regressor

O algoritmo de arvores extremamente aleatdrias (Extra Trees Regressor) é uma
técnica de aprendizado de maquina relativamente recente. De acordo com Ahmad et al.
(2018) esse algoritmo emprega o mesmo principio da floresta aleatoria e usa um subcon-
junto aleatdrio de recursos para treinar cada estimador base. No entanto, ele seleciona
aleatoriamente o melhor recurso junto com o valor correspondente para dividir o n6. O
Extra Trees Regressor usa todo o conjunto de dados de treinamento para treinar cada
arvore de regressao, por outro lado, usa uma réplica de bootstrap para treinar o modelo.

2.3.1.5. Gradient Boosting Regressor

O modelo Gradient Boosting Regressor € uma técnica de aprendizado de maquina
que pertence a categoria de algoritmos de conjunto (ensemble), amplamente utilizado
para tarefas de regressdo, onde o objetivo € prever um valor numérico com base em um
conjunto de caracteristicas de entrada. Esse modelo € uma extensao do algoritmo Gradient
Boosting.

A principal ideia por tras do Gradient Boosting Regressor € construir um modelo
de regressao forte a partir de modelos de regressao fracos, de forma iterativa, onde novos
modelos sao treinados para corrigir os erros cometidos pelos modelos anteriores. Segundo
Friedman (2001), o processo pode ser resumido da seguinte maneira:

* Inicializacdo: Um modelo de regressdo fraco, geralmente uma arvore de decisdao
rasa, € treinado com os dados de treinamento. Isso serve como ponto de partida;

* Etapas iterativas: Em cada iteragdo, um novo modelo de regressio fraco é treinado
com base nos residuos (diferenca entre os valores reais e as previsdes atuais) do
modelo anterior. O novo modelo € ajustado para minimizar esses residuos; e

* Agregacdo: Os modelos fracos sdo combinados de forma ponderada para criar
o modelo final. Os pesos sao atribuidos com base no desempenho de cada mo-
delo fraco, de modo que modelos que performam melhor t€ém mais influéncia no
modelo final.

O Gradient Boosting Regressor utiliza uma fun¢do de perda especifica, como o
erro quadritico médio (MSE) ou o erro absoluto médio (MAE), como afirma Friedman
(2001), para medir o quao bem os residuos estdo sendo ajustados a cada iteracdo. Se-
gundo o autor, esse modelo também utiliza um hiperpardmetro chamado “taxa de apren-
dizado”(learning rate) para controlar o tamanho das correcdes feitas a cada iteracdo. Um
valor menor de taxa de aprendizado torna o processo mais robusto, mas requer mais
iteragOes para alcancar um desempenho 6timo.

De acordo com Friedman (2001), o Gradient Boosting Regressor possui algumas
desvantagens, como a sensibilidade aos hiperpardmetros e o risco de overfitting se nao
for ajustado corretamente. Em contrapartida, esse modelo de regressao tem as seguintes
vantagens:
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* Alta precisido: E capaz de criar modelos altamente precisos, muitas vezes supe-
rando outros algoritmos de regressao;

* Robustez: Lida bem com outliers e dados ruidosos, gracas a sua abordagem de
correcdo iterativa; e

* Flexibilidade: Pode ser combinado com diferentes funcdes de perda e modelos
fracos, como arvores de decisdo, tornando-o adaptavel a uma variedade de proble-
mas.

2.3.1.6. Decision Tree Regressor

A ideia basica do algoritmo da drvore de decisdo ou Decision Tree Regressor (DT)
€ dividir um problema complexo em varios problemas mais simples, a fim de chegar a uma
solu¢do que seja mais fécil de interpretar.

Segundo Ahmad et al. (2018), o modelo representa um conjunto de condi¢des, que
sdo hierarquicamente organizadas e aplicadas sucessivamente da raiz a folha da 4rvore.
Essas drvores produzem um modelo treinado para representar regras légicas, que podem
entdo ser usados para prever um novo conjunto de dados por meio do processo repetitivo
de divisdo.

De acordo com Breiman (2001), em um método de arvore de decisao, os recursos
dos dados sdo referidos como varidveis preditoras, enquanto a classe a ser mapeada € a
variavel de destino. Para problemas de regressao, as varidveis alvo sdo continuas.

Para treinar um modelo de arvores de decisdo, Ahmad et al. (2018) afirmam que
sdo realizados particionamento recursivo e regressdoes multiplas a partir do conjunto de
dados de treinamento. A partir do no6 raiz da arvore, o processo de divisdao de dados em
cada né interno de uma regra da arvore € repetido até que o critério de parada seja aten-
dido. No algoritmo DT, cada n6 folha da drvore contém um modelo de regressao simples,
que se aplica apenas a essa folha. Apds o processo de indugdo, a poda pode ser aplicada
para melhorar a capacidade de generalizacdo do modelo, reduzindo a complexidade da
arvore.

Ahmad et al. (2018) ressaltam que a arvore de decisdao é apenas para fins de
demonstracdo e o DT real usado na anélise € mais complexo (ou seja, mais do que dois
recursos sao considerados ao procurar a melhor divisao e a drvore é mais profunda).

2.3.2. AutoML

A quantidade de dados disponiveis e de informagdes geradas automaticamente por
big data sobre demografia, comportamentos e necessidades do usudrio, é cada vez maior,
0 que gera interesse em empresas, de todos os dominios, para melhorar seus produtos e
servicos e com isso, surge, consequentemente, a necessidade de exploracao desses dados.

O rapido crescimento da infraestrutura do aprendizado de maquina e a computagao
de alto desempenho contribuiram significativamente para esse processo, por este motivo,
segundo Karmaker et al. (2021), as empresas estdo contratando cada vez mais cientistas de
dados engenheiros de aprendizado de médquina para entender melhor seus dados, enquanto
a industria e a academia fazem das pesquisas de aprendizado de méquina e inteligéncia
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artificial suas prioridades.

