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RESUMO

Este trabalho tem como objetivo propor um modelo de previsdo de precos de imoveis na
cidade de Floriandpolis/SC. Para isto, foram extraidos dados de um portal imobilidrio através
da aplicacdo de extracdo de dados web scraping. Apds a limpeza, organizacdo, tratamento e
classificagdo dos dados, foram utilizados trés modelos preditivos de Machine Learning sendo
eles: Random Forest, Regressdo Lasso e XGBoost. Como pardmetros do modelo foram
utilizados os seguintes atributos: numero de quartos, banheiros, vagas, area total do imdvel
(m?), localizacao (bairro), tipologia do imdvel e a presenca ou nao de condominio. Para tanto,
foram realizados procedimentos de validagdo cruzada e otimizagdo de hiperparametros,
objetivando a melhoria da precisdo e redug¢do de erros dos modelos. O melhor modelo foi o
Random Forest com um RMSE de 5.16 e+05 e R2 de 0,818. Este modelo pode servir para
corretores, investidores e demais usudrios que desejam realizar a precificacdo de imoveis em
Florianopolis/SC.

Palavras-chave: XGBoost; Random Forest; Regressdo Lasso; Web scraping; Setor
Imobiliario.



ABSTRACT

The aim of this study is to propose a real estate price prediction model in the city of
Florianopolis, SC. For this purpose, data was extracted from a real estate portal using web
scraping techniques. After data cleaning, organization, preprocessing, and classification, three
predictive machine learning models were employed: Random Forest, Lasso Regression, and
XGBoost. The model parameters used were the following attributes: number of bedrooms,
bathrooms, parking spaces, total area of the property (m2), location (neighborhood), property
typology, and the presence or absence of a condominium. Cross-validation and
hyperparameter optimization procedures were conducted to improve the accuracy and reduce
errors of the models. The best-performing model was Random Forest, with an RMSE of
5.16e+05 and R2 of 0.818. This model can be useful for real estate agents, investors, and
other users interested in property pricing in Florianopolis, SC.

Keywords: XGBoost; Random Forest; LASSO Regression; Web scraping; Real Estate.



LISTA DE FIGURAS

Figura 1. Intencdo de compra de imdveis Minha Casa Minha Vida

Figura 2. Procedimentos para aplicacdo de Analise de dados

Figura 3. Processos de extracdo de dados da web

Figura 4.Modelos de Machine Learning

Figura 5. Procedimentos para aplicagdo de Machine Learning

Figura 6. Procedimentos para aplicagdo de Feature Engineering

Figura 7. Exemplificagdo da aplicacdo de Validagdo Cruzada em um conjunto de dados

Figura 8. Random Forest

Figura 9. Esquema representando XGBoost

Figura 10.
Figura 11.
Figura 12.
Figura 13.
Figura 14.
Figura 15.
Figura 16.
Figura 17.
Figura 18.

Figura 19 .

treinados

Figura 20.

Figura 21.

Figura 22.

Processos para analise de dados

Intervalos existentes nas variaveis do portal imobiliario
Anuncios do mesmo imovel no portal imobilidrio

Proporcao da divisao do conjunto de dados entre Treino e Teste
Utilizagdo da ferramenta Data Miner no portal imobiliario
Banco de dados resultante em formato CSV.

Histograma de variaveis ndo categoricas

Histograma da variavel “Tipo Imovel”

Histograma da variavel “Bairro”

17
23
26
27
28
30
31
34
35
41
43
44
48
51
52
54
55
56

Grafico de dispersado entre valores reais e valores previstos para todos os modelos

Boxplot dos erros de algoritmos de Machine Learning Otimizados

60
61

Densidade acumulado dos erros de algoritmos de Machine Learning Otimizados

Importancia dos atributos para o Random Forest

62
63



LISTA DE TABELAS

Quadro 1. Principais pacotes utilizados na construcao do trabalho

Quadro 2. Exemplificagao de fatores existentes na variavel “Tipo Imovel”

Quadro 3. Defini¢ao de hiperpardmetros para otimizacao utilizando busca de grade
Quadro 4. Variaveis importadas e formatos interpretados pelo software R

Quadro 5. Avaliagdo preliminar do comportamento das variaveis numéricas
Quadro 6.Comparativo Indice x Conjunto de dados para a variavel “Bairro”
Quadro 7. Comparativo Indice x Conjunto de dados para a variavel “Quartos”

Quadro 8.M¢étricas dos modelos de Machine Learning

39
46
50
52
53
57
58
58

Quadro 9.Comparativo entre modelos otimizados e nao otimizados através da métrica RMSE

59



LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS

BCB Banco Central Brasileiro

XGBoost eXtreme Gradient Boosting

IBGE Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica
ML Machine Learning

RMSE Root Mean Squared Error

MAPE Mean Absolute Percentage Error

RSR Relative Strength Ratio

RF Random Forest

FIPE Fundagao Instituto de Pesquisas Economicas
CBIC Camara Brasileira da Industria da Construgao
SELIC Sistema Especial de Liquidagdo e de Custddia
SFH Sistema Financeiro de Habitacao

MCMV Minha Casa Minha Vida



1.1
1.2
1.2.1
1.2.2
1.3
1.4
1.5

2.1

2.2

23

2.4
24.1
2.4.2
243
2.4.3.1
2.4.3.2
2.4.3.3
2.5
2.5.1
2.5.2
253
254

3.1

3.2
3.2.1
3.2.2
3.2.2.1
3.2.2.2
3.2.3
3.2.3.1

INTRODUCGAOQ ....uevrereeeencreresnnesesesesesssesessssssssssessssssssssssessssssssssesssssssssssssssssssses 16
PROBLEMA DE PESQUISA ..ottt 16
OBUIETIVOS ..ttt ettt ettt et e st e b st e saee e 19
ODJetivo Geral.....cueiieiseiiiisnrinisnrinssnninsssncssssncsssicssssnsssssssssssessssssssssesssssssssssssssses 19
ODbjetivos ESPeCifiCOS . ..ccunuiiiivrirssercsssnncsssnncsssnncsssicssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssnes 19
JUSTIFICATIVA ..ttt st 20
LIMITACOES ...ttt s s 20
ESTRUTURA DO TRABALHO .....ccoiiiiiiiiiiieseeeceeeeeee et 20
FUNDAMENTACAQO TEORICA ........eueererrerresresressesssssssnssssessessessessessesssssessssases 22
MERCADO IMOBILIARIO .........oovivieieeeeeeeeeeeeeeeeeeeseee oo 22
ANALISE DE DADOS ..ottt 22
WEB SCRAPING.....cooiiiiietieeet ettt st 25
MACHINE LEARNING ...ttt 26
ValidacAo Cruzada ....c.ccovvveeeeiiiiccsiisssssnnssieccssssssssssssssscssssssssssssssssssssssssssssssssssssssss 30
Otimizacao de Hiperparametros 31
2.4.4 Algoritmos ESCOINIAOS c...ccuuireeeireeisuensinnseinsnnnnsnenseinsnensecssseesnecssesssncssecnns 32
REZIESSAO LASSO ... 32
RaANAOM FOFESE ...ttt e 33
XGBOOSE ..ot s 34
METRICAS DE AVALIACAO ...t enesees 36
RMSE......ccuveurirnecnennne 36
| 25] 2 S 37
R ttnnttntesntnstnsetssstssstssasssssssssssssesassssssssassssssssassesasesasss st ssssssassssasssnssans 38
MARPE cietiittnntentnntennnecsesssesssesssessstssssessssssssssssasssssessassssssssassssasssssssassssasans 38
METODOLOGIA.........cucevuererruecnnene .39
MATERIAL E METODOS.........cooiiiiiieeieeeeeeeeeeeeeeeesee s, 39
PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS .......covevvemriirriireireneiesseeeeseeseesnee 41
Importacao ......ceeevercrcnercscnnccnnns 42
Organizacao de dados .......ccoveeenrercssnrcssnncsssnrcssnissssessssssssssasssssssssssssssssssssssssssssans 42
Tratamento de varidveis QUANTITALIVAS .................cccoeeeueeeeireeeiiieeeeiieeeeieeeeiee e 42
Remogdo de duplicados ..................ccccoooiiiiiiiiiiiiiiiiiee e 43
Transformacao de dAdoS.......cccevvveeiiciirreniicsssnsicsssssnnecssssnssesssssssssssssasssssssssssssssssnses 45
Feature ENGINEE NG ............cccuueieiiiiieeeee ettt e e e 45



3.2.3.2
3.2.3.3
3.2.4
325
3.2.5.1
3.2.5.2
3.2.6
4.

4.1

42
43
4.4

5.

Tratamento de varidveis qUAlTTALIVAS ..............c..c.cccoueeeeueeeeiiieieeeeee e 46

Segmentagao de dAdOs.................ccc.oocuieiiiieiiiiiie s 47
Visualizacdo de dados........ccceeeeevcnneeccnnnns 48
Modelagem ........cccceeeesneeessnnecnnns 48
Hiperpardmetros pré-definidos .................ccocooiiiiiiiiiiiiiniiiiee e 49
Otimizag¢do de HIDerparGmetros ...............ccueeeueeeeueesiieeeiieesieeesieeesiee e eeee s 49
Analise de resultados .........eeeeineeiseeiseiisninnseinsennsnnnsenseicsessssicseesseessssssssssssns 50
RESULTADOS c.ciiiiitiniinninstissnisssisssisssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssses 51
IMPORTACAO. ..ottt 51
ANALISE EXPLORATORIA .....coovvvimriimriireireesieseesesssessesessssssssessssessssnees 53
VALIDACAO DO BANCO DE DADOS ..ot 57
COMPARACAO DOS RESULTADOS .....ooovieeeeeeeeeeeeeeee e 58
CONCLUSAOQ. ccu.ccttncinssssssssssssssissssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssss 65

REFERENCIAS ...eeeveeeeeeeeeveeessesesssesssssssssssssnsssssssssesssssssesssssssssssssssssssssssssesssnssssssssssssssnsssssses 67




16

1. INTRODUCAO

A aplicacdo de modelos de Machine Learning para prever precos de imdveis tem se
tornado uma abordagem cada vez mais relevante no mercado imobilidrio em escala global
(BALDOMINOS, 2018). Com aproximadamente 72 milhdes de domicilios no Brasil (IBGE,
2020), ¢ fundamental encontrar maneiras eficientes e precisas de precificar os imodveis,
considerando as particularidades de cada regido.

Ao utilizar modelos de Machine Learning, ¢ possivel explorar os padrdes e
relacionamentos existentes entre as caracteristicas dos imdveis e seus respectivos precos
(BALDOMINOS, 2018). Dessa forma, esses modelos podem ser treinados para realizar
previsoes precisas dos pregos de imoveis com base em caracteristicas especificas, auxiliando
no processo de precificagdo e fornecendo informagdes valiosas para agentes do mercado
imobilidrio.

Apesar do incremento no acesso de informacdes e dados ter beneficiado o setor
imobilidrio, a precificagdo de imoveis no Brasil ainda ¢ amplamente realizada por meio de

pesquisas de mercado manuais, que consomem tempo e recursos significativos.

1.1 PROBLEMA DE PESQUISA

A constante mudan¢a no mundo dos negocios sempre foi algo presente, mas a
velocidade em que esse fluxo ocorre vem se tornando um dos maiores desafios para as mais
diversas areas se adaptarem (TASKAN et al., 2022). Dessa forma, torna-se cada vez mais
essencial utilizar aderegos, ferramentas e modelos que auxiliem a rapida tomada de decisdo
para organizagdes ¢ individuos (TASKAN et al., 2022).

Fato esse que também ocorre dentro do mercado imobilidrio que, pela defini¢dao de
Matos e Bartkiw (2011), é composto por diversos atores como corretores, imobilidrias,
empreiteiras, construtoras, proprietarios e outros agregadores. Por se tratar de um setor com
ampla participagdo econdmica e que esta diretamente relacionado ao cotidiano da civilizagao,
0 mesmo também acaba sofrendo com as constantes variagdes. Cabe ressaltar que esse € um
dos mercados mais importantes para a economia nacional, sendo responsavel por gerar
diversos empregos € movimentar a economia, representando 10,2% do PIB em 2020
(BLUEPRINT, 2022). Ainda, segundo dados divulgados pela Camara Brasileira da Industria
da Construgao (CBIC, 2023), para o programa Minha Casa Minha Vida, pertencente ao

Governo Brasileiro, no primeiro trimestre de 2023, 35% dos brasileiros apresentam intengao
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de compra para imoveis, um crescimento de 13% frente ao trimestre anterior, o que ilustra a

ampla gama de inten¢do de compra existente para o setor (Figura 1).

Figura 1. Intencdo de compra de imoveis Minha Casa Minha Vida

Intencdo de compra nos ultimos anos

Antes da 2020 fev/21 mai/21 set/21 nov/21 fev/22 maif22 set/22 nov/22 fev/23
Pandemia

FONTE: BRAIN| ELABORAGAO: BRAIN

Fonte: Indicadores Imobiliarios Nacionais - CBIC (2023).

Dentro desse cenario de constante evolugdo e volatilidade, uma das maiores dores
existentes nesse mercado diz respeito a precificagdo de imoveis, que vem sendo estudada pela
academia desde a década de 1980 (DIN et al., 2001). De acordo com Santos (1997), o
processo de decisdo e formagdao de pregos de servicos e bens leva em conta a coleta,
ordenacao e avaliacao de diversos fatores complexos e interdependentes. Esses fatores podem
ser trabalhados de maneira a formalizar um modelo de gestdo que possa auxiliar na tomada de
decisdo e estabelecer um preco (SANTOS, 1997). No entanto, ndo existe uma formalizagdo
unica que seja atualmente utilizada para a precificagao de imodveis, podendo variar de acordo
com os métodos adotados, exigindo uma grande quantidade de tempo de pesquisa e trabalho
para alcancar um valor final eficaz. Essa dificuldade na formalizagdo de um método que seja
ao mesmo tempo eficiente e eficaz para precificar um imovel pode ser explicada através de
dois fatores principais: inacessibilidade de dados e particularidades de imoveis.

A inacessibilidade dos dados estd diretamente relacionada a disponibilidade limitada e
a descentralizacdo das informacgdes, o que restringe o acesso a esses dados por parte dos

usudrios que desejam utiliza-los. Alguns 6rgdos nacionais como o IBGE e¢ o BCB divulgam
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dados relacionados a esse mercado, mas ambos representam a macroeconomia, 0 que OS
tornam dificeis de serem utilizados para a precificacdo regional. Propondo-se a acompanhar as
variagdes existentes no setor imobiliario em 2010, o Instituto FIPE se uniu a empresa ZAP
Iméveis para concretizar o Indice FIPEZAP, que fornece informacdes sobre as variagdes de
precos de maneira nacional e regional (FIPEZAP, 2023), sendo hoje um dos indices mais
utilizados para acompanhamento de métricas referentes a valores de imdveis no Brasil. No
entanto, embora o indice forneca dados com maior precisdo regional, ele ndo oferece
informacodes especificas sobre imoveis individuais. Isso leva muitos usuarios que desejam
precificar um imovel a recorrer a portais imobiliarios, onde podem encontrar dados mais
detalhados e relevantes para suas andlises. E nessa conjuntura que a particularidade de
imoveis passa a ter valor também na dificuldade de precificar.

Existem diversas caracteristicas que podem influenciar no prego de um imovel no
mercado. Variaveis como estado de conservacao, localizagdo e suas caracteristicas (seguranga
e proximidade a locais de interesse publico), facilidade de acesso, posi¢do solar e
infraestrutura de condominio sdo alguns exemplos de fatores que influenciam nao sé no prego
de um imodvel, mas também na decisdo de compra de um potencial comprador (DIN et al.,
2001). Sao caracteristicas como essas que trazem complexidade para modelos Unicos de
precificagdo, sendo necessario compreender também a realidade em que cada imével se
encontra e como ele se porta perante a regido e os compradores existentes.

Assim, a dificuldade de acesso aos dados e as particularidades dos imdveis tornam a
modelagem de precos um processo desafiador. Pode-se evidenciar que a existéncia de um
unico modelo de precificagdo talvez ndo seja suficiente para resolver essa questdo, ja que
existem diversas varidveis capazes de influenciar nos valores imobiliarios ¢ cada qual com o
seu respectivo peso diante de cenarios especificos por regido. No entanto, a construgao de um
modelo baseado em dados reais pode ser uma abordagem vidvel para auxiliar os usuarios na
tomada de decisdo sobre o pre¢o de um imdvel, economizando tempo e recursos para 0s
usudrios que necessitam de uma solugdao como essa.

