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RESUMO

O mercado imobiliario brasileiro tem apresentado crescimento continuo, sendo
esse cenario especialmente notavel em Jodo Pessoa—PB, onde o setor da construgao
civil tem se valorizado significativamente nos ultimos anos. Nesse contexto, a
precificagdo adequada de iméveis torna-se fundamental para garantir negociagdes
justas que beneficiem tanto compradores quanto vendedores. Este trabalho propde a
implementacéo e avaliagdo de modelos preditivos para estimar os pregos de venda
de flats na cidade de Jodo Pessoa, utilizando algoritmos de aprendizado de maquina.
A partir da coleta de dados de anuncios do site Viva Real, foram aplicados e
comparados sete modelos: Regressao Linear, Regressao por Vetores de Suporte,
Arvore de Decisdo, Floresta Aleatéria, XGBoost, LightGBM e Rede Neural. Os
resultados obtidos foram analisados com base em métricas de desempenho, a fim de

identificar o modelo mais eficaz na previsdo dos precos dos flats.

Palavras-chave: Mercado Imobiliario; Precificacdo de Imoveis; Aprendizado de

Maquina; Previsdo de Precos.



ABSTRACT

The Brazilian real estate market has shown continuous grown, and this scenario is
especially notable in Jodo Pessoa — PB, where the construction sector has significantly
appreciated in recent years. In this context, accurate property pricing becomes
essential to ensure fair negotiations that benefit both buyers and sellers. This study
proposes the implementation and evaluation of predictive models to estimate the
selling prices of flats in the city of Jodao Pessoa, using machine learning algorithms.
Based on data collected from the Viva Real website, seven models were applied and
compared: Linear Regression, Support Vector Regression, Decision Tree, Random
Forest, XGBoost, LightGBM and Neural Network. The results were analyzed using
performance metrics to identify the most effective model for predicting flat prices.

Keywords: Real Estate Market; Property Pricing; Machine Learning; Price Prediction.
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1 INTRODUGAO

A cidade de Joao Pessoa, na Paraiba, tem se destacado n&o apenas por suas
belezas naturais e qualidade de vida, mas também pelo crescimento populacional e
pelos avangos econdmicos. De acordo com o indice FipeZAP de Venda Residencial,
divulgado pelo DATAZAP, Jo&do Pessoa ocupou a terceira posi¢cao entre as capitais

brasileiras com maior valorizagdo imobiliaria em 2024 (Fipe, 2024, p. 15).

Segundo Luan Pereira de Souza, corretor de iméveis e economista, o mercado
imobiliario local enfrenta um déficit habitacional que vem sendo gradualmente
reduzido gragas ao avango da construgdo civil e ao crescente interesse de
investidores. Essa demanda € impulsionada tanto por especuladores quanto por
novos proprietarios, muitos deles beneficiados por subsidios habitacionais (Souza,
2023).

A busca por qualidade de vida, o custo de vida relativamente baixo, a
infraestrutura urbana e as oportunidades de emprego séo fatores que contribuem para
0 aumento da procura por imoveis, impulsionando o setor da construgao civil e
aquecendo o mercado imobiliario. Jodo Pessoa vive, assim, um ciclo virtuoso que tem
movimentado a economia local. A execugcdo de obras estruturantes pelos setores
publico e privado tem ampliado a capacidade da cidade de atrair novos investimentos,

turistas e moradores.

Adquirir um imovel, seja para moradia ou investimento, envolve uma série de
desafios, sobretudo no que diz respeito a correta estimativa do seu valor de mercado.
A falta de conhecimento técnico pode comprometer a decisdo de compra. Como
destaca Alencar (2022, p. 14), “é preciso cautela na hora da decisdo de compra, ja
que o principal fator para ter um bom retorno realizando este tipo de investimento é
comprar o imével por um valor justo ou abaixo do mercado”. Para garantir um retorno
satisfatorio sobre o capital investido, € essencial mensurar com precisao o valor real

do imovel negociado.

A precificagdo de imdveis envolve diversas variaveis como localizagao,
tamanho, numero de cdmodos, facilidades do empreendimento, entre outros. Na
pratica, atribuir um valor a um imével torna-se subjetivo. Nesse cenario, surge a
necessidade de ferramentas mais precisas para apoiar a precificacdo de imoveis, uma
das abordagens mais promissoras nesse sentido € o uso do Aprendizado de Maquina

(Machine Learning). Segundo Etham (2014, p. 3), o Aprendizado de Maquina consiste
12



em programar computadores para que melhorem seu desempenho com base em
dados histdricos, permitindo tanto a previsao de resultados futuros quanto a extragao

de conhecimento a partir das informacgdes analisadas.

Ao utilizar bases de dados com registros detalhados sobre imodveis e suas
caracteristicas, os algoritmos de Aprendizado de Maquina sao capazes de identificar
padrdes e relacdes entre variaveis que influenciam diretamente o pregco de mercado,
contribuindo para estimativas mais precisas e consistentes. Diversos estudos
demonstram a eficacia dessa abordagem em diferentes contextos do mercado

imobiliario, como na previsao de pregos de aluguel, venda ou avaliagao de terrenos.

Lauth (2023), por exemplo, em seu trabalho Modelo Preditivo para Prego de
Aluguel de Apartamentos em Blumenau, aplicou diversos algoritmos de aprendizado
de maquina, como Regresséo Linear, Random Forest, XGBoost e Rede Neural,
concluindo que a Regressédo Linear apresentou o melhor desempenho para seu
conjunto de dados. De forma semelhante, Potrich (2024), na pesquisa Precificagdo de
Imoveis em Floriandpolis Utilizando Técnicas de Aprendizado de Maquina, utilizou
dados do site Viva Real e aplicou os modelos Lasso Regression, Random Forest e

XGBoost, sendo este ultimo o mais eficaz na previsdo dos precos analisados.

Esses exemplos demonstram a relevancia do Aprendizado de Maquina como
ferramenta de apoio a tomada de decisdo no setor imobiliario, possibilitando uma
precificagdo mais justa, transparente e baseada em dados reais. Cabe destacar que
o desempenho dos modelos pode variar de acordo com o contexto, a base de dados
utilizada e as variaveis consideradas, ndo existindo um algoritmo unico ideal para

todos os cenarios.

Diante desse cenario, este trabalho propde a implementagéo e comparagao de
diferentes algoritmos de Aprendizado de Maquina para a previsao dos precos de
venda de flats na cidade de Jodo Pessoa (PB). A metodologia envolve a coleta de
dados de anuncios do site Viva Real, o pré-processamento e a transformacao dessas
informacdes, seguidos da aplicacdo dos modelos Regressao Linear, SVR, Arvore de
Decisao, Random Forest, XGBoost, LightGBM e Rede Neural. O objetivo é identificar
qual modelo apresenta o melhor desempenho preditivo, contribuindo para uma

abordagem mais eficiente e precisa na precificagéo de iméveis residenciais na regido.

13



1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo Geral

O objetivo principal deste trabalho é implementar e testar modelos de previséao
de precgos de flats a venda na cidade de Jodo Pessoa/Paraiba, utilizando algoritmos
de aprendizado de maquina. Para isso, serao analisados os dados de anuncio de flats
a venda no site da Viva Real no periodo de 28 de janeiro de 2025 a 23 de fevereiro
de 2025.

1.2.2 Objetivos Especificos

Para se alcangar o objetivo geral deste trabalho sera necessario:

e Coletar informagdes consideradas importantes de precgos historicos de
flats, como a metragem, caracteristicas do empreendimento, prego e
outros, através do Viva Real, site de pesquisa imobiliaria.

e Realizar o pré-processamento dos dados coletados.

e Implementar e treinar modelos de previsdo de pregos.

e Comparar os resultados obtidos para cada modelo.