A medida que essas partes interessadas tentam aproveitar ao maximo seus dados, a
demanda por ferramentas de aprendizado de médquina estimula os pesquisadores a explo-
rar as possibilidades do aprendizado de maquina automatizado, como afirma Karmaker

et al. (2021).

O AutoML € uma abordagem que utiliza técnicas de automacao para otimizar todo
o processo de construcao e selecdo de modelos de aprendizado de maquina, desde o pré-
processamento dos dados até o ajuste dos hiperparametros. Ele visa simplificar e acelerar
a criacdo de modelos de alta qualidade, permitindo que mesmo pessoas sem experiéncia
profunda em aprendizado de maquina possam aproveitar os beneficios dessa tecnologia.
O funcionamento do AutoML pode ser dividido em varias etapas, como:

METODO

DESCRICAO

Pré-processamento de
Dados

Nessa etapa, os dados brutos s@o limpos, tratados e transformados
em um formato adequado para a constru¢do do modelo. Isso pode
envolver a remog¢ao de valores ausentes, a normalizacao dos dados
e a codificacdo de varidveis categoricas.

Selecdo de Algoritmos

O AutoML seleciona automaticamente os algoritmos de aprendi-
zado de mdaquina mais adequados para o conjunto de dados em
questdo. Isso é feito com base em caracteristicas do conjunto de
dados, como o tipo de dados (tabulares, imagens, texto), o tama-
nho do conjunto de dados e outras propriedades.

Extracio de Recursos
(Feature Engineering)

Nesta etapa, o AutoML pode realizar automaticamente a criagao
de novas caracteristicas ou a selecdo das caracteristicas mais rele-
vantes para o modelo.

Ajuste  de
parametros

Hiper-

Essa é uma das etapas mais importantes do processo, onde 0s
hiperparametros do modelo sdo ajustados para otimizar o de-
sempenho. O AutoML utiliza técnicas como busca aleatdria ou
busca em grade para explorar diferentes combinacdes de hiper-

parametros e encontrar a que leva ao melhor desempenho do mo-
delo.

Avaliacao e Validacao

Durante todo o processo, a avaliagdo do desempenho do modelo
¢ realizada usando técnicas de validag¢do cruzada ou separagao do
conjunto de dados em treinamento, validagao e teste. Isso garante
que o modelo seja avaliado de maneira robusta e evita problemas
como overfitting.

Sele¢ao do Melhor Mo-
delo

Ao final do processo, o AutoML seleciona automaticamente o
modelo que teve o melhor desempenho de acordo com a métrica
escolhida, que pode ser a acurdcia, a precisdao, o Fl-score, entre
outras.

Tabela 2. Etapas do funcionamento do AutoML. Fonte: He et al. (2021); Hutter et al.
(2019); Feurer et al. (2015).

As ferramentas de AutoML (Automated Machine Learning) visam tornar o apren-
dizado de maquina acessivel para ndo especialistas, melhorar a eficiéncia do aprendizado
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de maquina e acelerar as pesquisas sobre o assunto. Entretanto, Karmaker et al. (2021)
afirmam que, embora a automacao e a eficiéncia sejam os principais pontos do AutoML,
esse processo ainda requer envolvimento humano em vérios pontos importantes como:

* na compreensdo dos atributos de dados especificos do dominio;
* na defini¢do de problemas de previsao;

* na criacdo de um conjunto de dados de treinamento adequado; e
* na selecao de um modelo que melhor atende a situacao.

2.3.3. Avaliacao de Modelos de Aprendizagem de Maquinas

A avaliacdo dos modelos é uma importante etapa no desenvolvimento de algo-
ritmos de aprendizado de maquina, ela permite medir o desempenho e a eficacia de um
modelo em relagdo aos dados de teste ou dados ndo vistos.

2.3.3.1. Métricas de Avaliacao

Diversas métricas e técnicas sdo empregadas para avaliar a qualidade das previsoes
e a capacidade de generalizacdo do modelo. Segundo James et al. (2013), o Erro Médio
Absoluto (MAE) e Erro Médio Absoluto Percentual (MAPE) sao métricas usadas em
problemas de regressdo para medir o quao proximas as previsoes estdo dos valores reais.

O Erro Médio Absoluto (MAE) € usado para medir a precisdao de um modelo de
previsao de valores numéricos. Segundo Hastie et al. (2009), ele calcula a média das
diferencas absolutas entre as previsdes do modelo e os valores reais (rétulos) nos dados
de teste. O MAE fornece uma visao direta do quao distantes as previsoes do modelo estao
dos valores reais, independentemente da direcdo do erro (positivo ou negativo).

O Erro Médio Absoluto Percentual (MAPE) é uma métrica de avaliacdo que ex-
pressa o erro médio absoluto como uma porcentagem da média dos valores reais. Segundo
Hyndman e Koehler (2006), ele mede a magnitude do erro relativo em relagdo ao tama-
nho dos valores reais, tornando-se ttil para interpretar o erro em termos proporcionais.
No entanto, é importante notar que o MAPE pode ser sensivel a divisores proximos a
zero.

Essas métricas sdo amplamente utilizadas para avaliar o desempenho de modelos
de previsao e regressdo, permitindo comparar diferentes abordagens e escolher o modelo
mais adequado para a tarefa em questao.

2.3.3.2. Validacao Cruzada (Cross-Validation)

No AutoML, o uso da validacao cruzada € essencial para a avaliacdo de modelos
de aprendizagem de maquinas. Segundo Kohavi e Provost (1998) a validacdo cruzada é
usada para estimar a precisao de um indutor dividindo os dados em k subconjuntos (ou
dobras) mutuamente exclusivos de tamanho aproximadamente igual. O indutor € treinado
e testado k vezes, cada vez que é treinado no conjunto de dados menos um subconjunto
e testado nesse subconjuntos, assim a estimativa de precisdo € a precisao média para o k
subconjuntos.
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Conforme Kohavi e Provost (1998), o nimero de subconjuntos pode variar de
acordo com a quantidade de dados disponiveis e a natureza do problema. No final do
processo de treinamento, a validacdo cruzada é usada para comparar o desempenho dos
diferentes modelos gerados. O modelo que apresentar o0 melhor desempenho médio em
todos os subconjuntos da validacdo cruzada é geralmente selecionado como o modelo
final.