E com esse contexto que os algoritmos de ML passam a ter espago nos estudos
direcionados a modelagem de precos de imdveis, sendo os mesmos capazes de criar modelos
que representem um problema especifico que deseja ser solucionado (NAQA et al., 2015),
possuindo diversas aplicabilidades no setor de imdveis. Diversos estudos com o objetivo de
precificar imoveis ja foram feitos pela academia, como € o caso do estudo de Chou (2021) que
utiliza diferentes combinagdes de algoritmos de Machine Learning para identificar os pregos

de imoveis na cidade de Taipei em Taiwan, obtendo resultados satisfatorios diante das
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métricas de avaliacdo utilizados. Outro exemplo de aplicacdo pode ser encontrado no estudo
dirigido por Borde (2017) na cidade de Mumbai, na India, conseguindo diversos indicadores
positivos para os seus modelos preditivos de prego que se baseiam em um banco de dados
publicos de mais de 10.000 imdveis listados a venda.

Diante dos estudos abordados e da necessidade de uma ferramenta que acelere o
processo preditivo para valores imobilidrios, as técnicas de Machine Learning tém
conquistado cada vez mais relevancia, transformando todo o processo de obtengdo, tratamento

e modelagem de dados na area de analise (WICKHAM, 2023).

1.2 OBJETIVOS

No presente topico serdo demonstrados os objetivos do trabalho desenvolvido.

1.2.1 Objetivo Geral

Propor um modelo precificador de imdveis na cidade de Florianopolis/SC com base

em algoritmos de Machine Learning.

1.2.2 Objetivos Especificos

No contexto do objetivo geral do trabalho, os objetivos especificos sdo dados por:
- Extrair dados do setor imobiliario a partir de técnicas de web scraping;,
- Tratar e organizar a base de dados;
- Treinar modelos de Machine Learning;

- Escolher o algoritmo com melhor desempenho.
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1.3 JUSTIFICATIVA

O presente trabalho se justifica pela necessidade do mercado de ter um modelo de
precificacdo de imoveis rapido e confiavel. Atualmente, corretores e investidores imobiliarios
dedicam um grande nimero de horas em pesquisas manuais para determinar o valor de um
imével, com base em dados publicos de portais imobilidrios. Propor um modelo que possa
beneficiar ambas as partes € uma das principais justificativas para a realiza¢ao deste estudo.

Além disso, ¢ importante considerar a perspectiva de outros atores do mercado
imobiliario, que poderdo utilizar as informagdes provenientes deste estudo para tomar
decisoes relacionadas ao mercado. Isso inclui a avaliacdo se os valores dos imoveis estiao
dentro das expectativas, bem como outras andlises relevantes. Portanto, a importancia do

estudo vai além dos corretores e investidores diretos, abrangendo também outros profissionais

e interessados no setor imobiliario.

1.4 LIMITACOES

O presente trabalho limita-se a prever pregos de imoveis para a cidade de
Florianopolis/SC através de dados publicos extraidos de portais imobilidrios em Abril/2023.
A previsao foi realizada em uma base de 10.800 imoveis, tomando-se de base os fatores e
dados existentes para cada um, limitando-se a informagdes disponibilizadas dentro da
plataforma. Apesar da grande quantidade de dados, seria possivel ainda realizar uma nova
coleta de dados visando ampliar a gama de observagdes de imdveis para obter previsdes mais
ajustadas e que representem a maior parte do conjunto de imoveis de Florianopolis/SC.

E importante destacar que o modelo proposto baseia-se principalmente em valores de
imoveis listados para venda, e ndo em valores transacionais reais. Dessa forma, os valores sdao
ajustados de acordo com o que ¢ comumente praticado no mercado, considerando as
expectativas dos vendedores. De qualquer forma, acesso aos dados finais de venda sao
geralmente dificeis de serem coletados pois ficam espalhados em Cartorios Publicos sem

nenhum tipo de centralizagdo dessas informacdes.

1.5 ESTRUTURA DO TRABALHO
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O primeiro capitulo do presente trabalho tem por objetivo introduzir brevemente a
contextualizagdo do objeto de estudo, bem como os problemas existentes. Também sao
abordados os objetivos e as justificativas para a execu¢do do mesmo.

No segundo capitulo de fundamentacao teorica, sdo abordados os principais conceitos
necessarios para o desenvolvimento e estudo do presente trabalho. Esse capitulo ¢ construido
com base em diversos referenciais teodricos do Mercado Imobilidrio, Machine Learning e
Andlise de dados.

O terceiro capitulo aborda os procedimentos metodologicos adotados para o
desenvolvimento do trabalho e cita as principais ferramentas utilizadas para alcangar os
principais objetivos. Neste capitulo, as etapas de "Importa¢do", "Organizacdo de dados",
"Transformacdo de dados", "Visualizacdo de dados", "Modelagem" e "Analise de resultado"
sao descritas detalhadamente para embasar todos os resultados obtidos.

O quarto capitulo ¢ destinado a apresentacdo de resultados obtidos através das
metodologias e das ferramentas apresentadas nos capitulos anteriores. Aqui sdo apresentados
resultados referentes a "Importacao”, "Analise Exploratoria”, "Validagao do banco de dados"
e "Comparacao dos resultados".

No quinto e ultimo capitulo, sdo descritas as conclusdes referentes ao trabalho, bem
como aos objetivos tracados inicialmente, além de fornecer sugestdes de trabalhos futuros que

possam complementar o estudo.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

O capitulo de fundamentagao teodrica tem por objetivo explicar os conceitos principais
utilizados durante o processo de pesquisa do presente trabalho. Logo em seguida serdo
abordados os topicos referentes ao setor imobiliario, tratamento de dados e varidveis, modelos

de Machine Learning e métricas de erro.

2.1 MERCADO IMOBILIARIO

O mercado imobilidrio estd diretamente relacionado ao cotidiano de grande parte dos
individuos, j4 que o produto negociado nesse mercado ¢ de extrema importincia para a
maioria das pessoas, seja o proprio imével em si ou os servigos relacionados, como locagao,
corretagem e administragdo de imoveis e condominios (KREMER, 2008).

Segundo Matos (2012) os agentes envolvidos dentro deste setor sdo diversos e podem
ser exemplificados como: corretoras de imodveis autdnomas, imobiliarias, o profissional
corretor, proprietario, empreiteiras de mao de obra, empresas da construcdo civil e empresas
prestadoras de servicos, etc. Tais agentes possuem papel fundamental no que tange a
comercializagcao de imdveis, sendo responsaveis por suprir a demanda existente de moradias
no cenario nacional.

Além dos agentes privados mencionados anteriormente, o governo desempenha um
papel importante no mercado imobiliario, atuando tanto de forma econdmica quanto
legislativa (KREMER, 2008). Nesse contexto, o governo ¢ responsavel por estabelecer
politicas econdmicas que direcionam e orientam diretamente as diretrizes do setor
habitacional, especialmente no Brasil, onde uma parcela significativa da popula¢dao nao possui
acesso adequado a moradia. Dessa forma, a intervencdo governamental se torna necessaria
para garantir esse direito fundamental.

Dentre os agentes econdmicos existentes no mercado imobilidrio destaca-se também o
Banco Central, responsavel por definir a taxa basica de juros nacional, a SELIC, sendo
responsavel também pela fiscalizagdo das atividades realizadas pelo SFH e a Caixa
Econdmica Federal (CEF), banco publico que auxilia na execu¢do de acgdes econdOmicas
habitacionais, em especial crédito para programas de financiamento de obras, como o caso do

programa MCMV (KREMER, 2008).

2.2 ANALISE DE DADOS
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Nos ultimos anos, o avango tecnologico permitiu um maior volume de dados e
informagdes, o que acabou desencadeando uma nova oportunidade para o desenvolvimento de
métodos e estudos que pudessem traduzir esse enorme conjunto de dados em informagdes
relevantes para tomadas de decisao (SOUZA et al., 2008). Dado o contexto, surge a analise de
dados, que ¢ a ciéncia responsdvel por transformar dados brutos em informagdes
sistematizadas que possam fornecer conhecimento sobre um conjunto de dados especifico
(WICKHAM, 2023).

Na defini¢do de Silvestre (2007) o pilar de sustentacdo da andlise estd diretamente
relacionado ao conjunto de dados e os métodos aplicados no mesmo para gerar conclusoes.
Isso significa que cada banco de dados deve ser tratado de forma particular, a depender do
objetivo final definido como resultado. Diante dessa observagdao, Wickham (2023) propde um
modelo ndo linear (Figura 2) que possa ser aplicado nas mais diversas fontes de dados

existentes, sendo capaz de gerar resultados consistentes e confidveis.

Figura 2. Procedimentos para aplicagdo de Analise de dados

Visualizagdo

Importagao Organizagac Transformagao Comunicagao

Modelagem

Fonte: Autor (2023).

Tal processo de acordo com Wickham (2023) ¢ dividido em seis macros etapas:
importagdo, organizagdo, transformacao, visualizacdo, modelagem e comunicacdo. Cada qual
desempenha um papel diferente dentro da analise de dados e a defini¢do de cada uma delas
pode ser descrita a seguir:

I.  Importagdo: Consiste em coletar dados de fontes diversas e importar os mesmos que
estdo armazenados em arquivos ou demais fontes para dentro de um ambiente capaz
de interpreta-los;

II.  Organizacao: Armazenar os dados de maneira sistematica, onde cada coluna sera

compreendida como uma varidvel assim como cada linha conterd uma variavel das
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observagoes dentro do estudo. Essa ¢ uma das etapas mais importantes de uma andlise,
j4 que a mesma garante que os subsequentes passos sejam executados de maneira
objetiva;

III.  Transformacao: Inicio do processo ciclico de entendimento dos dados que visa
aperfeigoar a analise. Nesta etapa, novas variaveis podem ser criadas com o objetivo
de fornecer apoio as demais varidveis originais do conjunto de dados. Além disso, o
conjunto pode ser filtrado ou reordenado de acordo com anélise desejada;

IV.  Visualizagdo: Demonstragdo das varidveis através de ilustragdes graficas e tabelas
informativas que condensam as informacodes e facilitam a visualiza¢do do conjunto de
dados, também chamado de analise exploratdria;

V. Modelagem; No ultimo passo do entendimento dos dados s3o aplicados diferentes
modelos que visam retornar informacoes preditivas, relagdes existentes entre variaveis
ou simulacdes. Se necessario for, o analista pode retornar a etapa de transformacao
para realizar alteragdes e aplicar novos modelos dentro do conjunto. Esse processo
sera executado n vezes, conforme a necessidade de cada estudo;

VI.  Comunicagdo: Etapa destinada a demonstrar os resultados obtidos através da geracao
de relatdrios e graficos que ilustram a avaliagdo das hipdteses levantadas no inicio do

estudo.

Esse modelo, como ja abordado anteriormente, ndo ¢ linear porque as etapas de
“Transformacao”, “Modelagem” e “Visualizacdo™ sdo iterativas. Depois de executadas essas
etapas ¢ preciso verificar se os resultados preliminares obtidos sdo satisfatorios frente ao
objetivo tragado no inicio do projeto. Caso o resultado ndo seja positivo, ha uma nova rodada
de iteragdes com as trés etapas, transformando novamente os dados e consequentemente
realizando novas visualizagdes e modelagem com os mesmos. Dificilmente esse processo
ocorre de maneira Unica, sendo necessario refazé-lo repetidas vezes para obter boas
conclusoes.

As fontes de origem de dados na grande parte dos casos ndo fornece uma estrutura
pronta para que seja possivel a realizacdo de estudos e andlises de dados, demandando um
processo de organizacdo e transformagdo da base. De acordo com Wickham (2023), o
processo que engloba a organizagdo e transformac¢ao de dados faz parte do conjunto de agdes
de alteracdo dos dados, onde busca-se no primeiro momento interpretar as variaveis

existentes, organizando-as em classes e formatos adequados para a posterior cria¢do, se
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necessaria, de varidveis e colunas que descrevem outros comportamentos existentes para cada
uma das observagdes do conjunto.

A grande quantidade de observagdes existentes em um conjunto de dados pode
dificultar o entendimento do comportamento do mesmo sem a utilizagdo de visualizagdes que
condensam e sintetizam essas informagdes. A analise descritiva de dados, que por Wickham
(2023) ¢ abordada como a etapa de visualizagdo, consiste em utilizar métodos estatisticos para
descrever de maneira objetiva as caracteristicas mais importantes presentes nas observagdes
do conjunto (Reis, E.A., Reis [L.A., 2002).

Essas caracteristicas podem ser ilustradas através de graficos (dispersao, histogramas,
barras), tabelas ou indices que representem valores como porcentagem ou razdes entre
variaveis. Ainda de acordo com Reis, E.A., Reis [LA. (2002) as andlises descritivas t€ém por
objetivo a identificagdo de valores que potencialmente representam outliers, pontuando de

maneira completa o comportamento das variaveis nas observagdes do conjunto.

2.3 WEB SCRAPING

Silvestre (2007) descreve em seus estudos que os resultados obtidos para uma analise
de dados partem do pressuposto de que ha a necessidade da materializagcdo dos dados para tal,
ou seja, os dados precisam ser coletados de alguma forma. Dentro desse contexto, floresce a
necessidade da coleta e parametrizacdo de um conjunto de dados para ser analisado, onde o
mesmo pode ser adquirido através do web scraping.

O Web Scraping segundo a definicdo de Krotov e Tennyson (2018) ¢ o uso de
ferramentas tecnologicas para a extracdo e organizagdo automatica de dados da Web com o
objetivo de realizar analises posteriores desses dados. A utilizacdo da tecnologia de Web
Scraping apresenta uma ampla variedade de cenarios de aplicagdo pratica. De acordo com
Zhou (2016) essa tecnologia possibilita 0 acompanhamento ou monitoramento de pregos, a
coleta de avaliagdes de produtos, a obtengdo de listagens imobiliarias, entre muitas outras
possibilidades.

A parte pratica da extracdo de dados pode ser realizada através de duas formas:
manualmente por um usudrio ou automaticamente por um bot (algoritmo), utilizando-se dos
links de paginas web que permitem a obten¢do de diversas informagdes (OMARI, 2016 apud
GALDINO, 2020). A extracdo por bots ¢ capaz de interpretar dados e documentos em
HTML, a linguagem utilizada em webpages, retornando resultados que podem ser salvos

diretamente em arquivos CSV, JSON ou XML, conforme exemplificado na Figura 3.
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Figura 3. Processos de extracdo de dados da web
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Fonte: Nepomuceno (2016).

programacao e pacotes especificos, como o caso do Beautifulsoup que estd disponivel como
uma biblioteca da linguagem Python (NAIR, 2014) ou o Rvest, um dos pacotes mais
utilizados dentro da linguagem de programacdao R (SOETEWEY, 2023). No entanto, apesar
de ser associado ao desenvolvimento de algoritmos, existem ferramentas gratuitas disponiveis
na internet que visam entregar um resultado muito proximo aos de algoritmos citados
anteriormente, operando através de interfaces amigaveis sem a necessidade profunda sobre

programacao (INDEED EDITORIAL TEAM, 2023).

2.4 MACHINE LEARNING

O Machine Learning (ML), ou aprendizado de maquina, ¢ uma area em constante evolugo
que se baseia em algoritmos computacionais. Esses algoritmos sdo projetados para reproduzir a
inteligéncia humana, modelando e aprendendo a partir do ambiente em que estdo inseridos,
desempenhando um papel fundamental para o tratamento de grandes quantidades de dados, sendo
aplicados em diversos campos do conhecimento (NAQA, MURPHY, 2015). O objetivo da utilizagdo
desses algoritmos ¢ gerar um resultado que possa representar um modelo e realizar previsdes para um
conjunto de dados.

Dentro dos estudos de ML existem dois grandes conjuntos em que podemos separar oS

algoritmos: supervisionados e ndo supervisionados. Os modelos que se utilizam da metodologia
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supervisionada sdo caracterizados por objetivarem a previsao ou classificagcdo a partir de um conjunto
de dados ja estabelecido para a realizagdo de treinos e testes (JIANG et al., 2020), enquanto modelos
ndo supervisionados visam encontrar relagdes entre os dados sem a existéncia prévia de um resultado
ja previsto, sendo uteis para tarefas descritivas (JIANG et al., 2020).