1.3 Justificativa

A precificagdo de iméveis € uma tarefa complexa que envolve a analise de uma
ampla gama de variaveis, tanto quantitativas — como area util, numero de quartos e
valor do metro quadrado — quanto qualitativas, como localizacédo, percepg¢ao de
seguranca e infraestrutura do entorno. Em Jodo Pessoa (PB), essa complexidade é

intensificada pelo forte dinamismo do mercado imobiliario local.

De acordo com o indice FipeZAP, a capital paraibana registrou uma valorizacdo
acumulada de 15,54% no ano de 2024 (Figura 1), posicionando-se entre as trés
capitais brasileiras com maior crescimento nos precos residenciais, atras apenas de
Salvador e Curitiba (Figura 2). Esse aumento & ainda mais expressivo quando
comparado ao indice médio nacional (+7,73%) e a inflagdo oficial medida pelo IPCA

(+4,64%), evidenciando um cenario de alta real no prego dos iméveis (FipeZAP, 2024).
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Figura 1: Resultados de Jodo Pessoa do indice FipeZAP em 2024.

Ultimos resultados do indice FipeZAP

Amostra (dezembro/2024) 26.033 anuncios
Variacdo no més (dezembro/2024) +0,34% 4
Variacaoacumulada no ano (2024) +15,54% a
Variagcaoacumulada em 12 meses +1554% a

Preco médio (dezembro/2024) R$ 6.890 /m?

Fonte: Fundagéo Instituto de Pesquisas Econbémicas, 2024.
Figura 2: Variagdo acumulada do prec¢o de venda residencial entre capitais no ano de 2024.

Variagdo acumulada no ano (2024)
Comparativo entre capitais no periodo (%)

-5% 0% 5% 10% 15% 20% 25% 30%

Curitiba (PR) +18,00%
Salvador (BA) | +16,38%
Joao Pessoa (PB) | +15,54%
Aracaju (SE) +13,79%
Belo Horizonte (MC) | +12,53%
Vitoria (ES) Ir +12,51%
Fortaleza (CE) I +11,49%
Goiania (GO) | 1,49%
Maceid (AL) | +10,50%
Cuiaba (MT) | +10,31%
Belemn (PA) Ir +9,90%
Florianopaolis (SC) I +9,07%
Sao Luis (MA) | +8,73%
Natal (RN) | +8,51%
Manaus (AM) +8,45%
@ indice FipeZAP | 7.73%
Recife (PE) I +6,64% -
Sao Paulo (SP) +5,56% ‘g
Porto Alegre (RS) +6,44% -
IPCA (IBGE)* +4,64%
CampoGrande (MS) [0 +408% [
Brasilia (OF) I +3, 7% E l
Rio de Janeiro (RJ) +3,13% %
Teresina (P} +2,80%

Fonte: Fundacgéo Instituto de Pesquisas Econbémicas, 2024.

Além disso, o preco médio do metro quadrado em Jodo Pessoa atingiu R$
6.890,00 em dezembro de 2024 (Figura 1), com bairros como Cabo Branco e Jardim
Oceania ultrapassando os R$ 10 mil/m? (Figura 3). Esses dados revelam n&o apenas
o crescimento do mercado, mas também uma alta heterogeneidade espacial nos

valores, o que torna a avaliagao ainda mais desafiadora. Em paralelo, a construgao
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civil nacional cresceu 4,3% no mesmo periodo (CBIC, 2025), refletindo um ambiente
de constante transformacgao e expanséao urbana.

Figura 3: Prego médio dos pregos de vendas de imdveis residenciais em dezembro de 2024.

Zonas, distritos ou bairros mais representativos no calculo do indice FipeZAP*

Nivel e variagdo média dos pregos de venda de iméveis residenciais

o variagao em
prego médio em dezembro/2024

12 meses
CABO BRANCO | R$10.648 /m?  +141%
JARDIM OCEANIA | R$ 8.951 /m> +21,5%
ALTIPLANO CABO BRANCO | R$ 8.914 /m? +12,4%
BRISAMAR R$ 7.832 /m? +10,7%
MANAIRA | R$ 7.280 /m2 +15,4%
BESSA | R$ 6.846 /m? +19,9%
AEROCLUBE | R$ 6.652 /m? +121%
CASTELO BRANCO R$ 6.527 /m? +35,0%
TORRE | R$ 5.071 /m? +57%
PORTAL DO SOL |, R$ 5.041 /m? +5,5%

Fonte: Fundagéo Instituto de Pesquisas Econbémicas, 2024.

Apesar da existéncia de normativas como a NBR 14653-2 (ABNT, 2011), que
buscam padronizar critérios técnicos na avaliagdo de imdveis urbanos, sua aplicagao
pratica encontra barreiras, sobretudo devido a subjetividade inerente a algumas
variaveis. A percepgao de segurancga, a qualidade de vida e a facilidade de acesso a
servigos, por exemplo, sdo aspectos dificeis de mensurar de forma objetiva, o que
pode comprometer a consisténcia das estimativas de valor e impactar a confianga nas
negociagoes.

Iméveis bem precificados sdo fundamentais para o funcionamento saudavel do
mercado. Uma avaliagao justa e precisa promove a transparéncia, atrai investimentos
e favorece o planejamento urbano eficiente. Em contrapartida, a precificagao incorreta
pode acarretar problemas como a ociosidade de unidades, perda de capital,

distorgdes de mercado e desequilibrios entre oferta e demanda.

Diante dessa realidade, torna-se operacionalmente relevante adotar
tecnologias que contribuam para avaliagbes mais confiaveis, padronizadas e
ajustadas a realidade do mercado. O Aprendizado de Maquina apresenta-se como
uma ferramenta promissora nesse cenario, permitindo a andlise de grandes volumes
de dados e a deteccédo de padrdes complexos, muitas vezes imperceptiveis pelos
meétodos tradicionais. Modelos baseados em Aprendizado de Maquina sao capazes
de lidar com multiplas variaveis, reduzir a subjetividade e oferecer previsbes mais

precisas de precgos imobiliarios.

16



Dessa forma, este trabalho justifica-se pela necessidade de aplicagdo de
solugdes tecnoldgicas inovadoras ao contexto imobiliario de Jodo Pessoa,
especialmente diante do crescimento acentuado dos precos e da diversidade de
fatores que influenciam o valor dos imoveis. Ao aplicar e comparar diferentes
algoritmos de Aprendizado de Maquina na previséo de pregos de venda de flats, esta
pesquisa busca oferecer uma abordagem mais precisa e eficiente para a precificagao,
apoiando decisdes de compra, venda e investimento com base em dados concretos e

analises técnicas.

1.4 Estrutura do Trabalho

O restante deste Trabalho de Conclusdo de Curso esta organizado como
segue: o Capitulo 2 aborda a fundamentacgao tedrica, apresentando os principais
conceitos relacionados a avaliagao de iméveis, aprendizado de maquina, modelos de
aprendizado supervisionado e métricas para analise de desempenho dos algoritmos.
No Capitulo 3, é apresentada a metodologia adotada, incluindo os procedimentos de
coleta, descricdo e processamento dos dados, bem como a implementagdo e
parametrizagdo dos algoritmos utilizados. O Capitulo 4 aborda a analise e discussao
dos resultados obtidos, com a comparacédo do desempenho dos modelos preditivos.
Por fim, o Capitulo 5 apresenta as consideracdes finais, destacando as contribuicoes

e limitagdes do trabalho e sugestdes para pesquisas futuras.
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2 FUNDAMENTAGAO TEORICA

2.1 Mercado Imobiliario

O mercado imobiliario € o local onde as transagdes com imdveis sao realizadas.
Elas podem envolver a compra e a venda de imodveis, incorporacdes, locacoes,
administragdo de condominios, administragdo de shoppings, entre outras (Kremer,
2008). De acordo com Matos e Bartkiw (2013), o mercado imobiliario € formado por
diversos agentes, incluindo imobiliarias, corretores autdnomos, proprietarios,
empreiteiras, empresas da construgao civil e prestadoras de servigos em propaganda
e marketing. Esses atores desempenham papéis fundamentais na administragao e
comercializagao de empreendimentos imobiliarios, contribuindo para o funcionamento

e desenvolvimento do setor.