2.3.3.3. Validacao em Conjunto de Teste Separado

A divisdo de conjuntos de dados em treino, teste e validacdo € uma pratica es-
sencial no campo de aprendizado de maquina para avaliar, ajustar e selecionar modelos
de forma adequada. Essa abordagem ajuda a garantir que os modelos sejam capazes de
generalizar bem para dados ndo vistos e evitar problemas de overfitting. Esses dados
sdo divididos conforme descritos na Tabela 3, que apresenta os conjuntos de dados e sua
descricao.

CONJUNTO DE DADOS DESCRICAO

Dados de treinamento Usado para treinar o modelo.

Dados de validagao Usado para comparacdo de diferentes modelos e hiper-
parametros.

Dados de teste Usado para comprovar que aquele modelo realmente funci-
ona.

Tabela 3. Conjunto de dados usados na aprendizagem supervisionada. Fonte:
Suniga (2020).

Os dados de treinamento sdo usados para alimentar o modelo durante a fase de
constru¢do ou treinamento. Segundo Hastie et al. (2009), o modelo ajusta seus parametros
com base nessas informacoes para aprender as relacOes entre as entradas (varidveis inde-
pendentes) e as saidas (varidveis dependentes). Um conjunto de treinamento deve ser
representativo e abranger a variabilidade dos dados do mundo real, pois influenciam dire-
tamente a capacidade do modelo de generalizar para novos dados.

Os dados de validacao s@o usados para ajustar hiperparametros e tomar decisoes
sobre a arquitetura e configuracdo do modelo. Goodfellow et al. (2016) afirmam que
eles ajudam a evitar o overfitting, onde o modelo se ajusta excessivamente aos dados de
treinamento.

Segundo Goodfellow et al. (2016), o overfitting ocorre quando um modelo se
ajusta aos dados de treinamento com tanta precisao que captura até mesmo os ruidos e
variagdes aleatdrias presentes nesses dados e como resultado, o modelo se torna alta-
mente especializado nos dados de treinamento, mas ndo consegue generalizar bem para
novos dados que ndo foram usados durante o treinamento. Ainda segundo os autores, o
overfitting € um problema sério porque prejudica a capacidade do modelo de fazer pre-
visdes precisas e uteis, levando a resultados com desempenho ruim em dados de teste ou
em situacdes do mundo real.

Os dados de teste sao usados para avaliar o desempenho final do modelo. De
acordo com Géron (2022), eles ndo devem ser usados durante o processo de treinamento
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ou validacdo, garantindo uma avaliacdo imparcial. Os resultados nos dados de teste for-
necem uma estimativa de como o modelo podera generalizar novos dados do mundo real.
A escolha de um conjunto de teste independente € crucial para evitar vieses.

2.3.3.4. Regularizacao e Ajuste de Hiperparametros

A busca aleatoria € uma abordagem amplamente usada no contexto do AutoML
para otimizar os hiperparametros dos modelos de aprendizado de maquina e encontrar
configuracdes que levem a melhores resultados.

De acordo com Bergstra e Bengio (2012), esse processo busca identificar, de forma
eficaz, combinacdes de hiperparametros que otimizem o desempenho dos modelos de
aprendizado de maquina, funcionando conforme pode ser visto na Tabela 4, que apresenta
as etapas da busca aleatoria.

ETAPAS DESCRICAO

Definicdo do Espago de Hi- | Inicialmente, o espaco contendo os hiperparametros é deli-
perparametros neado.

Amostragem Aleatdria A selecdo de conjuntos de hiperparametros € feita através
de amostragem aleatéria dentro desse espaco.

Avaliagao do Desempenho Cada conjunto € empregado para treinar um modelo e ava-
liar seu desempenho por meio de métricas especificas.

Iteragao Através de iteragdes, muiltiplas combinagdes de hiper-

parametros sdo testadas, refinando gradualmente a busca.

Selecao do Melhor Conjunto | Ao término das iteracdes, o conjunto que demonstrou o me-
lhor desempenho € escolhido como a configuragao final.

Tabela 4. Funcionamento da busca aleatoria (random search). Fonte: Bergstra e
Bengio (2012).

Segundo Bergstra e Bengio (2012), a busca aleatdria tem a vantagem de ser sim-
ples de implementar e de ndo estar restrita a padrdes pré-concebidos, permitindo explorar
uma ampla variedade de combinacdes de hiperparametros; no entanto, essa abordagem
também pode ser limitada em encontrar conjuntos de hiperparametros 6timos para pro-
blemas complexos.

3. Trabalhos Relacionados

Pai e Wang (2020) usaram 4 modelos de aprendizado de mdquina: least squares
support vector regression (LSSVR), classification and regression tree (CART), general
regression neural networks (GRNN) e backpropagation neural networks (BPNN) para
previsdo de precos imobilidrios, além de utilizarem algoritmos genéticos para selecionar
os parametros para os modelos usados. Em seu trabalho, o LSSVR superou os outros 3
modelos em termos de precisao, e foram melhores, inclusive do que os estudos relaciona-
dos anteriormente, em termos de erro percentual médio absoluto. E importante destacar,
no entanto, que esses resultados baseiam-se em dados de transa¢des imobilidrias realiza-
das em Taiwan, que estdo inseridos em um contexto com caracteristicas muito distintas
em relagdo aos municipios brasileiros.
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No Brasil, Isaac et al. (2022) criaram um modelo de precificaciao de aluguel base-
ado nas caracteristicas do imével pelo método de Minimos Quadrados Ordinarios (MQO)
e utilizaram modelos de Aprendizado de Maquina por meio de AutoML, como o CatBoost
Regressor, Extra Trees Regressor e Light Gradient Boosting Machine, onde o Catboost
se mostrou mais eficiente, apresentando melhores resultados. Os autores usaram dados
minerados do site QuintoAndar, de imdveis para aluguéis da cidade de Belo Horizonte.