No contexto do mercado imobiliario a utilizagdo de algoritmos de aprendizado de maquina se
fazem cada vez mais presente, como no caso do estudo de Lorenz et al. (2022) que utiliza o algoritmo
eXtreme Gradient Boosting (XGBoost) para realizar a previsdo de aluguéis residenciais na cidade de
Frankfurt am Main, sendo um dos pioneiros dentro desse cenario. O XGBoost ¢ um exemplo de um
modelo de ML que se enquadra nas técnicas supervisionadas, as quais sdo capazes de gerar dois
outputs diferentes, a depender da particularidade de cada conjunto de dados e modelo. Dentro dos
casos onde os resultados gerados sdo variaveis discretas, o modelo é caracterizado como um problema
de classificagdo, enquanto resultados de variaveis continuas se enquadram dentro de problemas de
regressao (ZHOU, 2016). A figura 4 exemplifica de maneira visual como os modelos de ML sdo

divididos e como os resultados sdo esperados para cada um deles.

Figura 4. Modelos de Machine Learning

ta) A non-exhaustive guide
to Machine Learning
Unlabelled data | Labelled data
Gaal is o sexplores Goal i to spredicts

Unsupervised learning Superviced learming

Find siusbgroups Reduced dimensionality Numarkcal label Categorical label
|

Dimensionality

Clustering radoction

[

)

Interpretability

Performance

Fonte: BADILLO et al. (2020).
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Assim como no topico 2.1, a aplicagdo dos modelos de ML também segue uma sequéncia de
etapas. Raschka et al. (2019) sugere um organograma (Figura 5) de passos para a aplicacdo de
algoritmos de ML nos casos onde se deseja prever valores a partir a partir de um conjunto de dados ja
rotulados, caso que acontece para todos os modelos utilizados dentro do presente trabalho. As macro
etapas presentes no workflow sugerido sdo dadas por: pré-processamento, aprendizado, avaliagdo e
previsao.

Figura 5. Procedimentos para aplicagdo de Machine Learning
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Fonte: Raschka et al. (2019).

A primeira macro etapa de pré-processamento ¢ contemplada pelo modelo de Wickham
(2023) que define todos os passos de tratamento e organizacdo prévia de dados para a aplicagdo de
modelos de ML. Nessa etapa mais especificamente sdo executados os processos de feature
engineering, selecao de variaveis, reducao das dimensdes de variaveis categoricas e divisdo do banco
de dados entre treino, teste e validagdo, sendo o objetivo dessa etapa preparar o conjunto de dados para
que os modelos de ML possam ser aplicados de maneira adequada. Na etapa seguinte parte-se para a
parte pratica do aprendizado de maquina, onde os algoritmos escolhidos serdo submetidos ao
treinamento ¢ teste dentro dos conjuntos escolhidos. Nesse momento, a utilizagdo de validagdo
cruzada e otimizagdo de hiperpardmetros sdo sugeridas por Raschka et al. (2019) para que os
resultados obtidos possam ter a melhor performance frente as métricas de avaliagao.

A subsequente etapa consiste em avaliar os modelos através das métricas de comparagao entre
0s mesmos € interpretar se as previsdes podem representar com assertividade o objetivo final do

estudo. Wickham (2023) e Raschka et al. (2019) seguem o mesmo caminho ¢ definem um modelo
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iterativo, onde as atividades anteriores podem ser refeitas para melhorar a precisdo e capacidade do
modelo, fato esse que ocorre durante a etapa de avaliacdo das métricas que sdo os indicativos de
desempenho dos modelos, cabendo ao usuario interpretar o que foi construido e executar atividades
anteriores para corrigir ou melhorar o resultado obtido. Por fim, a etapa de previsdo é onde ¢ feita a
escolha do melhor modelo de acordo com as métricas utilizadas e assim, geradas novas previsdes para

valores futuros ou para valores ficticios.

2.1.1 Feature Engineering

Anterior ao processo de feature engineering € preciso compreender qual a definigdo de
uma feature. Dentro dos estudos e aplicacdes de aprendizado de maquina, uma feature ¢
interpretada como um atributo (categoérico) ou varidvel (ndo categoérico) que fornece
informagdes para as observacdes do conjunto de dados, sendo tratada como uma caracteristica
(DONG, 2018). De maneira sintética Ozdemir (2022) define o feature engineering como a
capacidade de realizar a manipulagdo e transformacdo de dados em formatos que sejam
corretamente interpretados por modelos de aprendizado de maquina de maneira otimizada.

A aplicacdo da feature engineering possui diferentes abordagens dependendo da
perspectiva de cada necessidade de estudo. Na 6tica de um analista de dados, esse processo
também ¢ definido como a capacidade de reduzir os recursos necessarios para a execugao dos
algoritmos de aprendizagem de maquina supervisionados (OZDEMIR, 2022). Ainda segundo
Ozdemir (2022), esse processo tende a ser trabalhoso se nao for executado de maneira
sistematica, o que sugere a criacdo de um processo para a execucao dessa tarefa que pode ser

dividida em quatro etapas: entendimento, estruturagao, otimizacao e avaliagao.

I.  Entendimento: identificagdo de quais dados sdo importantes e quais estdo
disponiveis para aplicacao dos modelos;
II.  Estruturagdo: conversdo de caracteristicas para formatos adequados que
possam ser interpretadas pelos modelos de aprendizado de maquina;
[II.  Otimizagdo: etapa mais recorrente do trabalho; criacdo, modificacdo e extragdo
dentro caracteristicas utilizadas;
IV. Avaliagdo: avaliagdo do resultado das etapas anteriores e teste das
caracteristicas com diferentes modelos, utilizando diferentes combinagdes para
averiguar a importancia de cada uma. Se a avaliagdo for validada, finaliza-se o

processo, caso contrario, volta para a etapa de Estruturacdo ou Otimizagao.
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A figura 6 ilustra o processo de aplicacdo da feature engineering em um trabalho de
analise de dados.

Figura 6. Procedimentos para aplicacdo de Feature Engineering

o

Fonte: Autor (2023).

2.4.1 Validacao Cruzada

Zhang (1993) define que a ideia principal da validagdo cruzada consiste em realizar a
separacao dos dados em duas partes distintas (treino e teste), empregando uma das partes
separadas dos dados para gerar uma regra de previsdo e com os demais dados comparar a
qualidade dos resultados previstos. A utilizacdo dessa técnica de reamostragem permite
estimar os verdadeiros erros existentes em modelos e aumentar a precisao dos mesmos. Ela
pode ser executada através de diversos métodos distintos que podem ser: k-fold (aleatorio ou
ndo), Leave-one-out ou Jackknife (BERRAR, 2023); onde todas sdo derivadas da familia de
testes Monte Carlo, sendo a técnica k-fold a forma mais empregada nesse contexto.

A validacao k-fold, também chamada de validagdo de dobras, divide os dados de treino
aleatoriamente em k amostras de tamanhos proximos, chamadas de dobras, sendo cada uma
utilizada de maneira Gnica como parametro de avaliagdo do modelo. Como o conjunto de
dados tem um tamanho finito, essa abordagem aumenta a intera¢do existente dentro do
mesmo conjunto, reduzindo as chances da ocorréncia de overfitting do modelo (BERRAR,
2023). A Figura 7 ilustra o processo de utilizacdo de validacdo cruzada com o nimero de

dobras k =5.
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Figura 7. Exemplificagdo da aplicagdo de Validagao Cruzada em um conjunto de dados
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Fonte: Scaccia (2022).

Portanto, a validacao cruzada retorna o resultado médio dos & folds treinados € o erro
real do algoritmo passam a ser a média dos erros de cada treinamento realizado nas dobras,

aumentando o espectro de testes, sem necessariamente aumentar o tamanho da amostra.

2.4.2 Otimizac¢ao de Hiperparametros

Os hiperparametros sdo as variaveis dos modelos de machine learning que comandam
todo o processo aplicado no conjunto de dados para a computagdo das previsdes. Esses
parametros externos podem ou nao ser definidos anteriormente a execugdo dos modelos, a
depender da escolha do usuario (PROBST et al.,, 2019). Por desempenharem um papel
fundamental no desenvolvimento dos nos modelos, deve-se levar em consideracdo que a
escolha dos hiperparametros influencia nos resultados finais obtidos com as previsdes
geradas.

A escolha desses hiperparametros ¢ diferente para cada modelo de Machine Learning
e pode ser feita manualmente com base em testes previamente executados na literatura,
através dos valores padrdes existentes em pacotes de software, por meio de tentativa e erro
(PROBST et al., 2019) ou através do processo de otimizacdo, visando obter melhores
resultados para as previsdes (PINA et al., 2019).

A escolha dos hiperparametros ¢ de suma importancia para os resultados dos modelos
e pode ser realizada basicamente de duas maneiras distintas: manualmente ou

automaticamente (PINA et al., 2019). A selecdo de hiperparametros de forma manual
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demanda tempo e experiéncia prévia dos usudrios para que sejam assertivos o suficiente para
gerar resultados satisfatorios para o modelo, o que torna esse um exaustivo trabalho. Todavia,
a pesquisa automatica poupa tempo do usuario e ¢ eficaz na entrega de um conjunto de
hiperparametros capazes de gerar bons resultados relativos as métricas avaliadas (WU et al.,
2019).

Na busca por hiperparametros otimizados, existem vdarias abordagens desenvolvidas
pela literatura, sendo uma das mais empregadas a busca de grade. A busca de grade segue
uma abordagem exaustiva, testando todas as combinagdes possiveis de valores de
hiperparametros dentro de um intervalo pré-definido pelo usuario em um conjunto de
validagdo cruzada (WU et al., 2019). A utilizagdo desse método permite explorar uma ampla
variedade de configuragdes e encontrar aquela que resulta no melhor desempenho do modelo
de acordo com as métricas avaliativas. No entanto, ¢ importante ressaltar que a busca de grade
exige grande capacidade computacional, uma vez que o mesmo testa multiplas combinagdes
diferentes para o mesmo modelo, o que pode gerar uma sobrecarga e lentidao na busca dos

hiperparametros.

2.4.3 2.4.4 Algoritmos Escolhidos

2.4.3.1 Regressdo Lasso

Proposto inicialmente por Tibshirani (1996), a técnica LASSO, Least Absolute
Selection and Shrinkage Operator ¢ um modelo utilizado dentro dos algoritmos de
aprendizado de maquina e se destaca por apresentar bons resultados dependendo das suas
configuragdes se comparados a outros métodos de regressio (RANSTAM et al., 2018). De
acordo com Fonti (2017) as principais fungdes do modelo LASSO estdo associadas a sele¢ao
de varidveis e regularizagao do modelo.

O LASSO estabelece uma restricdo na soma dos valores absolutos dos parametros
escolhidos do modelo, garantindo que essa soma seja inferior a um valor fixo, conhecido
como limite superior, o qual pode ser definido pelo usuério ou através da validacdo cruzada.
Para atingir esse valor inferior, o método adota um procedimento de reducao, também
chamado de regularizagdo (TIBISHIRANI, 1996), que penaliza os coeficientes das varidveis
de regressdo, reduzindo alguns deles a zero. Durante o processo de selecdo de recursos,
apenas as varidveis que mantém coeficientes ndo nulos apds a etapa de encolhimento sdao

escolhidas para integrar o modelo (FONTI, 2017) .
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Como base, esse modelo utiliza dois hiperparametros distintos:

I.  Penalty: quantidade de regularizacdo utilizada. Quanto maior o valor aplicado,
maior a penalizagdo e consequentemente, mais coeficientes podem ser
considerados nulos para o modelo.

II.  Mixture: propor¢do da penalidade LASSO aplicada. Por defini¢do, o valor
podeirde Oal.

2.4.3.2 Random Forest

O Random Forest ¢ um dos modelos mais empregados de ML na atualidade por ser
capaz de atender a uma ampla variedade de problemas de previsdo, além de possuir poucos
hiperpardmetros existentes para serem ajustados (BIAU et al., 2016). Outro fator relevante ¢é
que esse algoritmo pode ser utilizado em ambas as oportunidades de estudo onde se pretende
obter modelos de regressao ou modelos de classificagao (BIAU et al., 2016).

Breiman (2001) que foi o idealizador desse modelo define que Random Forests sdo
compostas por uma conjuntura de arvores de decisdo, em que cada arvore depende dos valores
de um vetor aleatorio amostrado de forma independente, onde dentro de todo o conjunto da
floresta a mesma distribuig¢ao ¢ aplicada. A combinagdo dessas arvores de decisdo ¢ capaz de
gerar um Unico resultado, o que se comparado a utilizagdo de uma Unica arvore de decisdo,
apresenta desempenho superior devido a redugdo da variancia do modelo (JUNIOR, 2018).
Outro ponto de extrema relevancia para esse modelo € a ndo ocorréncia de overfitting, uma
vez que as multiplas arvores de decisdo possuem tamanhos diferentes, que quando
combinados, trazem um modelo que ¢ capaz de generalizar os resultados (BREIMAN, 2001).

Para a aplicagdo pratica, Biau (2016) pontua os trés hiperparametros que regem o

modelo de Random Forest:

I.  mtry: quantidade de variaveis que serdo selecionadas de forma aleatéria para
cada particao de arvore. Para casos de regressdo, o valor inicialmente indicado
para esse hiperparametro ¢ o namero total de varidveis do modelo dividido por
trés.

II.  Nodesize: define o tamanho minimo de n6 de cada arvore. Por definicdo, o

valor cinco ¢ escolhido para regressoes.
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a, Conhecida como Bootstrapping, esse hiperparametro tem a capacidade de
trazer amostras Unicas para cada arvore, aumentando a variacdo de dados
dentro da floresta. Por defini¢do, recomenda-se que seja usado o valor total de

observagdes do conjunto numérico de treinamento.

Na Figura 8 pode-se entender o comportamento das multiplas arvores de decisdo que

fornecem resultados inicos para um modelo de regressao utilizando-se do algoritmo RF. Com

os resultados obtidos ¢ feita entdo a média entre eles, resultando em um output mais provavel

para o modelo.

Figura 8. Random Forest
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Fonte: Chirag Goyal (2021).

2.4.3.3 XGBoost

O eXtreme Gradient Boosting (XGboost), ¢ amplamente conhecido por sua

flexibilidade e usabilidade para a resolucdo de multiplos problemas de regressdo ou

classificagdo, principalmente para conjuntos numéricos tabulares (ROLLI, 2020). Ele

emprega o método de gradient boosting, que consiste em combinar varias arvores de decisao

de baixa precisao para criar um modelo mais robusto, que seguindo um fluxo de construcao

sequencial (Figura 9), aprende com os erros do modelo anterior e realiza ajustes para

minimiza-los (CHEN, 2016).
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Figura 9. Esquema representando XGBoost
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Fonte: Dados ao cubo (2023).

Os hiperparametros utilizados pelo XGBoost para gerar as previsdes sdo dados por:

L.

II.
I1I.

IV.

VL

mtry: define a quantidade de varidveis que serdo selecionadas de forma
aleatoria para cada particdo de arvore. O nimero maximo possivel é a
quantidade de variaveis existentes no modelo.

trees: namero de arvores aleatorias utilizadas no modelo.

min_n: determina o tamanho minimo do nd durante o desenvolvimento da
arvore. Quando a quantidade de observagdes em um nico né for menor do que
o tamanho definido previamente pela variavel, o iteracdo ¢ interrompida.
tree_depth: define a profundidade maxima das arvores de decisdo utilizadas no
modelo. Maior o valor utilizado, maior a probabilidade de overfitting.
learn_rate: conhecida como a taxa de aprendizagem, essa variavel regula o
peso de cada arvores para o modelo final. Valores menores aumentam a
velocidade de treino e deixam o modelo com menores chances de overfitting.
Por defini¢do, os valores devem estar entre o intervalode 0 a 1.

loss_reduction: define a redu¢ao minima aceita para a continuidade da divisao
de noés da arvore. Em casos em que ndo for atingido o valor, ndo sao feitas

novas divisoes de nos.
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VII.  sample size: utilizado para selecionar a propor¢ao de observagdes aleatdrias
que serdo utilizadas como amostragem no treinamento do modelo.

VIII.  stop_iter: Delimita o nimero maximo de iteracdes que vao ocorrer dentro do
modelo, antes de ser interrompido. O valor selecionado nesse hiperparadmetro ¢

o critério utilizado para a parada do modelo.