Segundo os dados divulgados pelo Instituto Brasileiro de Geografia e
Estatistica (IBGE), o setor da construgéo civil registrou um crescimento de 4,3% em
2024, com um Produto Interno Bruto (PIB) de R$ 359,523 bilhdes. Esse crescimento
refletiu na geracdo de empregos formais, com a criagdo de 110.133 novas vagas,
elevando o total de trabalhadores no setor para 2,858 milhdes. O mercado imobiliario
também registrou avangos expressivos, com um aumento de 20,9% nas vendas de
apartamentos novos e um crescimento de 18,6% nos langamentos (CBIC, 2025). Esse
cenario é reflexo de uma maior disponibilidade de linhas de crédito para construcéo e

do aumento de interesse em investir no mercado imobiliario.

Além de sua contribuicdo direta para o PIB e a geragdo de empregos, o
mercado imobiliario influencia outros setores econémicos, como o financeiro, varejista
e de servigos, devido a sua ampla cadeia produtiva. Investimentos em infraestrutura
e desenvolvimento urbano, estimulados pelo mercado imobiliario, também promovem
melhorias na qualidade de vida da populagcdo e no crescimento sustentavel das

cidades.

2.1.1 Avaliagdo de Bem Imovel

Segundo a NBR 14653-1, avaliacdo de bens & definida como uma “analise
técnica, realizada por engenheiro de avaliagbes, para identificar o valor de um bem,
de seus custos, frutos e direitos, assim como determinar indicadores da viabilidade de
sua utilizacdo econdmica, para uma determinada finalidade, situagdo e data”

(Associacao Brasileira de Normas Técnicas, 2001).
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Ainda de acordo com a NBR 14653-2, a avaliagdo imobiliaria deve seguir
critérios técnicos e metodolégicos para garantir precisdo e confiabilidade nos
resultados. Para isso, podem ser utilizados métodos de avaliacdo imobiliaria, sendo
os principais o método comparativo de mercado, o método de renda, o método

involutivo e o evolutivo, todos estes citados pela norma técnica.

A avaliagao imobiliaria desempenha um papel essencial na economia € no
planejamento urbano, sendo fundamental para a precificagao justa dos imoveis e para
a reducgao da subjetividade nas transagdes imobiliarias. A avaliacao de bens imoveis
ndo apenas garante seguranga e transparéncia para o mercado imobiliario, mas
também contribui para o equilibrio econbmico e social das cidades, promovendo

negociagdes mais justas e investimentos mais seguros.

2.1.2 Métodos Tradicionais de Avaliacao

A NBR 14653-2 cita métodos para identificar o valor de um bem, de seus frutos
e direitos, sendo o primeiro deles o Método Comparativo Direto de Dados de Mercado
(MCDDM), onde “identifica o valor de mercado do bem por meio de tratamento técnico
dos atributos dos elementos comparaveis, constituintes da amostra” (NBR 14653-1,
2001). Para a identificagao do valor sdo levadas em consideragao variaveis relevantes
para explicar a tendéncia da formagao de valor e possiveis relagdes com a variavel

dependente.

De acordo com a NBR 14653-2, o método involutivo considera a valorizagao
do imével a partir do estudo de um projeto hipotético de desenvolvimento imobiliario,
levando em conta os custos de construgao, despesas administrativas, impostos, lucro
esperado pelo empreendedor e o valor final de comercializagdo das unidades
produzidas (Associagéo Brasileira de Normas Técnicas, 2011). O valor decorrente de
sua aplicacdo é um reflexo direto da capacidade de utilizacdo do imével, pois neste
método o profissional avaliador procura determinar seu valor por meio de estudo das
condicdes eficientes de aproveitamento do terreno (Patriménio da Unido, 2024).

O método involutivo “se baseia no custo de reproducdo do bem, ou seja, no
valor necessario para reproduzir a edificacdo em condi¢gdes similares as do imovel
avaliado, e é utilizado quando os dados amostrais semelhantes ao objeto avaliando é
escasso (Patrimoénio da Unido, 2024). Ja o método da renda, “é aplicavel aos imoveis

suscetiveis de produzir renda, por meio de aluguéis ou arrendamentos, da producao
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ou de atividade de negocio, uma vez que se baseia na estimativa do valor presente

dos fluxos de renda futuros gerados pelo bem” (Patrimdnio da Unido, 2024).

2.2 Aprendizado de Maquina

A precificagdo de bens iméveis é um desafio complexo que envolve a analise
de multiplos fatores, como localizagdo, caracteristicas do imdvel, demanda do
mercado e condigdes econdmicas. O uso de ferramentas estatisticas € essencial para
garantir uma avaliag&o precisa e objetiva, reduzindo a subjetividade e minimizando

erros na determinagao do valor de um imoével.

Segundo Alpaydin (2014), o aprendizado de maquina consiste em programar
computadores para otimizar um critério de desempenho com base em dados de
exemplo ou experiéncias passadas. Nesse processo, um modelo é definido com
certos parametros, e o aprendizado ocorre quando um programa ajusta esses
parametros utilizando os dados de treinamento ou informagdes anteriores. O modelo
resultante pode ter um carater preditivo, permitindo realizar previsdes futuras,
descritivo, auxiliando na extracao de conhecimento a partir dos dados, ou até mesmo
ambas as fungdes simultaneamente.

Segundo Shalev-Shwartz e Ben-David (2014), o aprendizado de maquina
recebe como entrada um conjunto de dados de treinamento, que representa a
experiéncia adquirida, e gera como saida um modelo computacional capaz de
desempenhar uma determinada tarefa, incorporando assim o conhecimento extraido
dos dados. Essa ferramenta € amplamente aplicada em areas cientificas, como
bioinformatica, medicina e astronomia.

‘O aprendizado de maquina pode ser dividido em trés tipos principais: o
supervisionado, o nao supervisionado e o aprendizado por reforgo. Cada tipo de
aprendizado possui técnicas e abordagens especificas, para diferentes problemas”
(Lauth, 2023).

2.2.1 Aprendizado Supervisionado

“‘No aprendizado supervisionado, o objetivo é prever o valor de uma variavel
resposta (outcome) a partir de variaveis preditoras (inputs)” (Morettin; Singer, 2019).
Segundo James et al. (2013, p. 26), “Muitos métodos classicos de aprendizado

estatistico, como regressao linear e regressao logistica, assim como abordagens mais
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modernas, como Modelos Aditivos Generalizados (GAM), Boosting e Maquinas de
Vetores de Suporte (SVM), operam no dominio do aprendizado supervisionado”.

A variavel resposta, que é o alvo desejado, pode ser uma variavel quantitativa
ou qualitativa. Quando se trata de variaveis quantitativas, um dos modelos mais
utilizados € o de regressao. No contexto de previsao de pregos, pode ser empregado
para prever o preco de ativos financeiros, imoveis ou produtos com base em
caracteristicas historicas.