A fim de conhecer melhor o comportamento de precificacio de imdveis na
mesma regiao abordada neste estudo, foram conduzidas investigacdes fundamentadas em
informacdes provenientes da cidade do Recife. Apesar de ndo apresentarem métricas se-
melhantes as utilizadas no presente trabalho para que fossem feitas compara¢des com o0s
resultados de suas pesquisas, Bezerra e Reithler (2022) e Delmiro et al. (2022) mostram
andlises de predicdo na avaliacdo de imdveis por regressdo, no contexto da realidade local.

Durante a pandemia do Covid-19, Bezerra e Reithler (2022) realizaram uma
andlise sobre o comportamento dos valores de venda de imdveis residenciais na cidade
de Recife. O modelo apresenta um resultado razoavel, no entanto como existem diversas
varidveis independentes, tanto macroecondmicas como microecondmicas que influenciam
no comportamento dos precos dos imdveis, os autores apontam a necessidade de estudos
complementares e afirmam que esse trabalho abre precedente para estudos ndo apenas no
mercado imobilidrio da cidade do Recife, como também nas demais cidades do Brasil.

Em Recife, Delmiro et al. (2022), usaram dados de imodveis de Casa Forte para
avaliacdao de imdveis, os autores nao utilizaram algoritmos de aprendizado de méquina,
fizeram uma anélise por regressao linear multipla pelo método dos minimos quadrados
a partir dos requisitos referenciados na ABNT NBR 14653-2 (2011) para predi¢ao de
avaliacdo de iméveis.

4. Abordagem proposta

A pesquisa foi conduzida por meio da coleta de dados via web scraping. Pos-
teriormente, esses dados passaram por processos de tratamento e georreferenciamento,
preparando-os para a implementa¢do de modelos de aprendizado de mdquina por meio de
AutoML, conforme explicado nos proximos topicos.

Na etapa de coleta de dados, foi empregada a técnica de web scraping, fundamen-
tada no uso das bibliotecas requests”e ’beautiful soup”. Essas ferramentas permitiram a
obtencdo eficiente das informacgdes contidas nas paginas web pertinentes.

O tratamento de dados envolveu inicialmente o uso das bibliotecas “pandas”e
“numpy”’, possibilitando a manipulacio e organizacdo das informag¢des de maneira ade-
quada. Em seguida, procedeu-se ao georreferenciamento das informagdes, por meio da
utilizacdo de recursos como a API Nominatim e o sistema de indexa¢do espacial H3,
conferindo as informa¢des um contexto geografico relevante.

A modelagem dos dados e a avaliacdo dos modelos foram conduzidas empregando
uma abordagem de AutoML, através da ferramenta “pycaret”. Essa metodologia permite a
automatizagdo de diversos processos envolvidos na criacao, ajuste e avaliacdo de modelos
de aprendizado de miquina.
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4.1. Coleta de dados

A coleta de dados foi feita por meio de mineragcdo de dados, pelo método de web
scraping, a partir da abordagem que segue os links de paginas da web e usando as fer-
ramentas: requests e beautifulsoup. A biblioteca Requests € responsavel por realizar o
mapeamento do protocolo HTTP na semantica orientada a objetos do Python. Enquanto
a biblioteca BeautifulSoup ajuda a formatar a pagina HTML, apresentando-nos objetos
Python facilmente percorriveis representando estruturas XML, segundo Mitchell (2015).

4.2. Tratamento e Georreferenciamento de dados

O tratamento de dados € uma etapa importante, momento para aplicar processa-
mentos e preparacoes nos dados que foram obtidos, a fim de torna-los préoprios para o uso
em modelos de aprendizado de maquina. Neste trabalho foram usadas para a manipulacdo
e tratamento de dados as ferramentas pandas e numpy.

O pandas é um dos pacotes da linguagem Python, largamente utilizado no apren-
dizado de maquina e inteligéncia artificial. Segundo Grus (2019), essa ferramenta for-
nece estruturas para trabalhar com conjuntos de dados, onde € possivel fatiar, agrupar e
manipular os dados, que junto com o pacote Numpy (que tem seu foco em operacdes
numéricas), facilita o trabalho com arrays que funcionam melhor que nossos vetores de
lista, matrizes de listas e muitas funcdes numéricas para trabalhar com conjuntos de da-
dos.

O georreferenciamento foi utilizado no presente trabalho para transformar as
varidveis que identificam a localiza¢do dos anincios, no par de varidveis latitude e lon-
gitude. Isso foi feito para mitigar possiveis problemas causados pela informacdo de
localizagdo fornecida pela plataforma, pois iméveis em uma mesma rua podem estar em
bairros distintos, assim como imdveis no mesmo bairro podem estar em localidades com
caracteristicas bem distintas.

A biblioteca H3 foi empregada devido a sua capacidade de facilitar o agrupamento
geografico, permitindo a formagdo de grupos que possuem dreas e distancias iguais entre
s1.

4.3. Modelagem e avaliacao dos modelos

A escolha de uma ferramenta de AutoML para o presente trabalho foi feita com a
intenc¢do de testar varios modelos de aprendizado de maquina e visando acelerar o tempo
de modelagem da pesquisa, levando em consideracdo que o tempo de desenvolvimento
do trabalho seria consumido em grande parte na extracdo e tratamento dos dados.