Nos ultimos anos, o modelo tem sido empregado para modelar diversos casos de
estudo do setor imobiliario. No estudo dirigido por Li (2021), o XGBoost foi empregado na
cidade de Shenzhen para relacionar variaveis de geolocalizagdao e os pregos de imdveis para
identificar a importincia e influéncia de cada varidvel. Da mesma maneira, Zhao (2022)
utiliza 0 XGBoost e o compararam diretamente com a utilizagdo da regressao linear em um

estudo voltado para realizar a predi¢do de precos de imoveis em Pequim.

2.5 METRICAS DE AVALIACAO

As métricas de avaliacdo sao utilizadas principalmente para averiguar a assertividade
de modelos preditivos. Elas sdo capazes de retornar de maneira objetiva em um unico valor o
desempenho entre as previsdes e os valores reais, sendo utilizadas como um pardmetro de
comparagdo para os resultados obtidos com diferentes algoritmos aplicados em um mesmo
conjunto de dados. A combinagdo dessas métricas em um sistema de avaliagdo ¢ capaz de
gerar conclusdes mais consistentes a respeito da usabilidade dos modelos.

Neste capitulo serdo apresentadas as quatro métricas utilizadas para parametrizar e

escolher o melhor modelo preditivo, sendo elas: RMSE, RSR, R2 e MAPE.

2,51 RMSE

O Root Mean Square Error (RMSE) € o erro quadratico médio entre as observagodes
reais e a previsdo das mesmas em todo o conjunto de dados. A defini¢do matematica do

RMSE ¢ dada por:

n

1 2
RMSE = |- (ri=p)

i=1

onde:
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n = numero de observagdes do modelo
y; = valor real da observagao i
p; = valor previsto pelo modelo para a observagao

E importante salientar que de acordo com Chai e Draxler (2014) a utilizagio dessa
métrica ¢ mais apropriada quando a distribui¢do dos erros do modelo for Gaussiana, evitando
tendéncias de erro provocadas por outliers que acabam agregando na somatodria de erros. Essa
medida de erro € capaz de retornar apenas valores positivos (0, +00), onde 0 € o valor 6timo

para a métrica.

2.5.2 RSR

O Root Mean Square Error Standard Deviation Ratio (RSR) é uma métrica
comumente utilizada dentro de estudos de avaliacdo hidrologica, mas que tem grande
utilidade para avaliagdo de diversos modelos de aprendizado de maquina
(GOLMOHAMMADI; PRASHER; MADANI; RUDRA, 2014).

A métrica de RSR pode ser calculada através da divisao do RMSE pelo desvio padrdo
da amostra utilizada para a realizagdo das previsdes. A Equacdo 2 representa

matematicamente a formalizacao dessa métrica:

I
_ RMSE _ \/ﬁ X i—p) °

4/%()@— )

RSR

onde:

n = numero de observagdes do modelo
y; = valor real da observacao
y = média dos valores das observagdes do conjunto de dados

p; = valor previsto pelo modelo para a observacao i

Ao parametrizar o RMSE pelo desvio padrdo, o RSR ¢ capaz de retornar apenas
valores positivos (0, +00), sendo 0 o valor 6timo para a métrica. Valores <1 indicam que que o
RMSE possui maior precisdo se comparado ao desvio padrdo que retorna sobre a

variabilidade dos dados, menor o valor de retorno, mais preciso tende a ser o modelo.
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253 R?

Em paralelo a utilizagdo de outras métricas, o coeficiente de determinagdo (R?) realiza
a avaliacdo dos pontos obtidos em um regressdo, sendo interpretado como o quadrado da
correlagdo amostral (MARTINS, 2018). A sua defini¢ao pode ser dada pela Equacao 3.

iy @i — Pi)z
n

i Oi—v)’

R =1-

onde:

¥; = valor do conjunto de treino para a observagao i
y = média dos valores do conjunto treino

p; = valor previsto pelo modelo para a observagao i

2,54 MAPE

O Mean Absolute Percentage Error (MAPE), ou erro percentual absoluto médio, ¢ usado para
calcular a distancia entre as observagdes e as previsdes através da analise percentual. Essa medida ¢
comumente usada em modelos onde € mais importante avaliar a variagdo relativa do que as variacdes
absolutas em valores do mesmo (CHICCO; WARRENS; JURMAN, 2021). Apesar de ser de facil
intuigdo, essa métrica deve ser utilizada com certa cautela para modelos onde erros relativos maiores

podem ser esperados.
Al |
MAPE = _Z WiZpil
n & Yi
i=]

onde:

y; = valor real da observacao i

p; = valor previsto pelo modelo para a observagao i

n = numero de observagdes do modelo

O MAPE ¢ capaz de retornar apenas valores positivos (0, +00), onde 0 é o valor 6timo para a
métrica.
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3. METODOLOGIA

Este capitulo aborda o enquadramento da pesquisa, material e métodos utilizados para
o desenvolvimento do trabalho e os procedimentos metodologicos, bem como os seus

detalhamentos.

3.1 MATERIAL E METODOS

O presente estudo teve como fonte de dados a plataforma de antncios imobiliarios
Vivareal e o relatério de Mar¢o/2023 do Indice FIPEZAP+ de venda residencial. A partir de
ambas as fontes foi possivel extrair informagdes a respeito de imoéveis na cidade de
Florianopolis-SC.

Existem diversas formas de se conduzir um estudo de machine learning, mas uma das
mais comuns e eficientes ¢ através de linguagens de programagao, ja que as mesmas permitem
a organiza¢ao ¢ modelagem dos dados que serdo utilizados pelo algoritmo. Para realizar a
analise estatistica dos dados coletados de ambas as fontes citadas anteriormente foi aplicada a
linguagem de programacdo R, sendo a mesma uma linguagem do tipo open source, utilizada
principalmente para o desenvolvimento de trabalhos computacionais estatisticos e graficos
(VERZANI, 2011).

Além da linguagem, também foi utilizado o ambiente de desenvolvimento virtual
RStudio para trazer praticidade e maior facilidade na visualizagdo conforme o
desenvolvimento do trabalho. O Rsfudio ¢ amplamente empregado dada a grande
conveniéncia na utilizacdo e instalagdo de pacotes, documentos e demais objetos necessarios
para a execucao do estudo (VERZANI, 2011).

Outro meio que traz praticidade para a execucdo do projeto ¢ o emprego de pacotes
que reduzem a quantidade de cddigo necessario. Diversos pacotes ja vém pré-instalados
dentro da propria ferramenta (HAIR JUNIOR, 2021), mas para a realizagdo do presente
estudo outros pacotes foram necessarios para realizar a execugdo de operagdes matematicas,
organiza¢do de dados e modelagem de algoritmos de machine learning. O Quadro 1 lista os
principais pacotes utilizados durante a construgdo do trabalho além de breves descri¢cdes que

contextualizam o uso dos mesmos € as suas respectivas referéncias bibliograficas.



Pacote

skimr

parsnip

dplyr

tidyr

dials

forcats

ggplot2

cowplot

ranger

xgboost

glmnet

rsample
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Quadro 1. Principais pacotes utilizados na construcao do trabalho

Descricao

Realiza o resumo de
métricas mais importantes
para um conjunto de dados

Interface para treinamento
e teste de modelos de
Machine Learning

Filtragem, selecdo e
reorganizagao do conjunto
de dados

Utilizado para tratar
valores ausentes e
manipular colunas e seus
formatos

Especificagdo de
hiperparametros e
defini¢do de grades de
busca

Utilizado para
transformagao de variaveis
categoricas em fatores

Realizagdo de
representacdes graficas
diversas

Combinacgao e
personalizagao de
representagdes graficas
para diferentes variaveis e
estilos

Implementagdo do
algoritmo Random Forest
dentro de modelos de
Machine Learning

Implementacdo do
algoritmo XGBoost dentro
de modelos de Machine
Learning

Implementagdo da
regressdo Lasso dentro de
modelos de Machine
Learning

Ferramenta para criagdo de
amostragens e criagdo de

Referéncia Bibliografica

Waring E, Quinn M, McNamara A, Arino de la Rubia E, Zhu H, Ellis S
(2022). _skimr: Compact and

Flexible Summaries of Data_. R package version 2.1.5,
<https://CRAN.R-project.org/package=skimr>.

Kuhn M, Vaughan D (2023). parsnip: A Common API to Modeling and
Analysis Functions_. R package
version 1.1.0, <https://CRAN.R-project.org/package=parsnip>.

Wickham H, Francois R, Henry L, Miiller K, Vaughan D (2023). dplyr:
A Grammar of Data

Manipulation . R package version 1.1.2, <https://CRAN.R-
project.org/package=dplyr>.

Wickham H, Vaughan D, Girlich M (2023). _tidyr: Tidy Messy Data . R
package version 1.3.0,
<https://CRAN.R-project.org/package=tidyr>.

Kuhn M, Frick H (2023). _dials: Tools for Creating Tuning Parameter
Values_. R package version
1.2.0, <https://CRAN.R-project.org/package=dials>.

Wickham H (2023). _forcats: Tools for Working with Categorical
Variables (Factors) . R package
version 1.0.0, <https://CRAN.R-project.org/package=forcats>.
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Mitchell R, Cano I, Zhou T, Li

M, Xie J, Lin M, Geng Y, Li Y, Yuan J (2023). xgboost: Extreme
Gradient Boosting . R package

version 1.7.5.1, <https://CRAN.R-project.org/package=xgboost>.
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conjunto de dados de | Infrastructure . R package version 1.1.1, <https://CRAN.R-
validacdo (validacdo  project.org/package=rsample>.
cruzada)

Preparagdo das etapas para Kuhn M, Wickham H, Hvitfeldt E (2023). recipes: Preprocessing and

serem aplicadas no Feature Engineering Steps
conjunto de dados que  for Modeling_. R package version 1.0.6, <https://CRAN.R-
recipes permitem a analise project.org/package=recipes>.

Habilita a tunagem e

coleta dos dados de

algoritmos submetidos a

otimizacao de Kuhn M (2023). _tune: Tidy Tuning Tools . R package version 1.1.1,
tune hiperparametros <https://CRAN.R-project.org/package=tune>.

Fonte: Autor (2023).

3.2 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

O procedimento adotado foi baseado em Wickham (2023) e ¢ composto por seis

etapas distintas, conforme ilustrado na Figura 10: importacdo, organizacdo de dados,

transformagao de dados, visualizacdo de dados, modelagem e analise de resultados.

Deve-se pontuar também que para o presente estudo, bem como demonstrado pela

ilustragao (Figura 10), o processo de transformagao, visualizagdo e modelagem que compde a

etapa de entendimento dos dados ¢ iterativo, o que levou a varios ciclos de implementagao.

Figura 10. Processos para analise de dados

\

/v Visualize

Import — Tidy — Transform — Communicate

‘\ Model

Understand

Program

Fonte: Wickham (2023).
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3.2.1 Importacio

Na etapa de importagdo de dados foi realizada a coleta dos dados para a anélise do
cenario de vendas do mercado imobilidrio da cidade de Florianopolis de acordo com a
disponibilidade de informagdes existentes no portal imobiliario (referentes ao més de Abril de
2023). Durante o processo de coleta nenhuma ordenacao foi aplicada no site, a fim de evitar
qualquer viés na selecdo dos imodveis com base em faixas de precos especificas. Essa
abordagem foi adotada para garantir a obtencao de um conjunto de dados mais representativo,
abrangendo uma maior dispersao e variabilidade nos pregos dos imdveis. No entanto, tal acao
resultou em uma ndo homogeneidade da base de dados, o que foi explorado, analisado e
devidamente tratado no decorrer do estudo.

Para coletar e importar dados reais do mercado imobilidrio de Floriandpolis a
ferramenta Data Miner foi aplicada, uma vez que a mesma oferece uma interface amigavel e
requer um conhecimento basico de linguagem HTML para a extragdo das informacgdes. Tais
informagdes foram devidamente processadas e armazenadas em um banco de dados CSV para
facilitar o acesso e a manipulagdo dos dados que posteriormente foram empregadas dentro do

ambiente virtual do RStudio.

3.2.2 Organizac¢ao de dados

A etapa de organizacao foi concentrada na estrutura¢do dos dados de forma adequada.
Essa etapa foi subdividida em dois subtdpicos dada a ampla necessidade de diversos
tratamentos e filtragens iniciais do conjunto de dados. Dentro dessa etapa foram englobados o

tratamento de varidveis quantitativas e a remogao de duplicatas.

3.2.2.1 Tratamento de variaveis quantitativas

Ao analisar inicialmente o dataframe foi possivel constatar que em algumas
observagoes de colunas que deveriam ser quantitativas (numéricas) havia também caracteres
ndo numéricos que impediam a utilizagdo da observagdo por nao serem reconhecidas como
um numero, mas sim como uma palavra (character) pelo programa.

Aplicando as bibliotecas tidir e dplyr, o primeiro passo para organizar os dados se

consistiu em remover caracteres nao numericos de todas as observacdes das variaveis “Area”,
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“Quartos”, “Banheiros”, “Vagas”, “Preco” e “Condominio” que seriam utilizadas diretamente
como valores numéricos dentro dos modelos, restando apenas niimeros ou espagos vazios
dentro das observagoes. Feita a remocdo desses caracteres, todas as colunas citadas
anteriormente foram convertidas para varidveis quantitativas discretas com a fungdo
as.numeric().

Logo apos a realizagdo do tratamento foi possivel evidenciar que diversas observagdes
ficaram com valores muito acima do esperado para algumas colunas. Esse problema foi
causado devido a existéncia de anuincios onde o imovel anunciado era, na verdade, um
anuncio de diversos imoveis e os seus valores eram demonstrados dentro de um intervalo de

valores (Figura 11).

Figura 11. Intervalos existentes nas variaveis do portal imobilidrio

Em construgio

Las Lunas

38-117 m? 2-3 Quartos 2 Banheiros 1-2 Vagas

e R 91 até R$ 1.400.6

R% 954.89 TELEFONE ENWVIAR MENSAGEM

Fonte: Autor (2023).

Os altos valores ocorreram porque apos a remog¢do de caracteres ndo numéricos, os
valores dessas variaveis que estavam dentro dos intervalos do antincio e eram representados
como “Quartos 2-3” acabavam retornando um valor de variavel de 23, por exemplo. Tal fato
ficou evidente ao ordenar qualquer uma das colunas numéricas de maneira decrescente.

A solugdo adotada para esse caso foi a utilizagdo de dois filtros. O primeiro realizou a
remog¢do de imoéveis com pregos superiores a R$10.000.000,00, impedindo que a
concatenagdo de valores pudesse atrapalhar o modelo. Enquanto o segundo filtro retirou
iméveis que contenham mais de 11 banheiros, quartos ou vagas, j4 que 0 menor numero
possivel para essa representagdo n° atributo - n°® atributo ap6s a remocdo de caracteres nao

numéricos era 11.

3.2.2.2 Remogdo de duplicados
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A remocdo de dados duplicados foi uma etapa crucial no estudo, uma vez que a
presenca de informagdes repetidas poderia introduzir algum viés e distorcer os resultados do
trabalho. E comum no mercado imobilidrio que um mesmo imével seja anunciado por
diferentes corretores e imobilidrias em plataformas online, o que acaba resultando na
ocorréncia de multiplos antincios do mesmo imoével dentro da mesma plataforma.

A Figura 12 ilustra essa situagdo, demonstrando que diferentes aniincios para o mesmo
imovel podem ser encontrados em momentos distintos durante o processo de extracdo de
informacdes. Essa recorréncia de dados duplicados foi considerada como um fator que
poderia comprometer a confiabilidade dos dados e, consequentemente, os testes dos modelos

nas analises posteriores.

Figura 12. Anuncios do mesmo imovel no portal imobiliario

Apartamento com 3 Quartos & Yenda, 21m?

51 m* 3 Quartos 2 Banhsiros 2 Vagas

R$ 840.000
o

B il TELEFONE  ENVIAR MENSAGEM

Apartamento com 3 Quartos a Venda, 90m?

90 m* 3 Quartos 2 Barheios 2 Vazss

R$ 840.000

corsiodar A a0 TELEFONE  ENVIAR MENSAGEM

Apartamento com 3 Quartos a Yenda, 91m?

51m? 3 Quartos 2 Banheiros 2 Vagas

" R$ 840.000

= Condominio: RS 800

TELEFONE  ENVIAR MENSAGEW

Apartamento com 3 Quartos a Yenda, 21m?