No caso de variaveis qualitativas (categoricas ou discretas), com um conjunto
de valores finitos, a classificagdo € o modelo mais utilizado. Ela pode ser aplicada na
previsdo de precos de iméveis de forma indireta, utilizando uma abordagem baseada
em categorias de prego em vez de prever um valor exato. Em vez de prever o prego
especifico de um imovel, um modelo de classificacdo pode atribuir o imovel a uma
faixa de pregco ou categoria (por exemplo, "baixo", "médio", "alto"), com base em

caracteristicas como localizacédo, tamanho, niumero de quartos, entre outras.

2.2.2 Aprendizado Nao-Supervisionado

“No caso de aprendizado n&o-supervisionado, temos apenas um conjunto de
variaveis preditoras (inputs) e o objetivo é descrever associagdes e padroes entre
essas variaveis. Nesse caso, ndo ha uma variavel resposta” (Morettin; Singer, 2019,

p. 4). No aprendizado nao-supervisionado o objetivo ndo é prever valores de saida.

De acordo com James et al. (2013, p. 373), existem “dois tipos particulares de
aprendizado n&o supervisionado: a analise de componentes principais (PCA), uma
ferramenta utilizada para visualizacdo de dados ou pré-processamento dos dados
antes da aplicagao de técnicas supervisionadas, e a classificacdo (clustering), uma

ampla classe de métodos para descobrir subgrupos desconhecidos nos dados”.

No caso da previsao de pregos de imdveis, o aprendizado ndo-supervisionado
pode ser utilizado a classificagdo para agrupar os iméveis em clusters com base nas
suas caracteristicas similares como localizagao, nimero de quartos etc. E a analise
de componentes principais (PCA), pode ser utilizada para reduzir a dimensionalidade
dos dados antes de aplicar em outros modelos. Por exemplo, em um conjunto de
dados de imdveis com muitas variaveis, € possivel utilizar a PCA para identificar as

principais variaveis que influenciam no prego dos imoéveis.
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2.2.3 Aprendizado por Reforgo

“Existe também um cenario intermediario de aprendizado em que, embora os
exemplos de treinamento contenham mais informacdes do que os exemplos de teste,
o aprendiz é exigido a prever ainda mais informagdes para os exemplos de teste”
(Shalev-Shwartz; Ben-David, 2014, p. 23). Segundo Alpaydin (2014), o modelo de
aprendizado por reforgco envolve a avaliacdo e aprimoramento continuo das acgdes
com base em recompensas ou feedback.

Esse tipo de aprendizado € amplamente utilizado em aplicagbes que exigem
tomada de decisdo em ambientes dinamicos. Na previsao de pregos, o aprendizado
por reforco pode ser utilizado para estratégias de negociagcao automatizada (trading),
onde um agente aprende a comprar e vender ativos de forma otimizada com base no

comportamento do mercado.
2.3 Aprendizado Supervisionado

2.3.1 Regresséo Linear

“Aregressao linear é uma ferramenta estatistica comum para modelar a relagéo
entre algumas variaveis "explicativas" e um resultado com valor real” (Shalev-Shwartz
e Ben-David, 2014, p. 123). O objetivo da regressao linear & descrever o
comportamento de uma variavel dependente (Y) em relagdo as variaveis
independentes (X). O modelo de regressao pode ser dividido em linear simples e linear
multiplo. O modelo simples possui apenas duas variaveis, sendo uma dependente (Y),
e uma independente (X). Ja no caso do modelo de regresséao linear multiplo, ha duas

ou mais variaveis independentes (X,).

A equacao de uma regressao linear multipla com variaveis independentes
X1,X2, X5, ..., X, € uma variavel dependente Y tem a forma:

Y =00+ BiX1 + BoXo+ -+ BpXp + ¢

onde B, é o intercepto (valor de Y quando X = 0), p;, 2, ..., B, S&0 os coeficientes de
regressao em que cada coeficiente representa a variagao esperada em Y para uma
unidade de aumento em X, e € € o termo de erro aleatdrio (diferenga entre o valor real
e o valor previsto).

Segundo Montgomery, Peck e Vining (2012), modelos de regressao linear

multipla sdo frequentemente utilizados como modelos empiricos ou fungdes de
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aproximacao. A verdadeira relacdo entre as variaveis pode ser desconhecida, mas
através do modelo de regressao linear € possivel apresentar uma aproximagao

adequada da fungao real, ainda que desconhecida.

2.3.2 Regressao por Vetores de Suporte (SVR)

O modelo Maquina de Vetores de Suporte (SVM) é um algoritmo de
aprendizado de maquina utilizado para classificagdo e para regressao, identificado
pela primeira vez por Vladimir Vapnik (1992). A regressao por vetores de suporte
(SVR) é uma adaptagédo do modelo SVM para resolver problemas de regresséo.
Enquanto o modelo SVM prevé valores discretos, o modelo SVR prevé valores

continuos.

Conforme a biblioteca do Scikit-learn (Pedregosa et al.), o modelo gerado
através da regressao por vetores de suporte depende apenas de um subconjunto da
base de dados de treino, pois a fungéo ignora as amostras cuja previsao esta proxima
ao alvo. Segundo Lin e Chen (2011), o modelo SVR também pode lidar com dados
ndo lineares e possui apenas uma unica solugdo otima para cada conjunto de

parametros de kernel e parametro de margem flexivel (soft margin).

Diferente da regressao linear tradicional, o SVR pode ser aplicado em situacdes
em que a relagao entre as variaveis nao forma uma linha reta. Através da funcéo

kernel, & possivel ajustar curvas e gerar uma unica solugao 6tima.

2.3.3 Arvore de Decisdo

Os modelos de arvore de decisdo sao de aprendizado supervisionado nao
paramétrico, utilizado tanto para classificagdo como para regressao. O seu objetivo é
criar um modelo capaz de prever o valor de uma variavel alvo através da
aprendizagem de regras de decisdo simples, que sdo obtidas a partir do banco de
dados. “Os métodos baseados em arvores sao simples e uteis para interpretacdo. No
entanto, geralmente ndo sdo competitivos em relagdo aos melhores métodos de

aprendizado supervisionado” (James et al., 2013, p. 303).

De acordo com Izbicki e Santos (2020, p. 77), uma arvore de decisao é
construida por particionamentos recursivos no espago das covariaveis. Ou seja, 0
conjunto de dados é dividido em grupos menores, esse processo € repetido varias
vezes, cada vez dentro de uma subdivisdo anterior. Cada particionamento é chamado

de ndé e cada resultado final recebe o nome de folha.
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Segundo James et al. (2013, p. 306), o processo de construgdo da arvore de

regressao se da basicamente em duas etapas:

1. Divisao do espaco preditor, ou seja, divisdo do conjunto de dados com base
nas variaveis preditoras, tais como X;, X;, X, ..., X;,. O objetivo é segmentar o
espago dos dados em | regides distintas, R;,R;,Rs, ..., R;.

2. Previsdo com a média das observagdes em cada regido R;, para cada nova
observacgao é verificada a previsédo, que é a média dos valores de resposta Y.
Para Alpaydin (2014, p. 213), uma arvore de decisdo € um modelo hierarquico

onde o processo de previsdo ocorre por meio de uma sequéncia de divisdes
sucessivas (particionamentos recursivos) no espaco das variaveis independentes.
Essas divisdes sao feitas de forma a reduzir gradualmente o conjunto de dados até
alcangar uma regido mais especifica e precisa.

Figura 4:Exemplo de estrutura de uma arvore de regresséo.

vale green to pale yellow

gives slightly to palm pressure

Fonte: Shalev-Shwartz e Ben-David, 2014.

De acordo com Shalev-Shwartz e Ben-David (2014, p. 252), o crescimento de
uma arvore de decisdo segue um processo iterativo, cujo objetivo é melhorar a
capacidade preditiva do modelo com base na estrutura dos dados de treinamento.
Esse processo pode ser dividido em trés etapas: inicializagdo com a raiz, iteragdes

com tentativas de divisédo e realizacdo ou ndo da divisao.