A PyCaret, tem como parametros obrigatorios, data, que corresponde ao dataset
utilizado, e target, que corresponde a varidvel a ser prevista. Além desses, foram utiliza-
dos alguns parametros opcionais, conforme descritos na tabela 5.
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PARAMETRO DESCRICAO VALOR UTILIZADO

session_id Controla a aleatoriedade do experimento. | 123
Isso pode ser usado posteriormente para
garantir a reproducdo completa do expe-
rimento.

train_size Proporcao do conjunto de dados a ser uti- | 0.8
lizado para treinamento e validacao.

max_encoding_ohe | Colunas categéricas com o nudmero | O
de valores dnicos menor ou igual a
max_encoding_ ohe  sdo  codificadas
usando OneHotEncoding.  Se houver
mais valores unicos, o encoding_method
¢ utilizado.

ser codificadas de maneira ordinal. na garagem

ordinal _features Lista de varidveis categoricas que devem | quartos, banheiros e vagas

Tabela 5. Variaveis opcionais utilizadas no trabalho. Fonte: Ali (2020).

Os modelos de aprendizado de maquina selecionados para o trabalho s@o todos de
regressao, pelo fato do problema do trabalho ser relacionado a previsdo de uma varidvel
numérica (dependente) a partir de um conjunto de uma ou mais varidveis independentes.

5. Experimentos

Nesta secdo, estd detalhado como foi realizada as etapas do trabalho. O que in-
clui a coleta, o tratamento e georreferenciamento dos dados, assim como a criacdo e a
avalia¢do de modelos de aprendizado de maquina em uma ferramenta de AutoML.

5.1. Coleta de dados

A coleta dos dados dos antincios, realizada com métodos de web scraping, se-
guiu um processo composto por trés etapas sequenciais. Primeiramente, executou-se uma
busca na pagina de listagem de antincios, com o intuito de identificar e coletar os links
correspondentes aos anuncios individuais. Em seguida, utilizando esses links, efetuou-se
uma nova busca para acessar as paginas individuais de cada antuncio. Por fim, a partir
dessas paginas de andncios, foram extraidos os dados especificos de cada antincio para
posterior andlise, incluindo titulo, descricao, preco, detalhes e endereco.

A coleta de anuncios ocorreu diariamente no periodo entre 23 de marco de 2023
e 7 de maio de 2023, resultando na identificacdo de um total de 77.092 anincios tnicos.
A obtencdo das paginas HTML dos antincios foi realizada por meio da biblioteca “Re-
quests”, enquanto a transformacdo dessas paginas em objetos manipuldveis em Python
foi realizada mediante a utilizacdo da biblioteca "Beautiful Soup”.

Cabe ressaltar que, durante essa etapa, foi encontrada uma limitagao técnica na
plataforma OLX, que limitava a possibilidade de acessar paginas a partir do nimero
100, via URL. Essa restricdo somente se fazia contorndvel por meio de navegagdo con-
vencional. Consequentemente, optou-se por adotar uma estratégia de busca baseada
na segmentacdo dos imoveis por faixas de preco. Apds uma série de experimentagdes,
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definiu-se o montante de R$50.000 como o mais apropriado para o comprimento dessas
faixas, de modo a garantir que todas as faixas retornem no maximo 100 péaginas.

Para efetuar a busca nos limites das faixas de preco predefinidas, foram emprega-
dos parametros de pesquisa especificos, nomeadas de “ps” e “pe” para indicar os valores
minimo (preco inicial) e maximo (preco final) respectivamente, bem como o parametro

[IPRi]

0” para denotar o nimero da pagina.

5.2. Tratamento e Georreferenciamento de dados

Inicialmente foram removidos os aniincios que possuiam os termos ‘“repasse” e
“repasso” dentro do titulo ou da descri¢do, para desconsiderar anincios que ndo apresen-
tavam o preco total do imovel, o que € feito na modalidade de repasse.

As varidveis detalhes e endereco, que eram listas de tuplas, foram convertidas para
as respectivas variaveis.

As varidveis detalhes e endereco, que eram listas de tuplas, foram convertidas para
as respectivas varidveis. Posteriormente as colunas ‘“Detalhes do imdvel” e “Detalhes
do condominio” foram convertidas em varidveis booleanas, para indicar a presenca de
caracteristicas no anuncio, indicado na tabela 6 abaixo.

permitido_animais area_de_servico academia
salao_de_festas armarios_na_cozinha seguranca_24h
piscina condominio_fechado portaria

varanda mobiliado ar_condicionado
churrasqueira elevador quarto_de_servico
armarios_no_quarto area_murada porteiro_24h
portao_eletronico

Tabela 6. Variaveis booleanas.

As varidveis de preco, condominio, IPTU e area util foram convertidas para
nimero, pois estavam em formato de texto com o “R$”, para as varidveis monetarias,
e “m?”, para a varidvel de area.

Ao analisar as varidveis de Condominio e IPTU, foi percebido que elas apresen-
tavam uma inconsisténcia muito grande, quando visto o seu maior valor e desvio padrao,
como pode ser visto na tabela 7 abaixo. Por esse motivo elas foram removidas da base de
dados.

VARIAVEL MAIOR VALOR DESVIO PADRAO
Condominio R$15.000.000 R$67.999
IPTU R$11.488.630 R$71.219

Tabela 7. Maior valor e desvio padrao das variaveis Condominio e IPTU.

Foram removidas também os antincios de imdveis que estavam em desacordo com
o Cdédigo de Edificagoes do Recife (Recife, 1997), onde sdo especificados nlimero minimo
de banheiros e drea minima do apartamento, necessitando assim de 1 banheiro e, pelo
menos, 18m? drea, conforme os artigos 48 e 49, respectivamente.
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Mesmo apds remover esses andncios ainda era possivel identificar que haviam
muitos valores absurdos, por isso foi realizado uma investigacdo nos dados para encontrar
um valor que pudesse ser considerado o menor preco aceitavel, resultando assim, no valor

de R$40.000.