91m* 3Quartos 2 Banhsiros 2 Vagss

R$ 848.000

Condominio: RS 800

TELEFONE  ENVIAR MENSAGEM

Fonte: Autor (2023).

Visando aumentar a integridade e confiabilidade dos dados e evitar distorgdes, os
registros duplicados foram identificados e removidos do conjunto de dados. Para realizar a
remocao eficaz de dados duplicados, foi utilizada a fun¢do distinct() da biblioteca dplyr onde
a mesma realizou a varredura no banco de dados identificando iméveis que possuiam o
mesmo valor para as varidveis "Preco”, "Endere¢o" e "Descri¢do". A partir dessa andlise,
apenas uma observacao de cada conjunto de dados duplicados foi preservada, eliminando as

demais.
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Essa acdo acarreta em uma reducao consideravel no tamanho do banco de dados, uma
vez que registros duplicados foram removidos. No entanto, essa abordagem reduziu as
chances de ocorréncia de duplicatas no modelo, permitindo uma andlise mais precisa e

confiavel, evitando interpretagdes incorretas dos padroes e relacdes presentes nos dados.

3.2.3 Transformacao de dados

Realizada a organizacao dos dados, foi iniciada a etapa de transformagao dos mesmos.
Nessa etapa, foram realizadas operacdes matematicas e manipulagdes textuais que permitiram
a criagdo de novas variaveis. Assim como na etapa anterior, a execu¢do dessa atividade foi
dividida em trés subtdpicos para facilitar o entendimento e interpretacdo da manipulacao do
conjunto de dados: criacdo de novas varidveis, tratamento de varidveis qualitativas e

segmentacao dos dados.

3.2.3.1 Feature Engineering

Dado o contexto do prego de um imovel e do mercado como um todo, no presente
modelo também buscou-se adicionar informagdes que pudessem agregar de maneira mais
consiste 0 modelo, como a localizacdo geografica do mesmo ou o tipo de imovel que esta
sendo analisado, sendo essa acdo chamada de feature engineering. Objetivando-se agregar tais
elementos, as colunas "Enderego" e "Descrigao" foram manipuladas para que novas
informacdes pudessem ser geradas a partir das mesmas.

Primeiramente adicionou-se a coluna Bairro, onde através da biblioteca de bairros
utilizada pelo portal imobilidrio e das funcdes case when() e grepl() foi possivel identificar
através da coluna "Endereco" em qual bairro de Floriandpolis o imdvel se encontrava. Em
caso de correspondéncia positiva, a coluna era preenchida com o nome do bairro identificado
e em caso de ndo correspondéncia, a observagdo era descartada da base de dados.

Em seguida, utilizando-se de informagdes da coluna "Descri¢ao", seguindo o mesmo
raciocinio utilizado na criagdo da coluna "Bairro", foram identificados os tipos de imoéveis
possiveis com base na biblioteca utilizada pelo Vivareal. Assim, foi gerada a coluna
"Tipo_Imovel", que indica o tipo de imodvel, como apartamento, casa, chacara, entre outros.
Com a cria¢do de duas colunas, tornou-se possivel saber, por exemplo, se um determinado

imovel ¢ um apartamento localizado no bairro Jodo Paulo. O quadro 2 ilustra os resultados
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descritos anteriormente. E possivel verificar que dentro do conjunto de escrita o modelo ¢

capaz de identificar em qual categoria se enquadra o imdvel.

Quadro 2. Exemplificagdo de fatores existentes na variavel “Tipo Imovel”

Criacdo da coluna "Tipo_Imovel"

Descrig@o Tipo_Imovel
Apartamento com 3 Quartos a Venda, 90m? Apartamento

Casa com 3 Quartos a Venda, 180m? Casa

Sala/Conjunto a Venda, 20m? Sala/Conjunto
Apartamento com Quarto a Venda, 39m? Apartamento
Edificio residencial com 2 Quartos a Venda, 519m? Edificio Residencial

Fonte: Autor (2023).

Por fim, foi criada uma varidvel adicional para o modelo, chamada "Cond fac",
relacionada aos valores de condominio dos imoveis. Considerando que nem todos os imoveis
possuem esse valor (como casas, terrenos, etc.), foi estabelecida uma condigdo bindria.
Quando hé valor de condominio, ¢ atribuido o valor 1; quando ndo ha, ¢ atribuido o valor 0.
Dessa forma, descarta-se a magnitude do valor do condominio, mas considera-se a presenca
do mesmo dentro dos modelos.

Além da adi¢do de novas colunas para o banco de dados, também foram calculadas as
métricas de preco de metro quadrado para cada observacao que dividiram os valores da

coluna “Pre¢o” pelos valores da coluna “Area”.

3.2.3.2 Tratamento de variaveis qualitativas

Com o advento de novas variaveis criadas, foi preciso adequar-se para a utilizagdo
dentro dos modelos. A coluna "Tipo Imovel" pode assumir até 16 valores inicos, enquanto o
Bairro possui 64 valores unicos, todos eles interpretados como texto pelo programa. E
importante ressaltar que o grande niimero de categorias distintas nessas varidveis categoricas
dificulta a andlise completa do modelo, uma vez que o conjunto de dados analisado ndo
representa a totalidade dos imoveis anunciados em Floriandpolis devido a inacessibilidade

total a populagdo, sendo necessaria a realizacdo de uma agdo que pudesse ser capaz de
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simplificar esses dados no modelo, bem como transforma-los em variaveis que pudessem ser
interpretadas adequadamente.

Para traduzir as informagdes presentes nas colunas "Tipo Imovel" e "Bairro" em
variaveis categoricas, utilizou-se a fun¢do as.factor(). Essa fungdo converte os valores das
colunas em fatores, que sdo uma representagao de varidveis categdricas no R. Portanto, ao
utilizar a fungdo as.factor(), esta-se preparando as colunas "Tipo Imovel" e "Bairro" para
serem usadas em modelos de ML, permitindo que os algoritmos processem essas varidveis de
maneira adequada e realizem previsdes com base nas categorias definidas. Isso facilita a
interpretagdo e o tratamento dessas variaveis ao longo do processo de modelagem e analise
dos dados.

Como descrito anteriormente, havia também a necessidade de reduzir a complexidade
e a quantidade de categorias nas colunas "Tipo Imovel" e "Bairro", devido a baixa quantidade
de dados. Visando solucionar essa questdo, foram identificados os niveis (valores Uinicos) que
representavam estatisticamente menos de 2% do total na coluna "Tipo Imovel" e 1% na
coluna "Bairro", sendo os mesmos agrupados em um unico nivel denominado "Outros",

enquanto os niveis mais comuns foram mantidos para anélise como variaveis unicas.

3.2.3.3 Segmentagdo de dados

No ambito do desenvolvimento de modelos de ML ¢ uma pratica comum dividir o
banco de dados em trés conjuntos distintos: treinamento, teste e validagdo. Essa divisdo
desempenha um papel crucial na avaliacdo do desempenho e da capacidade de generalizagao
do modelo.

O conjunto de dados de treinamento ¢ utilizado para alimentar o modelo, permitindo
que ele aprenda os padrdes e as relagdes presentes nas varidveis. O conjunto de dados de teste
¢ empregado para avaliar o desempenho do modelo em dados que ndao foram "vistos" durante
o treinamento. Ele simula um ambiente real em que o modelo serd aplicado e permite verificar
como ele se comporta em situagdes ndo encontradas anteriormente, avaliando sua capacidade
de generalizagdo. Por sua vez, o conjunto de validacdo ¢ utilizado para ajustar os
hiperparametros do modelo. Ao realizar experimentos com diferentes valores de
hiperparametros e avaliar o desempenho do modelo no conjunto de validagdo, ¢ possivel
selecionar as configuracdes que resultam nos melhores resultados, de acordo com as métricas

definidas para tal.
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Para realizar essa divisdo entre os conjuntos mencionados anteriormente, foi utilizada
a biblioteca "rsample", que permite realizar a divisdo com cddigos simples. A propor¢ao
adotada para o conjunto de treinamento e validagdo foi de 75%, enquanto o conjunto de testes

ficou com 25% dos dados. Essa divisdo ¢ ilustrada pela Figura 13.

Figura 13. Propor¢do da divisdo do conjunto de dados entre Treino e Teste

Treino e Validacao Te;te
Banco de dados completo Fonte:

Autor (2023).

3.2.4 Visualizacao de dados

A etapa anterior que consiste em organizar e transformar o conjunto deixou os dados
mais confiaveis e praticos para serem trabalhados no momento da interpretagdo grafica.

Ap0s a realizagdo de todos os procedimentos anteriores, foram realizadas analises
graficas utilizando a biblioteca ggplot2 para que fosse possivel compreender como os dados
se comportam ¢ como 0s mesmos sdo distribuidos dentro do conjunto. Graficos de dispersao,
histogramas e tabelas foram gerados para as varidveis categoricas € nao categoricas.

Para fins de comparagdo na assertividade da importag¢do, limpeza e organizacdo de
dados, foram calculados os valores de metro quadrado dividindo as coluna "Preco" pela
coluna "Area" para cada uma das observagdes sendo comparados diretamente com os dados

do relatério do indice FIPEZAP+ (Abril/2023).

3.2.5 Modelagem

Ap6s a defini¢do das variaveis, filtragem inicial e organizagdo dos dados, trés modelos
de aprendizado de maquina foram utilizados para prever o prego de um imovel conforme o
objetivo do presente estudo. Sao eles: XGBoost, Regressdao Lasso ¢ Random Forest. Tais
modelos foram selecionados devido a sua capacidade de lidar com problemas de regressao,
bem como a ampla presenca de outros estudos baseados na utilizagdo desses modelos

preditivos.
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A execugdo dos trés modelos (treinamento, e testes) foi dividida em duas etapas
distintas. Na primeira etapa, o treinamento dos trés modelos utilizaram hiperpardmetros pré-
definidos, enquanto na segunda etapa, diversas combinacdes foram testadas. Essa abordagem
de duas etapas objetivou parametrizar os resultados e observar a melhoria existente antes e
depois do processo de tunagem de hiperparametros (combinacao e teste entre os valores).

Para a implementacdo dos modelos foram empregadas as bibliotecas "ranger" para o
algoritmo Random Forest, "xgboost" para 0 XGBoost e "glmnet" para o Lasso. Além disso,
todos os modelos em ambas as etapas utilizaram a técnica de validacdo cruzada com 10
dobras da biblioteca "parnsip", visando aumentar a robustez através de diferentes

combinagdes de conjuntos de treinamento.

3.2.5.1 Hiperpardametros pré-definidos

A aplicagdo inicial dos modelos, sem a otimiza¢do dos hiperparametros, foi realizada
para permitir uma comparacao posterior com os resultados obtidos com ajuste dos parametros
nos trés modelos testados nos dados de entrada.

Para o modelo Random Forest, foram utilizados os hiperpardmetros "mtry = 2",
"min n = 2" e "trees = 500". No modelo XGBoost, os seguintes hiperparametros foram
selecionados: "trees = 500", "mtry = 2", "min_n = 2", "learn_rate = 0.1" e "tree_depth = 3".
Os demais referentes ao nimero de arvores, nimero de variaveis selecionadas aleatoriamente
para cada divisdo do n6 e o nimero minimo de observacdes necessarias para criar um novo né
foram mantidos iguais em ambos os modelos visando realizar a comparagdo direta de
desempenho.

No caso do modelo Lasso, foram selecionados os seguintes valores: "penalty = 1" e
"mixture = 1". Importante pontuar que o selecionado para "mixture" foi de uso proposital para

que o modelo considerasse apenas a regressao Lasso no momento de treino.

3.2.5.2 Otimizag¢do de Hiperpardametros

Para otimizar os resultados dos modelos, foram realizados testes com diferentes
combinagdes de parametros, também chamado de tunagem de modelos. Essa otimizagao
(tunagem) ¢ permitida através do pacote “dials” que realiza a criagdo de grades de busca que

vao testando diferentes parametros dentro da mesma aplicacao.
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O Quadro 3 ilustra os hiperparametros de grade de busca utilizados na linguagem de

programacdo visando a otimizagdo de resultados. O intervalo discreto ¢ representado pelos

valores entre parénteses ao lado de cada hiperparametro listado.

Quadro 3. Defini¢ao de hiperparametros para otimizagao utilizando busca de grade

XGBoost Random Forest Lasso

mtry (1-12) mtry (1-12) levels (100)
min_n (1-12) min_n (1-12) penalty()
tree_depth (1-6) levels (6)

levels (6)

Fonte: Autor (2023).

No caso dos modelos Random Forest ¢ XGBoost, o nimero de arvores anteriormente
definidas como 500 foi aumentado para 1000 nos novos treinamentos. Os demais
hiperpardmetros foram testados com diferentes combinagdes, visando encontrar a
configuragdo que proporciona melhores resultados a fim de minimizar os erros entre os
valores previstos e os valores reais do prego dos imdveis. O mesmo procedimento foi aplicado

ao modelo Lasso, onde buscou-se otimizar a penalidade aplicada ao modelo.

3.2.6 Analise de resultados

Depois de realizados os ajustes dentro das etapas anteriores foi possivel prosseguir
para a ultima etapa do trabalho que consiste na andlise de resultados. Durante essa etapa
foram comparadas todas as métricas obtidas nos modelos para selecionar aquele que poderia
desempenhar a melhor previsdo. As métricas utilizadas durante essa etapa foram: RMSE,
RSR, R? e MAPE. Além da comparacdo direta entre os modelos, também foram coletadas e
parametrizadas as métricas entre os modelos que utilizaram a tunagem de hiperparametros e
aqueles que nao utilizaram.

Por fim, outras andlises graficas e conclusdes também foram realizadas utilizando os
pacotes ggplot2 e cowpolot, a fim de promover a discussoes € o entendimento dos resultados

obtidos ao longo de todo o processo do estudo.
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4. RESULTADOS

Neste capitulo, serdo apresentados os resultados do trabalho. Todos os modelos de ML
foram programados dentro do mesmo conjunto de dados (teste, treinos e validagdo). Os
resultados sdo demonstrados por meio de analises graficas relativas aos erros percentuais dos
precos previstos e precos reais e através das métricas de desempenho RMSE, R? RSR e
MAPE.

Devido as limitagdes de processamento computacional, os modelos foram treinados
dentro das capacidades maximas disponiveis. Além das restricoes de capacidade
computacional, ¢ importante ressaltar que o desenvolvimento dos modelos neste estudo foi
desafiador devido a grande quantidade de dados incompletos e despadronizados, o que,

consequentemente, exigiu etapas adicionais de ordenacao e limpeza das varidveis.

4.1 IMPORTACAO

A escolha das varidveis que fizeram parte da extracdo de dados do site foi pautada de
acordo com a disponibilidade das informagdes, bem como informagdes que corriqueiramente
sdo utilizadas como métricas basicas de um imovel: area, localizagdo, tipo de imovel, etc. A

Figura 14 ilustra a aplicacdo da ferramenta dentro do website em conjunto com a selegdo de

dados que seriam extraidos.

Columns

nnnnnn

Fonte: Autor (2023).
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As informagdes selecionadas foram aquelas disponiveis na pagina inicial de listagem
de imoveis, sendo distribuidas em 9 colunas distintas para cada observagdo: Area, Quartos,
Vagas, Banheiros, Preco, Descricdo do imo6vel, Condominio, Endere¢o ¢ Link. Devido as
limitagdes da ferramenta, ndo foi possivel obter informacdes adicionais, como descrigdes

detalhadas ou atributos e facilidades especificas dos imoéveis.

Quadro 4. Variaveis importadas e formatos interpretados pelo software R

Indice Coluna Tipo de variavel
1 Area <chr>
2 Quartos <chr>
3 Banheiros <chr>
4 Vagas <chr>
5 Preco <chr>
6 Descrigao <chr>
7 Condominio <chr>
8 Endereco <chr>
9 Link <chr>

Fonte: Autor (2023).

O banco de dados resultante foi armazenado em formato CSV, totalizando 10.800
observagoes (Figura 15). No entanto, ¢ importante destacar que nem todas as observagdes
possuiam informagdes completas em todas as colunas. Além disso, ndo ha uma padronizagdo
especifica para a descricdo ou o endereco dos imoéveis, o que significa que algumas

informagdes estavam ausentes e eram apresentadas de maneiras diferentes.

Figura 15. Banco de dados resultante em formato CSV.