2.3.4 Random Forest (Floresta Aleatdria)

O modelo Random Forest, ou Floresta Aleatdria, consiste na criagao de varias
arvores de decisdo para realizar predigdes, proposto por Leo Breiman em 2001.

Segundo Breiman (2001), Random Forest € um classificador composto por uma
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colecao de classificadores estruturados em forma de arvore {h(x,k),k =1, ...}, onde
os vetores {k} s&o variaveis aleatdrias independentes e identicamente distribuidas.
Cada arvore realiza um voto unitario para a classe mais frequente correspondente a

entrada x.

“O Random Forest € uma extensdo da Arvore de Decisdo, que cria muitas
arvores de decisdo de maneira aleatéria, formando o que podemos enxergar como
uma floresta e suas previsdes sdo combinadas para produzir uma previsao final”
(Lauth, 2023, p. 23). O modelo Random Forest traz uma melhoria em relagdo ao
modelo Bagging, que é outra extensdo de Arvores de Decisdo, através da
aleatoriedade na escolha de atributos das arvores.

Durante a construgdo de cada arvore, a cada no, o algoritmo seleciona

aleatoriamente um subconjunto de m preditores dentre os k preditores totais. Esse

processo de amostragem de m variaveis é repetido em cada n6 da arvore, onde

geralmente m ~ vk, ou seja, o nimero de variaveis selecionadas em cada divis&o

da arvore € aproximadamente igual a raiz quadrada do numero total de variaveis.

A predicdo do modelo Random Forest é feita com base em uma votagao
majoritaria entre as arvores. Para a classificacéo, a classe escolhida pela maioria das
arvores € a predicao final, ja para a regressao, € calculada a média das previsdes
individuais. “Os resultados do modelo tendem a ser pouco sensiveis ao numero de
variaveis escolhidas para cada né. Normalmente, um ou duas variaveis ja alcangam

um resultado 6timo” (Breiman, 2001, p. 6).

2.3.5 XGBoost
Segundo Sicsu, Samartini e Barth (2023, p. 274), o XGBoost (Extreme Gradient

Boosting) é uma extensdo do modelo Gradient Boosting, um dos mais poderosos
algoritmos de Aprendizado de Maquina atualmente devido sua acuracia, versatilidade
na aplicagéo de problemas e rapidez de processamento. Chen e Guestrin (2016, p.
785) mostram a popularidade e a forca do modelo XGBoost na ciéncia de dados ao
citar que, entre as 29 solugdes vencedoras de um desafio de Aprendizado de Maquina
promovido pela Kaggle em 2015, 17 utilizaram o XGBoost. E, dentre as 17 solugdes,

8 utilizaram exclusivamente o XGBoost para treinar o modelo.

“Os resultados obtidos pelo modelo XGBoost mostram a sua eficiéncia para a

resolucao de diversos tipos de problemas, desde previsdo de vendas até classificagcao
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de softwares maliciosos” (Chen e Guestrin, 2016, p. 785). O principal fator do sucesso
do algoritmo é a sua escalabilidade em todos os cenarios. “Em vez de treinar o melhor
modelo possivel nos dados, treina-se milhares de modelos em varios subconjuntos do
conjunto de dados de treinamento e vota-se no modelo de melhor desempenho”
(Neptune Al, 2023).

O treinamento do modelo se da através da busca pelos melhores parametros,
ou seja, os coeficientes 6, que melhor se ajustam aos dados de treino X; e valores
alvo Y; .Para treinar o modelo, é necessario definir uma fung&o objetivo, que vai medir
o desempenho do modelo em relagao aos dados de treinamento. A fungao objetivo é
definida na seguinte forma:

obj(6) = L(6) + R(6)
onde L é a fungao de perda especifica para cada tipo de tarefa, como o erro quadratico
médio, e R € o termo de regularizagédo, que penaliza modelos muito complexos,

evitando o overfiting (XGBoost Developers, 2025).

‘O XGBoost € capaz de resolver problemas em escala real usando uma
quantidade minima de recursos” (Chen e Guestrin, 2016, p. 794). A sua alta precisao,
velocidade e capacidade de lidar com grandes volumes de dados o torna uma das
ferramentas mais importantes da ciéncia de dados, sendo assim, referéncia em

aplicagdes praticas e académicas.

2.3.6 Light GBM

O modelo Light GBM (Light Gradient Boosting Machine), assim como o
XGBoost, é baseado no Gradient Boosting. “E um modelo de Gradient Boosting que
utiliza algoritmos de aprendizado baseados em arvores” (Microsoft, 2025). O Light
GBM foi desenvolvido pela equipe de pesquisa da Microsoft devido a uma
necessidade de algoritmos de Gradient Boosting mais rapidos e escalaveis para
grandes volumes de dados e ambientes distribuidos.

“Light GBM tem como prefixo Light devido a sua velocidade de processamento.
E possivel lidar com grandes volumes de dados e ocupar menos meméria para ser
executado” (Banarjee, 2025). Segundo a Microsoft, o Light GBM utiliza algoritmos
baseados em histogramas que transformam os valores continuos dos atributos

(features) em intervalos discretos (bins).
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O principal diferencial do modelo esta na forma como ele constroi as arvores,
em vez do crescimento tradicional nivel a nivel (level-wise), ele utiliza uma abordagem
chamada crescimento por folhas (leaf-wise growth). Nesse caso, o algoritmo escolhe
a folha com maior reducdo de perda para crescer. Quando o numero de folhas é
mantido fixo, os algoritmos leaf-wise tendem a alcangar uma perda menor do que 0s
algoritmos que crescem nivel a nivel (level-wise).

Figura 5: Exemplo do crescimento tradicional nivel a nivel

/ \ / .

Level-wise tree growth

Fonte: LightGBM Documentation, Microsoft, 2025.

Figura 6: Exemplo do crescimento por folha.
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Leaf-wise tree growth

Fonte: LightGBM Documentation, Microsoft, 2025.

O Light GBM é amplamente adotado por profissionais de ciéncia de dados por
sua eficiéncia computacional aliada a uma 6tima capacidade preditiva, sendo uma
escolha de destaque em competicbes e solugcbes de Aprendizado de Maquina. O
modelo surgiu como uma solu¢do moderna e otimizada desenvolvida pela Microsoft,
com o objetivo de melhorar a performance do Gradient Boosting classico,
especialmente em problemas de larga escala, sem comprometer a qualidade das

previsoes.
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2.3.7 Redes Neurais Artificiais

“As Redes Neurais Artificias sdao modelos computacionais inspirados no
funcionamento do cérebro” (Shalev-Shwartz e Ben-David, 2014). “Neurologistas,
juntamente com pesquisadores de outras areas, tais como eletrbnica, automacéo,
biofisica, matematica, desejavam produzir um modelo que descrevesse a rede neural
biolégica” (Medeiros, 1999, p. 71).

‘O modelo de Redes Neurais Artificias foi introduzido em 1943 por Warren
McCulloch e Walter Pitts, o modelo propde elementos computacionais retirados das
propriedades fisiologicas de um neurénio biolégico e de suas conexdes” (James,
2020). A engenharia esta interessada em Redes Neurais Artificias pois acredita que o

modelo pode ajudar a criar melhores sistemas computacionais.

Uma Rede Neural Artificial € formada por diversas unidades de processamento,
que sao os neurdnios artificias. Cada unidade de processamento € interligada por
canais de comunicagao ou conexdes sinapticas. “Uma rede neural artificial pode ser
vista como um grafo onde os nds s&o os neurdnios e as ligagdes fazem a fungéo das
sinapses” (Ferneda, 2006). Segundo Shalev-Shwartz e Ben-David (2014, p. 268), uma
Rede Neural pode ser descrita como um grafo direcionado, cujos nés correspondem
a neurdnios e as arestas correspondem as conexdes entre eles.