No aprendizado de mdaquinas, os outliers representam pontos de dados que se
afastam consideravelmente do padrao predominante dentro de um determinado conjunto
de dados. Estes sdo valores que prejudicam a andlise estatistica e o desempenho dos
modelos. A identificacdo e a corre¢ao de outliers sdo cruciais para garantir que os modelos
sejam treinados com dados de alta qualidade e produzam previsdes confidveis.

No contexto da andlise de dados, Witten e James (2013) afirma que o Z-score, a
Distancia de Mahalanobis e a distincia interquartil, descritas na Tabela 8, sdo ferramentas
estatisticas amplamente utilizadas para detectar os outliers em conjuntos de dados. Cada
uma dessas técnicas tem sua aplicacao especifica e oferece informacgdes valiosas sobre a
estrutura subjacente dos dados. Neste trabalho foram testadas essas trés técnicas, para
remover o0s registros incorretos da base de dados de anuincios.

TECNICA

DESCRICAO

Z-score

E uma medida estatistica usada para identificar outliers calcu-
lando quantas vezes um valor estd desviando da média em termos
de desvio padrao. Valores de Z-score significativamente altos ou
baixos podem indicar a presenca de outliers.!

Distancia de Mahalano-
bis

Esse método leva em conta a relacio entre as varidveis em um
conjunto de dados, considerando a covariancia entre elas. Ela é
usada para quantificar a distancia entre um ponto de dados e uma
distribuicdo multivariada. Valores altos de distancia de Mahala-
nobis podem indicar a presenca de outliers.2

Distancia Interquartil

E uma medida de dispersdao estatistica que se concentra na
diferenca entre o terceiro quartil (()3) e o primeiro quartil (1)
de um conjunto de dados. Ela € usada para identificar outli-
ers como valores que se encontram significativamente abaixo de
Q1-1.5x IQRouacimade Q3+ 1.5x IQR.3

Tabela 8. Técnicas de remocao de outliers. Fonte: 'Rudin (2011), 2Chandola et al.
(2009) e 3Tukey et al. (1977).

O tratamento foi realizado considerando um agrupamento ideal, com as variaveis
bairro e tipo de imdvel, uma vez que essas variaveis agregam imdveis com caracteristicas
mais similares. Contudo, esse agrupamento ideal resultou em um grupo com apenas um
andncio (o que impediria a calculo das técnicas citadas) e, a fim de evitar isso, foram
criadas alternativas de agrupamentos para que fossem realizados os calculos e aplica-los
no grupo ideal, resultando nos seguintes agrupamentos dos anuncios:

e por bairro e tipo de imovel (ideal);

* apenas por bairro; e

* apenas por tipo de imdvel.

Para os casos em que nao era vidvel realizar o tratamento para o agrupamento
ideal, uma vez que resultou em um unico anuncio, foi explorada a segunda alternativa.
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Assim, explorou-se o agrupamento considerando apenas o bairro em questdo, indepen-
dentemente do tipo de imdvel, para calcular os valores limites para este agrupamento,
com o intuito de identificar os andncios discrepantes no grupo ideal.

Nos casos em que essa segunda abordagem ainda resultou em apenas um
andncio, entdo uma terceira estratégia foi adotada, foi feito um agrupamento levando
em consideracdo apenas o tipo do imével, abrangendo todos os bairros da amostra, para
calcular os valores limites para este grupo, a fim de identificar os anincios discrepantes
no grupo ideal.

A distancia interquartil foi utilizada, por apresentar melhores resultados na
remog¢do de anuincios que estavam em discrepancia com a base de dados. A quantidade
de registros removidos por este método foi de 7.550 anuncios.

A varidvel “permitido_animais” diz respeito a permissao do condominio a animais
dentro das areas do condominio, porém esta proibi¢ao acaba indo de encontro com alguns
pontos legais, como o artigo 5° da constitui¢do nos incisos XV e XXII, o artigo 146 do
Decreto-lei N° 2.848/40 e a decisdo da 3* turma do STJ que reconhece que nao € permitido
a proibicao da guarda de um pet pelo condémino.

Para transformar os enderecos dos antincios (textos) em coordenadas geograficas,
foi usado a API Nominatim para busca nos dados do OpenStreetMap, que oferece suporte
a consultas de pesquisa estruturadas e de formato livre. Neste caso, recebendo uma string
(sequéncia de caracteres, no caso, o endereco) e retornando a latitude e longitude desta
posicdo, em um processo chamado de geocodificacdo.

Durante o tratamento também foi identificado que hd uma grande diferenca en-
tre a quantidade de registros localizados no bairro de Boa Viagem, com 38,64% dos
anuncios, em relacdao a outros bairros da cidade do Recife. Essa discrepancia causou
uma ma distribuicao dos dados, como pode ser observado na Tabela 9, onde estdo os 10
bairros com mais antincios, o nimero de antncios e o percentual que eles representam do
total.

BAIRRO ANUNCIOS %
Boa Viagem 26328 38,64
Madalena 3687 5,41
Pina 2977 4,36
Casa Amarela 2775 4,07
Torre 2639 3,87
Gracas 2392 3,51
Imbiribeira 2376 3,48
Boa Vista 2359 3,46
Encruzilhada 2086 3,06
Casa Forte 1803 2,64

Tabela 9. Distribuicao dos anuncios nos bairros da cidade do Recife.

5.3. Modelagem e Avaliacao dos modelos de machine learning

Para realizar a selecdo do modelo, foi necessario antes realizar testes preliminares,
com o intuito de identificar quais configuragdes dos dados iriam auxiliar o modelo a ter
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um melhor desempenho. Trés configuracdes foram testadas neste momento:

» Como seria apresentada o hexagono, se por meio do seu identificador hexadecimal
ou utilizando duas varidveis numéricas que indicam a distancia de um hexdgono
configurado como origem;

* Se todas as varidveis seriam fornecidas para o modelo ou se um conjunto de
variaveis seriam removidos; €

* Qual resolucao dos hexdgonos do H3 seria utilizada.