Rows: 10,800

Columns: 9

$ Area <chr> "9@", "53-264", "81", "64", "1494", "180", "62", "33", "7@", "73", "95", "75", "115", "135", "9.
$ Quartos <chr> "3", "1-4" "2"  "o-movoomoomgnoowgnoow "2n, ven, vev, "2, "3v, "3, ver, "iv, 2", "3", .
$ Banheiros <chr> "2", "2-5", "2", "1", "--", 2", "2", ", 2" R O e e LA
$ Vagas <chr> "2", "1-4", "1", MelT o Melt oMo nn ) el ot teln o, o, 2, e, e, "1, o2, M1t
$ Preco <chr> "R$ 276.000\n \n Preco abaixo do mercado”, "De RS..
$ Descrigdo <chr> "Apartamento com 3 Quartos a Venda, 9@m2", "D/Yard Home Design”, "Casa com 2 Quartos a Venda, 8..
$ Condominio <chr> "R$ 200", NA, NA, NA, "R$ 1", NA, "R$ 499", "R$ 264", NA, "R$ 600", "R$ 480", "R$ 100", NA, NA,..
$ Endereco  <chr> "Serviddao Fermino Severino Sagaz, 125 - Ingleses do Rio Vermelho, Florianépolis - SC", "Rua Pre..
$ Link <chr> "https://www.vivareal.com.br/imovel/apartamento-3-quartos-ingleses-do-rio-vermelho-bairros-flor..

Apesar da existéncia de dados ausentes ¢ demais pontos abordados anteriormente, a

extracdo e importacdo dos dados utilizando a ferramenta Data Miner teve resultados
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satisfatorios, sendo capaz de coletar cerca de 15% de todos os iméveis anunciados dentro da
plataforma imobilidria (referente a0 més de Abril/2023). Mesmo sendo uma ferramenta
gratuita, se mostrou extremamente capaz ¢ poderosa para realizar a extragdo de dados de

webpages.

4.2 ANALISE EXPLORATORIA

Apos concluir a etapa inicial de preparagdo do banco de dados, ocorreu uma
significativa reducao no nimero de observagdes. Inicialmente, o banco de dados continha
10.800 observacdes, porém com as etapas de tratamento de dados passou a possuir 6.734
observagdes. Uma redugdo proxima a 38% frente ao nimero de observagdes inicialmente
coletadas.

Para compreender como cada uma das variaveis independentes se comportam foi feita
a andlise exploratéria de dados. No primeiro momento as andlises foram separadas entre
variaveis categoricas e ndo categdricas e posteriormente combinadas para formar tabelas e
demais conjuntos de dados. O quadro 5 condensa as principais métricas para as variaveis

categoricas do conjunto de dados.

Quadro 5. Avaliagdo preliminar do comportamento das variaveis numéricas

Desvio
Variavel Média Padrao Minimo P25 P50 P75 Maximo |Mediana
Area 192,1417 1784,194 10 74 107 175 130000 107
Quartos 2,788515 1,076957 1 2 3 3 16 3
Banheiros 2,540244 1,326567 1 2 2 3 10 2
Vagas 1,946398 1,524931 1 1 2 2 50 2
R$ R$

R$| 11.695.820,0 RS RS R$|10.000.000,0 RS
Prego 1.286.352,00 0[R$ 82.000,00 606.066,00[ 900.000,00( 1.500.000,00 0| 900.000,00
Prego_metro_qua RS RS RS
drado R$9.400,74| RS$ 4.575,26 R$ 5,76 R$ 6.465,00( R$ 8.767,00 11.538,00| 122.400,00 8.767,28

Fonte: Autor (2023).

Além das varidveis numéricas, haviam também variaveis categoricas consideradas

dentro do modelo. Essas varidveis ndo categoricas também foram representadas em formato

de graficos histograma como ilustrado na Figura 16.
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Figura 16. Histograma de variaveis ndo categoricas
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Fonte: Autor (2023).

A partir da ilustragdo grafica das variaveis numéricas ¢ possivel verificar que ha uma
maior densidade de imoveis que possuem menor tamanho, dadas as quantidades de quartos,
banheiros, vagas e area dos mesmos. Esse resultado ja era esperado, uma vez que o mercado
imobilidrio tem como objetivo atender a demanda predominante de residéncias que
comportam até 4 ocupantes na média.

Observa-se também que a distribuicdo da varidvel “Preco m2” apresenta forma
semelhante a uma curva normal, o que comparativamente as demais varidveis pode ser
interpretada como uma distribui¢do mais homogénea e com menores tendéncias.

Prosseguindo para as variaveis independentes, "Bairro" e "Tipo Imovel" foram
impressas em histogramas na Figura 17 e Figura 18 que possuem a informacdo da

representatividade em porcentagem de cada uma no conjunto de dados tratados .
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Figura 17. Histograma da variavel “Tipo_Imovel”
Frequéncia tipos de imével
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Fonte: Autor (2023).

Através da Figura 17 que representa o histograma da varidvel "Tipo Imovel" ¢
possivel perceber que a maior concentragdo estd presente entre imoéveis do tipo
"Apartamento" e do tipo "Casa", totalizando um valor proximo a 82% de todo o conjunto de
dados. As observagdes do tipo "Other" sdo quase insignificantes para o conjunto, reforgando
que a concentracdo de imoveis a venda encontra-se dentro das duas categorias pontuadas
anteriormente.

Ao observar novamente o histograma da variavel "Tipo Imovel" vé-se que a grande
concentragdo dos imdveis encontra-se em apartamentos (59,07%), o que naturalmente se
reflete na concentragdo dos dados para as varidveis numéricas. Diferentemente de uma casa,
um apartamento possui maiores limitagdes de espago, o que consequentemente impacta na
disponibilidade de quartos, vagas, banheiros e area util total do imdvel e, como verfica-se, a
maior concentracdo dos imdveis encontra-se mais proxima aos limites inferiores para os
valores possiveis de cada variavel.

J4 quando interpreta-se a distribuicdo da varidvel "Bairro", a Figura 18 ilustra os 30
bairros que mais aparecem no conjunto ¢ vé-se que a mesma ¢ mais homogénea entre as
observagoes, resultado que também ja era esperado, dada a natureza dessa variavel que possui

um maior espectro de valores possiveis se comparado a coluna "Tipo_Imovel".
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Figura 18. Histograma da variavel “Bairro”
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Fonte: Autor (2023).

A concentragdo dos dados encontra-se nos bairros onde ha a maior densidade
populacional da cidade que nesse caso, sdo representadas por "Centro" e "Ingleses do Rio
Vermelho".

Um ponto relevante e de interesse para a analise € o fator "Other" que dentro do
contexto da variavel "Bairro" possui grande relevancia, representando 13,08% das
observacdes registradas. A representatividade desse valor dentro do conjunto de dados, no
entanto, indica que ha uma grande parcela de bairros da cidade que possuem poucas unidades
imobilidrias a venda, o que, por consequéncia, impede que o modelo seja capaz de atuar de
maneira efetiva para todos os bairros existentes, uma vez que muitos deles ficam mascarados

dentro do valor "Other".
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4.3 VALIDACAO DO BANCO DE DADOS

O setor imobilidario ¢ uma das que mais carecem de dados, ndo havendo uma
centraliza¢io e nem uma convengdo Unica para a fonte deles. No entanto, o indice FIPEZAP+
(2023), apesar de ndo ser um indice oficial, ainda sim pode ser considerado amplamente
relevante para medir diversos indicadores desse setor. Portanto, para avaliar os resultados
obtidos com a importacdo, organiza¢do e o tratamento de dados, os indicadores de preco por
metro quadrado foram calculados, ja que essa ¢ a métrica principal utilizada dentro do indice.

O Quadro 6 representa a comparagao do prego de metro quadrado para alguns bairros
existentes para Florianopolis dentro do indice onde a escala de cores na coluna "Variagao"
indica o distanciamento percentual absoluto entre os valores do conjunto de dados e os
valores divulgados no relatorio. Ja a coluna "Representatividade" enumera a frequéncia

percentual que cada observagdo aparece no conjunto de dados coletados do portal imobiliario.

Quadro 6.Comparativo indice x Conjunto de dados para a variavel “Bairro”

Valor m2
Bairo Variacao
FIPEZAP+ [Banco de dados Representatividade
Centro R$ 10.531 R$ 10.410 -1,16% 13,56%
Ingleses do Rio Vermelho RS 7.562 RS 7.001 -8,01% 12,87%
Itacorubi R$ 10.321 R$ 10.193 -1,26% 4,77%
Trindade R$ 10.141 R$9.741 -4,11% 4,13%
Estreito R$ 7.374 RS 8.081 +8,75% 3,77%
Agrondmica RS$ 12.852 R$ 12.276 -4,69% 3,49%
Corrego Grande RS 11.449 R$ 10.125 -13,08% 2,03%
Coqueiros RS 8.429 R$ 8.211 -2,65% 2,93%

Fonte: Autor (2023).

A mesma métrica foi calculada e sumarizada para varidvel "Quartos", conforme o

Quadro 7.

Quadro 7. Comparativo Indice x Conjunto de dados para a variavel “Quartos”

Quartos Valor m2 Variacao Representatividade
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FIPEZAP+ |Banco de dados
3 9813 9343 -5,03% 41,75%
2 9750 9393 -3,80% 31,40%
4 9318 9268 -0,54% 11,52%
1 10828 11957 +9,44% 6,78%

Fonte: Autor (2023).

Quando analisada a coluna "Variag@o", em ambos os casos a diferenga existente entre
os valores do indice e os valores calculados sdo baixos, o que demonstra que o conjunto de
dados coletados e tratados ¢ capaz de representar de maneira proxima a realidade os precos
praticados pelos anuncios, tornando util a aplicacdo dos mesmos nos algoritmos de ML.

Ademais, constata-se também que os atributos com maiores representatividades nao
contemplam erros tdo grandes se comparados aos de menor representatividade. Ao levar em
conta a inacessibilidade a toda populagdo, pode-se verificar que esse conjunto ¢ capaz de

representar os precos de imoveis em Floriandpolis/SC.

4.4 COMPARACAO DOS RESULTADOS

Os algoritmos utilizados no estudo foram treinados, validados e testados com o
emprego de hiperparametros pré-definidos e otimizados. Essa abordagem permitiu uma
comparagdo entre os algoritmos, a fim de determinar qual deles apresentava o melhor
desempenho na previsdao de precos de imodveis em Florianopolis/SC. Para essa avaliagao,
foram utilizadas métricas de RMSE, RSR, R? e MAPE . O quadro 8 sintetiza de forma concisa
as trés métricas mencionadas anteriormente para os modelos testados, exibindo os valores

correspondentes aos melhores desempenhos obtidos em cada uma delas.

Quadro 8.Métricas dos modelos de Machine Learning

Método RMSE R? RSR MAPE
Lasso 7,58E+05 0,572 0,648 41,95%
Lasso (tune) 7,12E+05 0,654 0,609 40,01%
Random Forest 6,84E+05 0,733 0,585 42,23%

Random Forest
(tune) 5,16E+05 0,818 0,441 25,84%

XGBoost 5,86E+05 0,762 0,501 31,51%
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XGBoost (tune) 5,19E+05 0,814 0,443

Fonte: Autor (2023).

27,79%

No contexto da aplicagdo de otimizagao de hiperparametros evidencia-se que a mesma
teve a capacidade de reduzir o erro e aumentar a acurdcia nos trés modelos. Esse ja era um
resultado previsto inicialmente no estudo, ja que essa técnica ajuda na capacidade de
desempenho de algoritmos. Para o modelo de randon forest otimizado o resultado que
apresentou menor RMSE teve os seguintes parametros: "mtry = 12", "min n = 1" e "trees =
1000". J& para o modelo de XGBoost os parametros que obtiveram o menor RMSE foram:
"trees = 1000", "mtry = 1", "min n = 12", "tree depth = 6".O maior beneficiado da

otimizacao foi o modelo Random Forest, que anteriormente na etapa de hiperparametros preé-

definidos tinha como resultado um RMSE de 6,84E+05 e nao foi capaz de desempenhar tao

bem quanto o XGBoost que retornou o valor de 586E+05. O Quadro 9 ilustra a
variagao existente através da coluna "A% " que aponta a porcentagem de reducao
entre os modelos com e sem a utilizagdo de tuning na comparativa direta da

métrica de erro RMSE.

Quadro 9.Comparativo entre modelos otimizados e ndo otimizados através da métrica RMSE

RMSE
ML A%
Pré-definidos Tune
Lasso 7,58E+05 7,12E+05 6,08%
Random Forest 6,84E+05 5,16E+05 24,53%
XGBoost 5,86E+05 5,19E+05 11,49%

Fonte: Autor (2023).

Por meio da andlise anterior compreende-se que os modelos de busca de grades foram
extremamente efetivos para a otimizacao dos parametros, o que consequentemente resultou na
redu¢do do erro RMSE em todos os trés modelos utilizados.

Outra maneira de demonstrar os resultados e entender como a otimizacao dos
hiperparametros foi de suma importancia ¢ através do grafico de dispersdo ilustrado na Figura

19, onde a esquerda encontram-se os modelos sem otimizagado e a direita com.
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Figura 19 . Grafico de dispersao entre valores reais e valores previstos para todos os modelos

treinados
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Fonte: Autor (2023).

A linha tracejada em cinza, utilizada como linha diagonal de apoio apresenta a

paridade entre precos previstos e precos reais. O adensamento dos pontos previstos na linha

de apoio em todos os modelos de tuning reforga o efeito positivo da busca de grades neste

estudo, em especial para o random forest. No entanto, ao visualizar esse grafico existe

dificuldade em compreender se hd uma diferenga notoéria entre o XGBoost e o Random

Forest. Visando complementar essa analise, as métricas de erro percentuais também foram

operadas através da representagdo grafica. A Figura 20 demonstra um grafico do tipo boxplot

que representa a concentragao dos erros nos modelos com hiperparametros otimizados.
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Figura 20. Boxplot dos erros de algoritmos de Machine Learning Otimizados
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Fonte: Autor (2023).

A partir da imagem anterior nota-se que o modelo Random Forest ¢ aquele que possui
a menor taxa de erros percentuais e, portanto, a maior concentracdo de erros proxima a zero
comparativamente aos demais modelos. A Figura 21 também foi utilizada como apoio para

representar a comparagao direta entre os erros existentes dentro dos modelos.
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Figura 21. Densidade acumulado dos erros de algoritmos de Machine Learning Otimizados
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Fonte: Autor (2023).

Nota-se que os modelos de XGBoost e Random Forest desempenham de forma
semelhante, mas o modelo Random Forest tem ligeira vantagem como pode-se evidenciar
dada a menor dispersdo para erros maiores. O grafico justifica e ilustra o desempenho
comparativo da métrica MAPE, ficando mais evidente que o modelo Lasso possui a maior
dispersdo de erros acumulados dentro todos os algoritmos testados, confirmando que ¢ aquele
que possui o pior desempenho.

Conforme mencionado anteriormente, o modelo de Random Forest ¢ aquele que
apresenta o melhor desempenho nas quatro métricas avaliadas para a modelagem de precos de
imoveis. A fim de compreender também quais sdo os fatores mais relevantes para a formagao
do preco de um imovel, foi elaborado um grafico que demonstra esses atributos e sua

contribuicdo. A Figura 22 ilustra todos os fatores abordados.
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Figura 22. Importancia dos atributos para o Random Forest
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Fonte: Autor (2023).

Evidencia-se que a area privativa desempenha um papel fundamental na modelagem
de precos, o que ¢ esperado, uma vez que muitos indicadores se baseiam nessa varidvel. Um
aspecto relevante do estudo estd relacionado a importidncia dos bairros no modelo,
destacando-se o Bairro Jureré Internacional, que demonstrou ter uma influéncia maior do que
outros atributos, como o numero de quartos, banheiros e vagas. Esses fatores estdo
intrinsecamente ligados a atributos como seguranca, qualidade de vida, acessibilidade a
hospitais, escolas e outros, que ndo foram mapeados por bairro, mas estdo diretamente
relacionados aos valores mais altos ou mais baixos de cada regido. No entanto, devido a
limitagdo dos dados que contém apenas o nome do bairro, ndo ¢ possivel avaliar outras
condi¢des que contribuem para a importancia de cada um deles.