Figura 7: Exemplo do grafo direcionado de uma Rede Neural Artificial.

xg=+1 X1 X X4

Fonte: Alpaydin, 2014.
Cada conexao possui um valor associado, denominado peso, que representa
a importancia daquela entrada especifica na ativagdo do neurénio seguinte. Esses
pesos sao ajustaveis e fundamentais para o aprendizado da rede, pois determinam a

influéncia de cada entrada no resultado final. O processamento ocorre por meio de
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uma soma ponderada entre as entradas e seus respectivos pesos, seguida da
aplicacao de uma fungao de ativagao, que define a saida do neurénio.

Figura 8: Exemplificagdo do perceptron.

Funcgdo de ativacdo
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T

Fonte: Aradjo, 2023.

“O perceptron € o elemento basico do processamento de uma Rede Neural.
Ele recebe entradas que podem ser provenientes do ambiente (variaveis de entrada)
ou das saidas de outros perceptrons” (Alpaydin, 2014). Para cada entrada,
X1,Xy,..,Xj, €sta associado um peso sinaptico, wq,w,,..,w;, que representa a
influéncia daquela entrada sobre a saida, onde j =1,...,d. A saida y é dada pela
soma ponderada das entradas com seus pesos, ou seja, um produto escalar entre o

vetor de entradas e o vetor de pesos. A fungao tem o seguinte formato:

d
y = ZW]X] + wy
j=1

onde w,, denominado como viés (bias), € um termo adicional que permite a Rede
Neural ajustar-se melhor aos dados e aumentar sua flexibilidade. Ou seja, € uma
contante adicionada a soma ponderada das entradas do neurdnio.

Segundo Shalev-Shwartz e Ben-David (2014), € comum assumir que a
estrutura da rede esta organizada em camadas. Isso significa que os nés (neurdnios)
da rede podem ser agrupados em subconjuntos distintos e ndo vazios, formando
diferentes niveis ou camadas. Uma Rede Neural geralmente & dividida em trés
principais tipos de camadas:

1. Camada de entrada (input layer): é a primeira camada, entrada de dados

brutos;

2. Camadas ocultas (hideen layers): fica entre a camada de entrada e a

camada de saida, responsaveis pelo processamento e extragao de padroes

dos dados;
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3. Cada de saida (output layer): é a ultima camada, que gera a previsao para
classificagdo ou regressao.

Figura 9: Exemplo de rede neural com uma camada oculta.

C d
al(;l; a Camada Camada
Oculta de saida

entrada

Fonte: Izbicki e Santos, 2020.
“De forma geral, uma rede neural pode ter varias camadas ocultas e um numero

diferente de neurbnios em cada camada. Essas sdo escolhas feitas pelo usuario”
(Izbicki e Santos, 2020). As Redes Neurais Artificias s&o divididas em diversos tipos,
cada uma utilizada para um problema especifico, sendo os principais: Perceptron
Simples, Perceptron Multicamadas (MLP), Rede Neural Convolucional (CNN), Rede
Neural Recorrente (RNN), Rede de Funcédo de Base Radial (RBF), Autoencoders,

Redes Neurais Generativas (GANs) e Transformers.

As redes neurais representam um dos pilares mais poderosos da inteligéncia
artificial moderna, capazes de aprender padrbées complexos a partir de grandes
volumes de dados. Sua estrutura em camadas e variedade de arquiteturas permite
aplicacdes em diversas areas. Cada novo tipo de rede neural € um avango para a
ciéncia de dados, sendo possivel solucionar problemas cada vez mais de formas

inteligentes e inovadoras.

2.4 Métricas de Desempenho

“A avaliagdo da qualidade dos algoritmos de regressdo geralmente utiliza
valores de erros em relagdo ao que o modelo previu e aos dados da vida real. Esses

erros sao medidos usando-se métricas de desempenho” (Netto e Maciel, 2021, p.
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380). Abaixo estéo as principais métricas de desempenho utilizadas para quantificar o

quao bem um algoritmo de aprendizado esta executando uma tarefa.

2.4.1 Erro Médio Absoluto (MAE)

O Erro Médio Absoluto, ou Mean Absolute Error (MAE), é a diferenga absoluta
meédia entre os valores observados e os valores previstos pelo modelo. “Outra maneira
de pensar sobre o desempenho do modelo € considerar quao distante, em média, sua
previsdo estava do valor real” (Lantz, 2015, p. 198). O Erro Médio Absoluto é dado

por:
n
1
MAE = =" [y = f(x0)l
i=1

2.4.2 Erro Quadratico Médio (MSE)

O Erro Quadratico Médio, também conhecido como MSE (Mean Squared
Error), € a média ao quadrado da diferengca entre os dados originais e os dados
previstos. “Quando se trata de regressao, € a medida mais utilizada para quantificar
até que ponto o valor de resposta previsto para uma determinada observacgao esta
proximo do valor real da resposta” (James et al., 2023). O Erro Quadratico Médio é

dado por:
1 n
MSE = = = f(x)?
i=1

onde f(x;) é o valor previsto pelo modelo para a observagéo i, y; € o valor real da
observacgao e n € o numero total de observagdes.

Quanto menor o MSE, mais proximo estdo as respostas previstas das
respostas reais, enquanto quanto maior o MSE, mais as respostas previstas se
diferem das respostas reais. O uso do quadrado dos erros penaliza fortemente desvios

maiores, 0 que pode ser Util se vocé quiser evitar grandes erros individuais.

2.4.3 Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE)

A Raiz do Erro Quadratico Médio, também conhecido como RMSE (Root Mean
Squared Error), € uma métrica estatistica padrao utilizada para medir o desempenho

de modelos em diversas areas. Segundo Willmott e Matsuura (2005, p. 80), o calculo
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do RMSE envolve trés etapas: calcular o erro quadratico total, calcular o erro

quadratico médio (MSE) e tirar a raiz quadrada. Esse calculo é dado por:

RMSE = \/% " i~ f(x))? = VMSE

onde f(x;) é o valor previsto pelo modelo para a observagdo i, y; € o valor real da

observacéo e n é o numero total de observagdes.

Como a Raiz do Erro Quadratico Médio eleva os erros ao quadrado, erros
maiores sdo mais penalizados, 0 que € interessante para evitar grandes desvios.
Contudo, se a base de dados tiver outliers extremos, o0 RMSE pode nao ser ideal.

Assim como o MSE, quanto menor o seu valor, melhor o desempenho do modelo.

2.4.4 Coeficiente de Determinagao Médio (R* médio)

O Coeficiente de Determinagcdo, também chamado de estatistica de R-
quadrado ou R2, varia de 0 a 1 e mede a proporgdo de variancia da variavel
dependente que é explicada pelas variaveis independentes no modelo. Quanto mais
proximo de 1, melhor o modelo explica os dados (Scikit-learn, 2025). Em termos
matematicos, o R? é definido como:

_ SST@S
SStot

R?=1

onde SS,.; € a soma dos quadrados dos residuos e SS;,; € a soma total dos

quadrados.

Contudo, calcular o R* com base apenas nos dados de treinamento pode
induzir um overfitting, que € quando o modelo se ajusta excessivamente aos dados
de treino, mas tem baixo desempenho em novos dados. Nesse caso, € comum utilizar
as técnicas de Validagdo Cruzada (cross-validation), que segundo Netto e Maciel
(2021, p. 154), consiste em separar as partes de treino e teste em subconjuntos
distintos que abranjam todo o conjunto de dados, o modelo é ajustado e avaliado
varias vezes, obtendo-se entdo o Coeficiente de Determinagdo Médio (R* médio),

chamado também de mean cross-validated.