Com essas configuracoes foi possivel gerar 4 cendrios, que podem ser vistos na
Tabela 10 abaixo, que foram testados com diversas resolugdes diferentes dos hexdgonos
do H3.

CENARIOS DESCRICAO

Cenario 1 Todas as variaveis e identificador do H3
Cenario 2 Todas as variaveis e coordenadas

Cenario 3 Variaveis removidas e identificador do H3
Cenario 4 Variaveis removidas e coordenadas

Tabela 10. Descricao dos cenarios de teste.

Para as resolu¢des do H3, foram selecionadas 6 resolugdes, igualmente espacgadas,
para que fosse possivel identificar em qual delas o modelo iria ter um melhor resultado.
As resolucdes selecionadas foram as seguintes: 0, 3, 6,9, 12 e 15.

Para as variaveis, foram listadas aquelas que poderiam criar algum viés que atra-
palhasse o modelo e, por fim, as varidveis removidas da amostra para os cendrios 3 e 4
estdo presentes na Tabela 11.

vagas_na_garagem armarios_na_cozinha categoria

tipo_venda armarios_no_quarto ar_condicionado

area_murada

Tabela 11. Variaveis removidas nos cenarios 3 e 4.

Os testes preliminares proporcionaram informacdes importantes sobre as
configuracdes de dados mais significativas para o modelo, bem como a resolu¢do 6tima
do H3. A andlise indicou que a resolu¢do 12 do H3 se destacou ao apresentar as menores
métricas de erro entre todas as resolugdes avaliadas. Quanto aos cendrios, observou-se
que o Cendrio 2, que preserva todas as variaveis e utiliza pares de coordenadas gerados
a partir dos hexdgonos do H3, exibiu o menor MAPE em quase todos os modelos, com
excecdo do Gradient Bosting Regressor. A Figura 4 exibe os resultados de MAPE para os
quatro cendrios testados, todos na resolucdo 12 do H3, oferecendo uma visao abrangente
desses achados.
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MAPE dos Modelos

W Cenario1 W Cenario2 [ Cendrio3 [ Cenario 4

0,270

0,245

0,220
0,170 I I

Extreme Gradient Random Forest K Neighthors Extra Tree Gradient Boosting Decision Tree
Boosting (xghoost) Regressor Regression Regressor Regressor Regression

Figura 4. Comparacao do MAPE dos modelos pelos cenarios, na
resolucao 12 do H3.

ApOs a identificacdo das melhores resolucdo e configuracao dos dados foi reali-
zada uma nova separagao entre os dados de treino e teste, com o intuito de garantir que
o modelo seria treinado e testado com proporc¢des de andncios por bairro semelhante.
Assim, foram divididos os conjuntos de treino e teste, utilizando o pardmetro stratify do
train_test_split do scikit_learn, o que resultou em 70% dos antincios de cada bairro para
o conjunto de treino e 30% dos anincios de cada bairro para o conjunto de teste. Essa
alteracdo afetou as métricas de erro do modelo, porém garantiu que ele fosse treinado com
um conjunto semelhante ao que foi separado para teste.

6. Resultados

Em relacdo aos modelos de aprendizagem usados para a previsdao dos valores dos
imoveis, os resultados apontaram o Random Forest como o modelo com a melhor pre-
cisdo, baseado nas métricas de Erro Médio Absoluto (MAE) e Erro Médio Absoluto Per-
centual (MAPE), como pode ser visto na Tabela 12

MODELO MAE MAPE
Random Forest Regressor 104889.8863 0.1971
Extra Trees Regressor 110104.2614 0.2060
K Neighbors Regressor 109725.5930 0.2082
Extreme Gradient Boosting 114066.8150 0.2141
Decision Tree Regressor 127435.7122 0.2325
Gradient Boosting Regressor 139334.5836 0.2521

Tabela 12. MAE e MAPE dos modelos no melhor cenario de teste.
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Avaliando mais a fundo os resultados obtidos pelo Random Forest, foi feita uma
andlise da distribui¢do do Erro Médio Absoluto Percentual pelos bairros da municipio,
como pode ser visto na Figura 5, quanto mais escuro o tom de verde, maior o erro (0s
bairros em vermelho sdo aqueles que nao existem dados).

Lourengo da Mata

20 qq"‘"\‘v

io-dos Guararapes
\ \/

Figura 5. Distribuicao do erro percentual médio absoluto nos bairros da
cidade do Recife.

Esse resultado foi causado pela ma distribuicdo geogréafica dos andncios, que
estavam concentrados principalmente no bairro de Boa Viagem, fazendo com que a
generalizagdo do modelo fosse tendenciosa para as caracteristicas deste bairro. Os bairros
que tém caracteristicas semelhantes a ele foram assimilados corretamente pelo modelo,
porém ele nao teve capacidade de assimilar os bairros com caracteristicas mais distintas
ao bairro de Boa Viagem.

Mesmo com o desempenho do modelo aquém do esperado, os objetivos do traba-
lho foram alcancados. O trabalho permitiu a constru¢@o de uma base de dados estruturada,
com dados de anincios de apartamentos para venda em Recife, para realizac¢ao de seu tra-
tamento e posterior uso no treinamento de modelos de aprendizado de médquina.

Ao comparar os resultados dos modelos deste estudo com os resultados dos traba-
lhos relacionados, notamos que os modelos de Pai e Wang (2020), que empregaram da-
dos reais de transag¢des imobilidrias do municipio de Taichung, fornecidos pelo governo
de Taiwan, apresentaram uma precisio superior. Em contraste, tanto o trabalho de Isaac
et al. (2022) quanto o presente estudo utilizaram dados disponiveis publicamente em pla-
taformas online e exibem resultados com um Erro Percentual Absoluto Médio (MAPE)
de aproximadamente 20%, como evidenciado na Tabela 13, que compila os modelos de

26



aprendizado de maquina adotados nas pesquisas e seus respectivos valores de MAPE.
Essa diferenca nos resultados pode estar relacionada a qualidade dos dados utilizados
para a geracao dos modelos nos trabalhos citados.