Na comparagdo com demais estudos que também possuem como abordagem a
modelagem de valores imobiliarios com base em variaveis dispoiniveis a respeito dos iméveis
o estudo mostrou um distanciamento consideravel com as métricas obtidas pelos estudos. No
caso do estudo de Zhao (2022) o R2 atingido com a utilizagdo do XGBoost foi de 0.943 e no

de Li (2021), o que comparativamente ao modelo testado no presente estudo obteve um

resutlado de 0.814, um distanciamento consideravel da regressdao. Ao analisar o estudo de
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Hong (2020) e a utulizacdo do Random Forest, os resultados para o MAPE e R2 foram
respectivamente 5,48% e 0,971, enquanto o atingido com o Random Forest Tune no modelo
foram respectivamente 24,53% e 0,818.

O distanciamento entre as métricas alcangadas pelos estudos abordados e o presente
estudo pode ser explicado por diversos fatores relevantes. Um deles ¢ a quantidade maior de
dados analisados pelos estudos comparativos, assim como a quantidade de variaveis
consideradas nos trés casos abordados para comparacao. Esses estudos possuiam um conjunto
mais amplo de informacdes disponiveis para a modelagem de valores imobiliarios. Além
disso, foram aplicados hiperparametros mais avancados para prever os valores, o que resultou
em treinamentos mais precisos, permitindo que os algoritmos testassem combinacdes e
quantidades mais significativas de valores, resultando em melhores métricas de erro.

No entanto, ¢ importante ressaltar que a comparagdo entre esses resultados deve ser
contextualizada devido as diferencas nos mercados analisados em relacdo ao mercado
brasileiro. Cada regido possui seus proprios valores e caracteristicas especificas de imoveis, o

que deve ser considerado na modelagem de cada valor imobiliario.
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5. CONCLUSAO

O presente estudo teve por finalidade realizar a predicdo de pregos para imoveis na
cidade de Florian6polis/SC, através da aplicagdo e escolha entre trés modelos de ML. Para
conduzir o trabalho, foram utilizadas as etapas propostas por Wickham (2023) em seu livro R
for Data Science. Essas etapas estdo descritas detalhadamente dentro do tépico 3 deste
documento.

A etapa inicial de coleta e extracdo de dados obteve um resultado satisfatério com a
utilizacdo da ferramenta Data Miner, retornando 10800 observagdes divididas entre 9 colunas
distintas de um total disponivel de aproximadamente 68.000 observacdes existentes para
imoveis a venda na cidade de Florianopolis/SC no més de Abril/2023. No entanto, dada a
limitagdo da ferramenta, muitas informagdes disponiveis no portal sobre os iméveis ndo foram
possiveis de serem utilizadas dentro do estudo, uma vez que a ferramenta ndo conseguiu
capturar o link de acesso das mesmas.

Durante a etapa de organizacdo e transformac¢do de dados o objetivo principal o
objetivo era tratar as varidveis para que as mesmas fossem representativas e pudessem ser
utilizadas dentro dos modelos de ML. A validagdo da base de dados veio através da
comparagdo dos Indices FIPEZAP+ (2023) de vendas para o més de Abril/2023. Essa
comparacdo elucidou a paridade existente entre os indicadores testados. Portanto, o resultado
da aplicacdo de diferentes ferramentas no conjunto de dados foi satisfatorio e garantiu que a
amostra de 6.734 observagdes pudesse representar de maneira representativa o conjunto de
imdveis a venda da cidade.

Os algoritmos de ML utilizados no presente trabalho também obtiveram um resultado
positivo. Destaque para o modelo de Random Forest com hiperparametros otimizados, que
apesar de apresentar um desempenho semelhante ao XGBoost, ainda foi capaz de retornar os
melhores indicadores nas 4 métricas avaliadas (RMSE, RSR, R2, MAPE) respectivamente:
5,16E+05, 0,441, 0,818 e 25,84%. Nesse caso, a otimizagao de hiperparametros foi essencial
para o desempenho do algoritmo, resultando em uma redu¢do do RMSE em 24,53%.

Cabe ressaltar que apesar do modelo Random Forest retornar um bom valor para a
predicdo de prego de venda ¢ preciso compreender que o mercado imobiliario possui diversas
particularidades que influenciam no preco de um imoével. A ampla gama de possibilidades
existentes para os imoveis dificultam a generalizagdo de uma tUnica modelagem com as

variaveis que estavam disponiveis para a realizacdao do presente trabalho.
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Outro ponto de extrema relevancia ¢ que tanto os resultados em comparagao com o
indice FIPEZAP+ (2023) quanto os resultados dos trés modelos de aprendizado de maquina
demonstraram uma tendéncia de subvalorizagdo dos imoveis em todas as métricas analisadas.
Essa tendéncia pode ser potencialmente explicada pela inacessibilidade ao conjunto completo
de antincios de imoveis. Como foi realizado um web scraping sem uma ordenacao prévia, os
imoéveis selecionados podem estar, em média, abaixo dos precos efetivamente praticados, o
que potencialmente contribui para a subvalorizagdo observada.

Portanto, como sugestdo para proximos trabalhos propde-se a utilizagdo de outras
variaveis que possam contabilizar com maior precisdao a geolocalizacdo (baseadas em
coordenadas) interpretando a proximidade a locais de interesse publico (centros de saude,
centros comerciais, areas de lazer, etc.), particularidades do imovel e suas caracteristicas
(novo, antigo, bem conversado ou ndo, etc.) e outras varidveis que possam auxiliar na
identificacao, parametrizacao e previsao de precos para imoveis. Outra sugestao pertinente € a
combinacdo de modelos de ML que podem ser capazes de retornar bons valores sem a
presenca de overfitting durante a selecdo da importincia das varidveis. Outro topico de
interesse para futuras pesquisas refere-se a coleta de dados do mercado imobiliario. Como o
acesso aos dados ¢ de suma importancia para a realizagdo de um estudo de ML, recomenda-se
o desenvolvimento de um algoritmo de web scraping mais eficiente, que possa ser aplicado
em outras localidades, além da cidade abordada no decorrer do estudo. Dessa forma, seria
possivel coletar mais informacdes e complementar o modelo de ML, aumentando a
representatividade do banco de dados e, consequentemente, a acurdcia atingida com as

previsdes.
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ANEXO 1. CODIGO COMPLETO

title: "Compilado codigo TCC"
author: "Lucca Magri Zaghi"
date: "2023-05-18"

output: html_document

#Carregar pacotes

{r setup, include=FALSE, echo=FALSE}
library("dplyr")
library("tidyverse")
library("readr")
library("ggplot2")
library("rmarkdown")
library("forcats")

library("xts")
library("PerformanceAnalytics")
library("broom")

library("caret")

library("readx1")

library("tidyr")

library("ranger")
library("glmnet")
library("xgboost")

#Limpeza de dados
" {r setup, include=FALSE, echo=FALSE}

#Carregar os dados .csv de alugueis de florianopolis
library(readr)

#juntar os df

tl <-read_csv("~/Downloads/Vendas 1.csv")

t2 <- read_csv("~/Downloads/Vendas 2.csv")

vendas_florianopolis_original <- rbind(t1, t2)
names(vendas florianopolis_original) <- ¢("Area", "Quartos", "Banheiros", "Vagas", "Pre¢o",
"Descri¢ao", "Condominio", "Endereco", "Link")

head(vendas_florianopolis_original, ncol = Inf)
glimpse(vendas_florianopolis_original)
skim(vendas_florianopolis_original)

#Carregar pacotes para tratar dados
library(tidyr)

library(dplyr)
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#transformar o que € char em numeric e rertirar eventualmente erros de digitagdo que existem,
linhas duplicadas e filtrar por valores menores que 10KK e 11 banheiros
vendas_florianopolis_tratado <- vendas_florianopolis_original %>%
mutate(Area = as.numeric(gsub("[*[:digit:].]", ", Area)),
Quartos = as.numeric(gsub("["[:digit:].]", "", Quartos)),
Vagas = as.numeric(gsub("["[:digit:].]", ", Vagas)),
Banheiros = as.numeric(gsub("["[:digit:].]", """, Banheiros)),
Preco = as.numeric(gsub("["[:digit:]]", "", gsub("\\.", "", Preco))),
Condominio = as.numeric(gsub("["[:digit:]]", "", gsub("\\.", """, Condominio)))) %>%
subset(Banheiros <=11 & Preg¢o <=10000000) %>%
distinct(Prego, Endereco, Descricdo, .keep all = TRUE)
str(vendas_florianopolis_tratado)

#ldentificando o tipo de imével com base no que o Vivareal usa e nas descri¢des existentes
vendas_florianopolis_tratado <- vendas_florianopolis_tratado %>%
mutate(Tipo Imovel = case_when(
grepl("(?1)Apartamento”, Descri¢do) ~ "Apartamento",
grepl("(?1)Casa de Condominio", Descrig¢ao) ~ "Casa de Condominio",
grepl("(?1)Casa", Descri¢do) & !grepl("(?1)Casa de Condominio", Descri¢ao) ~ "Casa",
grepl("(?1)Chacara", Descrigao) ~ "Chacara",
grepl("(?1)Cobertura", Descri¢ao) ~ "Cobertura",
grepl("(?1)Flat", Descricao) ~ "Flat",
grepl("(?1)Kitnet/Conjugado”, Descri¢do) ~ "Kitnet/Conjugado”,
grepl("(?1)Lote/Terreno", Descricao) & !grepl("(?1)Imdvel Comercial|Ponto
Comercial/Loja/Box", Descri¢ao) ~ "Lote/Terreno",
grepl("(?1)Sobrado", Descrigao) ~ "Sobrado",
grepl("(?1)Edificio Residencial", Descri¢ao) ~ "Edificio Residencial",
grepl("(?1)Fazenda/Sitios/Chécaras", Descri¢ao) ~ "Fazenda/Sitios/Chécaras",
grepl("(?1)Consultorio", Descrigdo) ~ "Consultério",
grepl("(?1)Galpao/Deposito/Armazém", Descri¢ao) ~ "Galpao/Deposito/Armazém",
grepl("(?1)Imével Comercial", Descrigdo) & !grepl("(?1)Lote/Terreno", Descrigdo) ~
"Imoével Comercial”,
grepl("(?1)Ponto Comercial/Loja/Box", Descri¢ao) & !grepl("(?i)Lote/Terreno", Descri¢ao)
~ "Ponto Comercial/Loja/Box",
grepl("(?1)Sala/Conjunto", Descrigdo) ~ "Sala/Conjunto",
grepl("(?1)Prédio/Edificio Inteiro", Descrigao) ~ "Prédio/Edificio Inteiro",
TRUE ~ NA_character
)
vendas_florianopolis_tratado <- vendas_florianopolis_tratado %>%
filter(!is.na(Tipo_Imovel))

#ldentificando os bairros conforme o vivareal e a tabela de bairros que peguei do wikipedia
tipos_imoveis <- ¢("Centro", "Capoeiras", "Trindade", "Agronémica", "Saco dos Limdes",
"Coqueiros", "Monte Cristo", "Jardim Atlantico", "Itacorubi", "Costeira do Pirajubaé",
"Capivari", "Tapera da Base", "Estreito", "Monte Verde", "Balneario", "Sao Jodo do Rio
Vermelho", "Canto", "Abrado", "Santa Monica", "Lagoa da Conceigao", "Saco Grande",
"Corrego Grande", "Canasvieiras", "Pantanal", "Coloninha", "Barra da Lagoa", "Carianos",
"José Mendes", "Ingleses Centro", "Jodo Paulo", "Campeche Leste", "Campeche Sul", "Rio
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Tavares Central", "Santinho", "Ponta das Canas", "Vargem do Bom Jesus", "Armagao",
"Cachoeira do Bom Jesus Leste", "Pantano do Sul", "Itaguacu", "Jureré Leste", "Campeche
Norte", "Vargem Grande", "Campeche", "Ressacada", "Morro das Pedras", "Alto Ribeirdo
Leste", "Alto Ribeirao", "Ribeirdao da Ilha", "Santo Antonio", "Sambaqui"”, "Ingleses Sul",
"Bom Abrigo", "Jureré Internacional","Jureré", "Porto da Lagoa", "Cachoeira do Bom Jesus",
"Rio Tavares do Norte", "Pedregal”, "Ratones", "Canto da Lagoa", "Retiro", "Cacupé",
"Lagoa Pequena", "Barra do Sambaqui", "Caiacanga", "Lagoinha do Norte", "Base Aérea",
"Pedrita", "Agores", "Costeira do Ribeirdo", "Moenda", "Tapera", "Daniela", "Vargem
Pequena", "Canto dos Aragés", "Recanto dos Acores", "Canto do Lamim", "Vargem de Fora",
"Dunas da Lagoa", "Autédromo", "Forte", "Ingleses Norte", "Caieira", "Praia Brava",
"Ingleses do Rio Vermelho", "Canasvieiras", "Joao Paulo", "Carvoeira", "Beira Mar", "Rio
Tavares", "Parque Sao Jorge", "Praia dos Ingleses", "Canajure", "Barreiros", "Campinas",
"Kobrasol", "Praia Mole")

#identificando todas as linhas para verificar qual o bairro ele se encaixa
vendas_florianopolis_tratado$Bairro <- NA
for (i in 1:nrow(vendas_florianopolis_tratado)) {
endereco <- vendas_florianopolis_tratado$Enderecol[i]
for (bairro in tipos_imoveis) {
if (grepl(bairro, endereco, ignore.case = TRUE, fixed=FALSE)) {
vendas_florianopolis_tratado$Bairro[i] <- bairro
break

}
}
}

#removendo as linhas que ndo seja possivel identificar o modelo

vendas_florianopolis_tratado <- subset(vendas_florianopolis_tratado, !is.na(Bairro))
dadossemna <- vendas_florianopolis_tratado

dadossemna %>%
filter(Tipo_Imovel == "Casa") %>%
select(Condominio, Link, Tipo_Imovel) %>%
filter(!is.na(Condominio))

dados <- dadossemna %>%

mutate(Tipo Imovel = ifelse(!is.na(Condominio) & Tipo Imovel == "Casa", "Sobrado",
Tipo_Imovel)) %>%

mutate(Condominio = ifelse(Condominio == 1, NA, Condominio))

dados %>%
filter(Tipo_Imovel == "Sobrado") %>%
select(Condominio, Link, Tipo Imovel)
dados %>%
group by(Tipo_Imovel) %>%
summarise(ok = sum(!is.na(Condominio)),
na = n()-sum('!is.na(Condominio)),
tot = ok+na,
prop = 100*na/tot) %>%



arrange(-tot)

semcond <- ¢("Casa","Sala/Conjunto" , "Ponto Comercial/Loja/Box","Chacara")
dados_df <- dados %>%

mutate(Cond_Fac = ifelse(Tipo_Imovel %in% semcond, 0, 1)) %>%

mutate(Cond Fac = as_factor(Cond Fac)) %>%

select(-Condominio, -media_preco, -desvio_padrao_preco, -Link, -Descri¢ao, -
Endere¢o)%>%

mutate _if(is.character, factor)

##Analise de dados
{r setup, include=FALSE, echo=FALSE}

#Skim
tabelal<-skim(dados)
tabelal

#Histograma 1
dados %>%
count(Bairro) %>%
arrange(desc(n)) %>%
head(30) %>%
mutate(Percent = n / sum(n) * 100) %>%
ggplot(aes(x = reorder(Bairro, -n), y =n)) +
geom_col(fill = "red") +
geom_text(aes(label = pasteO(round(Percent, 2), "%")),
position = position_stack(vjust = 1.05),
color = "black",
size =1.8) +
xlab("Bairro") +
ylab("Frequéncia") +
ggtitle("30 Bairros com Maior Frequéncia") +
theme(axis.text.x = element_text(angle = 90, hjust = 1)) +
theme(legend.position = "none"

#Histograma 2
dados %>%
count(Tipo_Imovel) %>%
arrange(n) %>%
mutate(Tipo_Imovel = factor(Tipo_Imovel, levels = Tipo Imovel)) %>%
mutate(Percent = n / sum(n) * 100) %>%
ggplot(aes(x = Tipo Imovel, y =n)) +
geom_col(fill = "red") +
geom_text(aes(label = scales::percent(Percent / 100), y = n),

vjust = 0.1,
color = "black",
size =1.8) +

coord flip() +
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ylab("Frequéncia") +

xlab("Tipo de Imovel") +

ggtitle("Frequéncia tipos de imovel") +
theme(axis.text.x = element_text(angle = 90, hjust = 1))