Um dos métodos mais utilizados € a validagao cruzada k-fold, que consiste em
dividir os dados em k partes iguais. O modelo é treinado em k — 1 partes e testado na
parte restante, repetindo esse processo k vezes. A média dos coeficientes de
determinacgao obtidos em cada fold € chamada de Coeficiente de Determinagao Médio

(R? médio).
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2.5Trabalhos Correlatos

O uso de técnicas de Aprendizado de Maquina na previsédo de pregos ganhou
destaque com o avango das tecnologias de dados e a crescente necessidade de
solugdes analiticas para problemas complexos. Inicialmente aplicadas com sucesso
em areas como o setor financeiro, marketing e e-commerce (Alpaydin, 2014, p.3).
Essas técnicas passaram a ser exploradas também no mercado imobiliario, com o
objetivo de reduzir a subjetividade nas avaliagées e aumentar a precisao na estimativa

de valores.

A popularizacdo de bases de dados publicas e privadas, aliada a maior
capacidade computacional, possibilitou que algoritmos preditivos fossem utilizados
para modelar a relagdo entre caracteristicas dos imoveis e seus respectivos pregos
(JAMES et al., 2013, p.20). Com isso, o Aprendizado de Maquina tornou-se uma
ferramenta poderosa para substituir ou complementar métodos tradicionais de
avaliacido imobiliaria, como o comparativo direto de dados de mercado, especialmente

em contextos urbanos com alta variabilidade de pregos.

Com base nesse cenario, diversos estudos tém aplicado modelos de
aprendizado de maquina a previsao de pregos imobiliarios, tanto no Brasil quanto no
exterior. Na cidade de Aracaju—SE, Sousa (2023) aplicou o algoritmo Random Forest
para estimar o valor de venda de imoveis. O banco de dados utilizado foi coletado via
web scrapping em cinco sites de imobiliarias diferentes. O modelo apresentou um bom
desempenho, sendo especialmente eficaz para iméveis com valores de até R$
1.000.000,00. O estudo mostrou que o tamanho da area construida foi a variavel mais

influente na precificagao.

Também no nordeste brasileiro, Silva (2019) analisou diversos modelos de
Aprendizado de Maquina para a precificacdo de imoveis na cidade de Fortaleza—CE,
tais como Regressdo Linear, Regresséo Gaussiana, Random Forest, Redes Neurais
Artificiais e Gradient Boosting Machine. O trabalho concluiu que todos os modelos
simulados sao adequados para a previsao de precos, visto que todos possuem um
erro abaixo de 15%, sendo os modelos de Random Forest e Gradient Boosting

Machine os de melhor desempenho.
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Lauth (2023) desenvolveu um modelo preditivo para o prego de aluguel de
apartamentos em Blumenau-SC utilizando algoritmos como Regressao Linear,
Random Forest, XGBoost e Redes Neurais. Os resultados indicaram que a Regressao
Linear obteve o melhor desempenho preditivo, com erro absoluto médio inferior a 5%.
Ja em Goiania—GO, Oliveira Filho (2023) comparou modelos como Regressao Linear,
Ridge e Lasso para determinar o melhor algoritmo na precificacdo de imoveis. Os
dados foram coletados através da plataforma Kaggle e foram observados 13031
dados. A sua pesquisa concluiu que o modelo Lasso obteve os menores erros médios
na previsao dos pregos, mantendo apenas duas variaveis no modelo, sendo elas o

numero de quartos e de banheiros.

Além da precificagdao de imoveis ja edificados, Dias (2023) em seu estudo
propés o uso de modelos de precificagcdo hedbnicos aliados ao aprendizado de
maquina para prever os precos de terrenos em Brasilia—DF. Foram utilizados mais de
30 algoritmos de Aprendizado de Maquina, sendo a Arvore de Decisdo Baseada em
Histograma (HistGradientBoostingRegressor) o modelo com melhor resultado na
previsao de precos dos terrenos. No trabalho de Potrich (2024), foi utilizada uma base
de dados da plataforma Viva Real para prever os precos de imoveis em Floriandpolis,
aplicando os modelos Lasso Regression, Random Forest e XGBoost, em que o

XGBoost foi o modelo com melhor desempenho.

Miranda, Zuviollo e Pugliesi (2023) propuseram a criagdo de um modelo preciso
de previsdo de pregos de aluguel de iméveis nas cidades de S&o Paulo, Rio de
Janeiro, Porto Alegre, Belo Horizonte e Campinas, coletando os dados na plataforma
Kaggle com 10962 observagdes. Neste estudo, todos os algoritmos desenvolveram
modelos confidveis, sendo eles Regressao por Vetores de Suporte, Regresséao Linear

e Random Forest.

Por fim, no contexto internacional, Francisco (2024) analisou dados
habitacionais de Singapura durante o periodo entre janeiro de 1990 e dezembro de
2023, obtendo 915.374 registros de transagdes de vendas de imoveis. Concluiu-se
com seu estudo que as variaveis com maior impacto no pre¢o das casas em Singapura
sdo: o ano de transacdo da venda, o tamanho do imdvel, numero de quartos e a
cidade. Foram comparados os modelos Lasso e Random Forest, sendo o Random
Forest o mais eficaz para a previsdo dos precos.
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Quadro 1: Resumo dos trabalhos citados.

Autor/Ano Localidade T'p9 de M_o_delos Melhor
Imovel Utilizados Desempenho
Sousa . Iméveis a Random
(2023) Aracaju/SE venda Random Forest Forest
Regresséo Linear,
Regressao Random
Gaussiana,
Silva Imoveis Random Forest Foreste
Fortaleza/CE . . ! Gradient
(2019) residenciais Redes Neurais .
o Boosting
Artificiais e Machine
Gradient Boosting
Machine
Regresséo Linear,
Lauth Blumenau/SC Apartamentos | Random Forest, Regresséao
(2023) para aluguel | XGBoost e Redes Linear
Neurais
Oliveira Imoveis Regresséo Linear Regresséao
Filho Goiania/GO residenciais I%id e, Lasso ' Easso
(2023) ge,
Arvore de
Dias - Decisdo
(2023) Brasilia/DF Terrenos +30 modelos Baseada em
Histograma
. N Lasso Regression,
Potrich Florianépolis/SC Imoveis a Random Forest e XGBoost
(2024) venda
XGBoost
Cidades de Sao Rearess3o por
Miranda, Paulo, Rio de g P
; . L Vetores de =
Zuviollo e Janeiro, Porto Imoveis para Regresséao
o Suporte, .
Pugliesi Alegre, Belo aluguel R ~ Linear
4 egressao Linear
(2023) Horizonte e
. e Random Forest
Campinas
Francisco . Imoveis Lasso Regression, Random
(2024) Singapura vendidos Random Forest Forest

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).
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3 METODOLOGIA

A metodologia adotada neste trabalho visa o desenvolvimento e a avaliagdo de
modelos preditivos para estimar os precos de venda de flats na cidade de Joao
Pessoa—PB, utilizando algoritmos de aprendizado de maquina. Para isso, foram
seguidas etapas sistematicas que incluem: a coleta de dados de anuncios imobiliarios,
o pré-processamento e tratamento dos dados, a selegcdo e implementacdo de
algoritmos de aprendizado supervisionado e, por fim, a avaliagdo do desempenho dos
modelos preditivos com base em métricas estatisticas. Esse processo foi
desenvolvido com o uso da linguagem Python e de bibliotecas especializadas em

ciéncia de dados.