MODELOS DE PREVISAO MAPE (%)
Least Squares Support Vector Regression (LSSVR)! 0.228
Classification And Regression Tree (CART)! 2.278
General Regression Neural Network (GRNN)! 8.738
Backpropagation Neural Networks (BPNN)! 14.424
CatBoost Regressor? 19.03

Extra Trees Regressor? 20.26

Light Gradiente Boosting Machine (LGBM)? 21.23
Random Forest Regression 19.71

Tabela 13. Comparacao dos resultados de modelos de previsao. Fonte: 'Pai e
Wang (2020), 2lsaac et al. (2022).

No tocante a comparacao entre valores dos imdveis buscados (DataZAP, Abril
2021) e os valores dos imdveis coletados neste estudo, observa-se que, enquanto 67%
das buscas se concentram em imodveis com valores até R$ 399.999, 62% dos valores
anunciados ultrapassam a marca de R$ 400 mil. Essa discrepancia é detalhadamente
ilustrada na Figura 6, que apresenta uma analise comparativa entre a propor¢ao de imoveis
buscados e a proporcao de imdveis anunciados, categorizados por faixas de valor.

| Valor do imével buscado [l Valor do imével anunciado

9,90%
7,00% 7:54% 7,00%
5,00%

| B

Ateé R$ 99.999 De R$100.000 De RS 250.000 De R$ 400.000 De R$ 600.000 De R$ 800.000 De R§ Acima de
aR$249.999 aR§399999 aR$599.9989 aR§799.999 aR$999.999 1.000.000aR$ R$1.500.000

611%

Figura 6. Comparativo entre valor do imoével buscado e valor anunciado
para compra de imoveis. Fonte: DataZAP (Abril 2021).

7. Conclusao

Este trabalho teve como objetivo principal a constru¢do de um modelo de aprendi-
zado de mdquina para previsdo do valor de imdveis residenciais, do tipo apartamento, no
municipio de Recife. Para alcangar esse objetivo, foram realizadas trés etapas especificas:
a coleta de dados de apartamentos a venda em Recife, o tratamento desses dados para
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criar uma base que pudesse ser usada em um modelo de aprendizado de miquina e, por
fim, a criacdo e teste de um modelo de regressao para estimar os precos dos imodveis.

Os resultados deste trabalho revelaram que o modelo de aprendizagem mais efi-
caz para a previsao de valores de imdveis foi o Random Forest, apontando as melhores
métricas de Erro Médio Absoluto (MAE) e Erro Médio Absoluto Percentual (MAPE),
conforme apresentado nos resultados, descritos na secdo anterior. No entanto, uma
andlise mais profunda desse modelo evidenciou que sua performance foi influenciada
pela concentracao geografica dos andncios, principalmente no bairro de Boa Viagem, re-
sultando em uma generalizacdo enviesada para as caracteristicas desse bairro.

Os resultados obtidos apresentaram modelos com indices de erro relativamente
altos, além de dificuldade de generalizagcdo para diferentes areas do municipio, assim
como o trabalho de Isaac et al. (2022). Essas limitagdes sdo atribuidas, principalmente, a
distribuicdo geografica dos dados, que ndo é proporcional para as regides do municipio,
e aos valores adotados serem provenientes de anincios, ao invés de transagdes efetivas,
0 que aponta a insuficiéncia de dados disponiveis em plataformas virtuais de compra e
venda, como fonte isolada para constru¢do de um modelo de aprendizado de maquina que
ofereca um desempenho significativo.

Apesar de ndo ter alcancado os resultados desejados nos modelos, o presente tra-
balho oferece importantes contribui¢des. Ele destaca, em primeiro lugar, que a utilizagao
exclusiva de dados provenientes de anuncios ndo € suficiente para criar um modelo alta-
mente generalizavel. Além disso, ajuda a revelar que os precos dos imdveis a venda em
Recife ndo seguem um padrao uniforme de demanda local.

A partir das reflexdes apresentadas, este estudo fornece valiosas informagdes para
futuras pesquisas relacionadas a previsao de valores imobilidrios. Uma abordagem viavel
compreende o balanceamento geografico dos dados, objetivando criar um conjunto de
dados geograficamente equilibrado e mais representativo. Além disso, seria interessante
realizar uma investigacdo comparativa que avalie as vantagens e desvantagens entre o
uso de informagdes de bairro e hexdgonos do H3 como caracteristicas. Adicionalmente,
uma perspectiva importante reside na ado¢cdo de dados de transacdes de imdveis em
substituicdo aos dados de andncios, proporcionando uma visao mais precisa do mercado.

Quanto a metodologia, um enfoque singular em um modelo especifico, em detri-
mento do uso de AutoML, € uma alternativa a ser explorada. Por ultimo, mas ndo menos
importante, a inclusdo de varidveis adicionais, tais como caracteristicas socioecondmicas
dos bairros, densidade populacional e acessibilidade a servicos, tem o potencial de enri-
quecer os modelos e resultar em previsdes mais precisas e contextualmente embasadas.

Uma relevante contribuicao do presente trabalho € o compartilhamento dos dados
coletados'. Ao disponibilizar uma base de dados estruturada, com os dados de anuncios
de venda de apartamentos em Recife, extraidos da plataforma OLX, e devidamente docu-
mentada, esse estudo possibilita o acesso a dados organizados para o desenvolvimento de
futuras pesquisas. Esse estudo fornece, assim, importantes contribui¢des e sugere varias
direcOes para o avanco das pesquisas em automacao na previsao de valores imobiliarios.

IRepositério com os dados coletados no trabalho https://github.com/ThiagoCMS/tcc-bsi-data
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