#Analise de concentracao de dados de cada uma das colunas
plot_area <- ggplot(dados_df, aes(x = Area)) +
geom_histogram(fill = "blue", color = "black", binwidth = 10, bins = 25) +
labs(x="",y="") +
ggtitle("Area") +
x1im(0, 1000)

plot_quartos <- ggplot(dados_df, aes(x = Quartos)) +
geom_histogram(fill = "green", color = "black", binwidth = 1, bins = 1) +
labS(X — HH’ y — HH) +
ggtitle("Quartos") +
x1im(0, 10)

plot_banheiros <- ggplot(dados_df, aes(x = Banheiros)) +
geom_histogram(fill = "red", color = "black", binwidth =1, bins = 1) +
labs(x — HH’ y o H") +
ggtitle("Banheiros") +
x1lim(0, 10)

plot_vagas <- ggplot(dados_df, aes(x = Vagas)) +
geom_histogram(fill = "orange", color = "black", binwidth =1, bins = 1) +
labS(X — HH’ y o H") +
ggtitle("Vagas") +
x1im(0, 10)

plot_preco <- ggplot(dados_df, aes(x = Pre¢o)) +
geom_histogram(fill = "purple", color = "black", binwidth = 25, bins = 25) +
labs(x="",y="") +
ggtitle("Prego") +
x1lim(0, 10000000) +
theme(axis.text.x = element text(angle = 90, hjust = 1))

# Combinagao dos histogramas usando plot grid
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combined plot <- plot_grid(plot area, plot quartos, plot banheiros, plot vagas, plot preco)

# Exibi¢do da imagem combinada
combined plot

#Sumarizado de colunas
##Organizacao de dados

{r setup, include=FALSE, echo=FALSE}
set.seed(1212)
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split <- initial_split(dados_df, prop = 0.75)
train <- training(split)

test <- testing(split)

set <- validation_split(train)

desvio padrao_train<- sd(train$Preco)
desvio_padrao_test<- sd(test$Preco)
desvio padrao dados<- sd(dados_df$Preco)

#Folds para validagao cruzada
fold <- vfold cv(train)
#Criando o workflow para o modelo

rec <- recipe(Prego ~ ., data = train) %>%
step_dummy(all nominal(), -all_outcomes()) %>%
step_impute knn(Quartos, Vagas)

wt <- workflow() %>%
add_recipe(rec)

###Algoritmos sem otimizagdo (Consrtrugdo + Treinamento)
{r setup, include=FALSE, echo=FALSE}

#Definicao de parametros iniciais

rf spec <-rand_forest(trees=500, mtry =2, min_n = 2) %>%
set_engine("ranger") %>%
set mode("regression")

lasso_spec <- linear reg(penalty = 1, mixture = 1) %>%
set_engine("glmnet") %>%
set mode("regression")

xgboost_spec <- boost_tree(trees = 500, mtry =2, min_n = 2, learn_rate = 0.1, tree_depth = 3)
%>%

set_engine("xgboost") %>%

set_ mode('"regression")

#Treinamento inicial para o modelo de acordo com o paralel
doParallel::registerDoParallel()

rf <- wf %>%
add_model(rf _spec) %>%
fit_resamples(resamples=fold, control=control resamples(save pred=TRUE))

xgboost <- wf %>%
add _model(xgboost spec) %>%



fit_resamples(resamples=fold,
control=control resamples(save pred=TRUE))

lasso <- wf %>%
add _model(lasso_spec) %>%

fit_resamples(resamples = fold, control = control resamples(save pred = TRUE))

#Verificacao de resultados para o treinamento
metrics_rf <- collect metrics(rf)%>%
mutate(Model = "Random Forest")

metrics_xgb <- collect metrics(xgboost) %>%
mutate(Model = "XGBoost")

metrics_lasso <- collect metrics(lasso) %>%
mutate(Model = "Lasso")

all metrics <- bind_rows(metrics_rf, metrics xgb, metrics_lasso)
all_metrics <- arrange(all metrics, mean)
all _metrics

#Visualizagao da dispersao de cada Fold (10) treinadas
folds_rf <- collect_predictions(rf) %>%
ggplot(aes(Preco, .pred, color = id)) +
geom_abline(lty = 2, color = "red") +
geom_point(alpha =0.1) +
facet wrap(~id) +
labs(title = "Random Forest") +
theme_linedraw() +
theme(legend.position = "none", axis.text.x = element_blank()) +
coord equal(ratio = 1)

folds xgboost <- collect predictions(xgboost) %>%
ggplot(aes(Preco, .pred, color = id)) +
geom_abline(lty = 2, color = "red") +
geom_point(alpha =0.1) +
facet wrap(~id) +
labs(title = "XGBoost") +
theme linedraw() +
theme(legend.position = "none", axis.text.x = element_blank()) +
coord equal(ratio = 1)

folds lasso <- collect predictions(lasso) %>%
ggplot(aes(Prego, .pred, color =id)) +
geom_abline(lty = 2, color = "red") +
geom_point(alpha =0.1) +
facet wrap(~id) +
labs(title = "Lasso") +
theme linedraw() +
theme(legend.position = "none", axis.text.y = element_blank())

7
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coord equal(ratio = 1)

folds lasso
folds rf
folds_xgboost

#Plot do melhor fold para cada modelo
library(cowplot)

plot_rf <- collect predictions(rt)%>%
ggplot(aes(Prego, .pred)) +
geom_abline(lty = 2, color = "gray50") +
geom_point(alpha = 0.1, color = "#e32d91") +
theme(legend.position = "none", axis.text.x = element_blank())+
labs(title = "Random Forest") +
ylim(0, 5e+06) +
theme_test()

plot_xgboost <- collect predictions(xgboost)%>%
ggplot(aes(Preco, .pred)) +
geom_abline(lty = 2, color = "gray50") +
geom_point(alpha = 0.1, color = "#0072B2") +
labs(title = "X gboost") +
theme(legend.position = "none", axis.text.x = element_blank())+
ylim(0, 5e+06)+
theme test()

plot_lasso <- collect_predictions(lasso)%>%
ggplot(aes(Prego, .pred)) +
geom_abline(lty = 12, color = "gray50") +
geom_point(alpha = 0.1, color = "#D55E00") +
theme(legend.position = "none", axis.text.x = element_blank())+
labs(title = "Lasso" )+
ylim(0, 5e+06)+
theme_test()

plot_grid(plot _rf, plot xgboost, plot lasso, nrow = 1, align = "h")

###Algoritmos com otimizagao (Construcao + Treinamento)
{r setup, include=FALSE, echo=FALSE}

#realizar o tune e selecad de parametros para serem tunados
tune spec_rand <-
rand_forest(
mtry = tune(),
trees = 1000,
min_n = tune()
) %>%



set_engine("ranger") %>%
set_mode('"regression")

tune spec_xgb <- boost_tree(
mtry = tune(),
trees = 1000,
min_n = tune(), tree_depth = tune()
) %>%
set_engine("xgboost") %>%
set_mode('"regression")

tune_spec_lasso <- linear reg(penalty = tune(), mixture = 0.75) %>%
set_engine("glmnet")

#Confeccao de modelos de grid (range de cada parametro)
random_grid <- grid_regular(mtry(range = c(1,12)),
min_n(range = c(1,12)),
levels = 4)

xgb grid <- grid regular(mtry(range = c(1,12)),
min_n(range = c¢(1,12)), tree_depth(range = c(1,6)),
levels = 4)

lasso grid <- grid regular(penalty(), levels = 100)

#Treinamento dos modelos para otimizagao
doParallel::registerDoParallel()
tree_tune rand <- wf %>%
add model(tune spec_rand) %>%
tune grid(resamples = fold,
grid = random_grid)

tree_tune xgb <- wf %>%
add_model(tune spec_xgb) %>%
tune grid(resamples = fold,
grid = xgb_grid)

tree tune lasso <- tune grid(
wf %>% add_model(tune_spec lasso),
resamples = fold,
grid = lasso_grid

)

#selecionando o melhor modelo de acordo com 0 RMSE
best tree rand <- tree tune rand %>%
select best(metric = "rmse"

best tree xgb <- tree_tune xgb %>%
select best(metric = "rmse"
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best tree lasso <- tree tune lasso %>%
select best(metric = "rmse")

#Visualizar os melhores parametros para os menores RMSE
best tree rand

best tree xgb

best tree lasso

#Adicionando todo o modelo dentro da anélise
final tree wf rand <- wf %>%

add model(tune spec_rand) %>%

finalize workflow(best tree rand)

final tree wf xgb <- wf %>%
add _model(tune spec_xgb) %>%
finalize workflow(best tree xgb)

final tree wf lasso <- wf %>%
add model(tune spec_lasso) %>%
finalize workflow(best tree lasso)

#Coletando resultados
final tree fit rand <- final tree wf rand %>%
last_fit(split)

results rand tune <- final tree fit rand %>%
collect metrics(summarise = FALSE) %>%
mutate(Model = "Random Forest Tune")

rmse_rand <- final tree fit rand %>%
collect_metrics() %>%
filter(.metric == "rmse") %>%
pull(.estimate)

tabela rand <-collect predictions(final tree fit rand)

final tree fit lasso <- final tree wf lasso %>%
last_fit(split)

results lasso tune <- final tree fit lasso %>%
collect metrics(summarise = FALSE) %>%
mutate(Model = "Lasso Tune")

rmse_lasso <- final tree fit lasso %>%
collect_metrics() %>%
filter(.metric == "rmse") %>%
pull(.estimate)

tabela lasso <-collect predictions(final tree fit lasso)



final tree fit xgb <- final tree wf xgb %>%
last_fit(split)

results_xgb_tune <- final tree fit xgb %>%
collect metrics(summarise = FALSE)%>%
mutate(Model = "XGBoost Tune")

rmse_xgb <- final_tree fit xgb %>%
collect_metrics() %>%
filter(.metric == "rmse") %>%
pull(.estimate)

all metrics tune <- bind_rows(results lasso tune, results xgb tune, results rand tune)
all metrics_tune

tabela xgb <-collect predictions(final tree fit xgb)

##Comparacao de resultados (Tunados)
{r setup, include=FALSE, echo=FALSE}

p2 <- tabela_xgb%>%
ggplot(aes(Prego, .pred)) +
geom_abline(lty = 2, color = "gray50") +
geom_point(alpha = 0.1, color = "#0072B2") +
labs(title = "Xgboost Tune") +
ylim(0, 5e+06)+
theme test()

pl <-tabela_rand %>%
ggplot(aes(Preco, .pred)) +
geom_abline(lty = 2, color = "gray50") +
geom_point(alpha = 0.1, color = "#D55E00") +
labs(title = "Randon Forrest Tune" )+
ylim(0, 5e+06)+
theme test()

p3 <- tabela_lasso %>%
ggplot(aes(Preco, .pred)) +
geom_abline(Ity = 2, color = "gray50") +
geom_point(alpha = 0.1, color = "red") +
labs(title = "Lasso Tune" )+
ylim(0, 5e+06)+
theme test()
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plot_grid(pl, p2, p3, nrow = 1, align = "h")

#Coletando o RSR para cada resultado
rsr_rand <- rmse rand/desvio_padrao_test
rsr_xgb <- rmse_xgb/desvio_padrao_test
rsr_lasso <- rmse_lasso/desvio_padrao_test

#Plot comparativo dispersdo + linha tendéncia Antes e depois da aplicacao

#Lasso
x<- plot_grid(plot rf,pl, nrow = 1, align = "h")

#XGB
y<- plot_grid(plot_xgboost,p2, nrow = 1, align = "h")

#Rand
z<- plot_grid(plot lasso,p3, nrow = 1, align = "h")
plot_grid(x,y,z, align ="h", nrow = 3)

library(reshape2)
library(ggplot2)

#Parametrizando mesmo nome de colunas para ccada tabela
names(tabela_rand) <- ¢("ID", "Preco previsto", "Linha referencia", "Preco anuncio",
"Configurador")
tabela_rand <- tabela_rand %>%
select(-c(ID, Configurador))

names(tabela_xgb) = c¢("ID", "Preco previsto", "Linha_referencia", "Preco antincio",
"Configurador")
tabela xgb <- tabela xgb %>%

select(-c(ID, Configurador))

names(tabela lasso) = ¢("ID", "Pre¢o previsto", "Linha referencia", "Pre¢o antiincio",
"Configurador")
tabela lasso <- tabela_lasso %>%

select(-c(ID, Configurador))

#Criando a variavel erro para todas as tabelas

tabela rand$Erro_absoluto <- abs(tabela rand$ Prego anuncio® - tabela_rand$ Preco
previsto’)

tabela rand$Erro percentual <- ((tabela_rand$ Preco antincio’ - tabela rand$ Prego
previsto’) / tabela_rand$ Prego anuincio’) * 100

tabela_rand$Erro_percentual <- round(tabela_rand$Erro_percentual, 1)

tabela lasso$Erro absoluto <- abs(tabela lasso$ Preco antincio® - tabela lasso$ Prego
previsto’)
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tabela lasso$Erro percentual <- ((tabela lasso$ Preco antncio” - tabela lasso$ Prego
previsto') / tabela lasso$ Prego anuncio’) * 100
tabela lasso$Erro_percentual <- round(tabela lasso$Erro percentual, 1)

tabela_xgb$Erro_absoluto <- abs(tabela_xgb$ Prego antincio’ - tabela_xgb$ Preco previsto')
tabela xgb$Erro_percentual <- ((tabela xgb$ Preco antncio™ - tabela_xgb$ Preco previsto®) /
tabela xgb$ ' Preco antincio”) * 100

tabela xgb$Erro_percentual <- round(tabela xgb$Erro_percentual, 1)

library(reshape2)
library(ggplot2)
library(tidyverse)
library(hrbrthemes)
library(viridis)
library(cowplot)

# criar coluna "Modelo" em cada tabela
tabela_rand$Modelo <- "Random Forest"
tabela_xgb$Modelo <- "XGBoost"
tabela_lasso$Modelo <- "Lasso"

# combinar tabelas para obter as comparagdes
tabela combinada <- rbind(tabela rand, tabela xgb, tabela lasso)
ggplot(tabela_combinada, aes(x = "Pre¢o antincio” , y = Erro_percentual, group = Modelo, fill
= Modelo, color = Modelo)) +
geom_point( alpha =0.2) +
labs(x = "Preco antncio", y = "Erro percentual") +
scale y logl0()

library(ggplot2)

#Curvas de densidade por modelo
ggplot(tabela combinada, aes(x = Erro_percentual, color = Modelo, group = Modelo, fill =
Modelo)) +

geom_density(alpha = 0.15)

# plotar boxplots
ggplot(tabela_combinada, aes(x = Modelo, y = Erro_percentual, fill = Modelo)) +
geom_boxplot() +
scale fill viridis(discrete = TRUE, alpha=0.9) +
geom_jitter(color="black", size=0.2, alpha=0.2) +
theme_ipsum() +
labs(x ="", y = "Erro percentual")+
ylim(-350,350)

# Carregar pacotes

library(ggplot2)
library(scales)



# Plotar a curva de densidade acumulada

acumulado rand <- ggplot(tabela rand, aes(x = Erro_percentual)) +
stat ecdf(geom = "step", inherit.aes = TRUE) +
scale_x_continuous("Erro percentual", labels = percent) +
scale y continuous("Propor¢ao acumulada", labels = percent) +
theme bw()+
x1im(-200,200)+
ggtitle("Random Forest")

acumulado xgb <- ggplot(tabela xgb, aes(x = Erro_percentual)) +
stat ecdf(geom = "step", inherit.aes = TRUE) +
scale_x_continuous("Erro percentual", labels = percent) +
scale y continuous("Propor¢ao acumulada", labels = percent) +
x1im(-200,200)+
ggtitle("XGboost") +
theme bw()

acumulado lasso <- ggplot(tabela_lasso, aes(x = Erro_percentual)) +
stat ecdf(geom = "step", inherit.aes = TRUE) +
scale_x_continuous("Erro percentual", labels = percent) +
scale y continuous("Propor¢ao acumulada", labels = percent) +
x1im(-200,200)+
ggtitle("Lasso")+
theme bw()

ggplot(tabela_combinada, aes(x = Erro_percentual, color = Modelo, group = Modelo,)) +

stat ecdf(geom = "step", inherit.aes = TRUE) +
scale_x_continuous("Erro percentual", labels = percent) +

scale y continuous("Propor¢ao acumulada", labels = percent) +
theme bw()+

ggtitle("Curvas acumuladas") +

x1im(-300,300)

plot_grid(acumulado rand, acumulado xgb,acumulado lasso, ncol = 3)
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