Este trabalho tem natureza aplicada, pois busca resolver um problema pratico
— a precificacdo de imoveis — por meio de métodos de Aprendizado de Maquina. A
pesquisa possui abordagem quantitativa, baseada na analise de dados numéricos,
através das métricas de desempenho. Na Figura 10 estao representadas as etapas
de desenvolvimento deste trabalho.

Figura 10: Etapas de desenvolvimento do trabalho.

|dentificacao do Problema

Revisao Bibliografica
Coletade Dados

Pré-processamento e Tratamento dos Dados

Implementacao dos Algoritmos
Treinamento e Teste dos Modelos

Analise dos Resultados

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).
3.1Coleta de Dados

O conjunto de dados coletados foi referente aos imodveis anunciados no site
Viva Real entre os dias 28/01/2025 e 23/02/2025. Para as buscas, foram indicadas as
opgoes “Comprar” e “Flat” (tipo de imovel) na cidade de Jodo Pessoa —PB (“Onde

deseja morar?”). A busca retornou, em média, 1800 anuncios de flats em Jodo Pessoa,
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dos quais foram coletados 1000 dados. Dentre os 1000 dados coletados, nao havia
dados duplicados, porém havia anuncios que nao informavam as informagbes

necessarias para o preenchimento completo dos dados analisados.

Os dados foram coletados anuncio a anuncio, uma vez que as variaveis
escolhidas para esta analise nem sempre eram informadas nas caracteristicas do
imoével, tornando-se inviavel a utilizacao de web scrapping. Para a obtencéo dos dados
coletados, foi necessario, além de analisar as caracteristicas listadas pelo anunciante,
ler a descrigao do imovel e visualizar as imagens para uma captagao mais completa.
Os dados obtidos em cada anuncio foram organizados em uma planilha no Excel,

separados pelo codigo do anuncio no site.

A Figura 11 representa o cabegalho do conjunto de dados iniciais coletados.

Figura 11: Cabegalho do conjunto de dados iniciais coletados.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

3.2Descri¢ao dos Dados

Para dar inicio a etapa de modelagem preditiva, € necessario realizar o
adequado processamento dos dados. Esta etapa é fundamental para garantir a
qualidade das informagbes que serdo utilizadas na constru¢dao dos modelos, bem
como para assegurar que os resultados obtidos reflitam de maneira fidedigna a
realidade do mercado imobiliario. O conjunto de dados utilizado neste trabalho refere-
se a flats localizados na cidade de Jodo Pessoa e inclui variaveis que representam
tanto caracteristicas fisicas dos imoveis quanto aspectos relacionados a infraestrutura
do empreendimento e a sua localizagao.

Essas informacdes foram selecionadas com base em sua relevancia para a
definicdo do valor de venda, considerando os critérios comumente observados por
compradores em potencial. As construtoras de empreendimentos do tipo flats em Jo&o
Pessoa buscam proporcionar uma experiéncia completa ao comprador, agregando

ambientes de lazer e facilidades para o inquilino. Areas como coworking, lavanderia,
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academia, espaco gourmet, pet place, mercado e spa estao presentes nos imoveis da

cidade de Joao Pessoa.

Tratando-se de empreendimento tipo flat, que sua estrutura € composta
basicamente por uma area utilizada como quarto e cozinha, além de um banheiro, ndo
faria sentido analisar a quantidade de quartos e banheiros do imével, variaveis estas
comumente utilizadas na avaliagcdo do bem imével. Assim, as variaveis selecionadas
para a coleta de dados estéo listadas no Quadro 2 abaixo.

Quadro 2: Variaveis do banco de dados coletado no site Viva Real.

Variavel ‘ Descricéo
Cadigo Identificador do antncio no site
Area Area do imovel em m2
Piscina Possui ou ndo piscina no empreendimento
Espaco Gourmet Possui ou ndo espacgo gourmet no empreendimento
Lavanderia Possui ou ndo lavanderia no empreendimento
Coworking Possui ou ndo coworking no empreendimento
Academia Possui ou ndo academia no empreendimento
Playground/ Possui ou ndo playground/saléo de jogos no
Saldo de Jogos empreendimento
Saldo de Festas Possui ou ndo saldo de festas no empreendimento
Bairro Bairro localizado o imével
Situacéo Em construcdo ou obra entregue
Valor Valor de venda do imovel

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

Figura 12: Grafico pizza dos flats por bairro em percentual.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025).
38



A variavel “codigo” foi utilizada apenas para identificar possiveis anuncios
duplicados, ndo sendo utilizada nos modelos para a previsao de pregos. Quanto aos
bairros presentes na variavel “bairro”, foram levantados 13 bairros da cidade de Joao
Pessoa, sendo eles: Aeroclube, Altiplano, Bancarios, Bessa, Brisamar, Cabo Branco,
Bairro dos Estados, Jardim Oceania, Jardim Luna, Jardim S&o Paulo, Manaira,
Miramar, Tambau e Tambauzinho. Na Figura 12 é possivel observar a divisao dos flats

por bairro em percentual.

A partir das variaveis selecionadas, dividiu-se as mesmas em variaveis
categéricas e variaveis numeéricas, conforme o Quadro 3 abaixo:

Quadro 3: Classificagao das variaveis quanto ao tipo.

‘ Variavel Tipo de Variavel
Area Continua
Piscina Categorica binaria
Espaco Gourmet Categodrica binaria
Lavanderia Categorica binaria
Coworking Categodrica binaria
Academia Categdrica binéria
Playground/Saldo de Jogos Categorica binaria
Saldo de Festas Categorica binaria
Bairro Categoricade 1 a 13
Situacao Categorica binaria
Valor Continua

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

Definidas as variaveis que serdao consideradas nos modelos de previsdo de
precos, foram removidos os dados incompletos. Dos 1000 dados coletados a partir
dos anuncios do site Viva Real, 63 ndo possuiam as informagdes completas, faltando
os dados referentes a possuir ou ndo area gourmet, lavanderia, coworking, academia,
playground/saldo de jogos e saldo de festas. Apoés a remogéo dos dados faltantes do

banco de dados, foi possivel realizar a etapa de processamento destes.

3.3Processamento dos Dados

Este trabalho foi realizado no Google Colab que € uma plataforma que funciona
na nuvem e hospeda notebooks do Jupyter. Os dados foram estruturados em um
dataframe por meio da biblioteca Pandas. Na Figura 13 apresenta-se o dataframe

inicial, com os dados no formato que foram coletados.
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Figura 13: Dataframe inicial.

AREA PISCINA GOURMET LAVANDERIA COWORKING ACADEMIA PLAYGROUND SALAO FESTAS BAIRRO SITUACAO VALOR
0 20 SIM SIM SIM SIM SIM SIM SIM CABO BRANCO FINALIZADO 475000
1 23 NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN TAMBAU EM CONSTRUCAO 368880
2 27 NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN JARDIM OCEANIA FINALIZADO 300000
3 30 SIM SIM SIM SIM SIM SIM SIM CABO BRANCO EM CONSTRUGAO 520000
4 22 SIM SIM SIM SIiM SIM SiM NAO JARDIM OCEANIA EM CONSTRUGAO 299800

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

3.3.1 Analise Descritiva

Apés a remocgdo dos dados incompletos, 937 anuncios estavam disponiveis
para analise. Dentre as variaveis escolhidas para processamento, apenas 2 eram
variaveis continuas, sendo elas: a area do imovel em m? e o valor do imovel, que era
o alvo. Para compreender melhor estas variaveis, foi utilizada a funcao describe para
obter dados como contagem (count), média (mean), desvio padrao (std), valor minimo
(min), primeiro, segundo e terceiro quartil (25%, 50% e 75%), e o valor maximo (max).

Figura 14: Analise descritiva das variaveis area e valor.

AREA VALOR

count 937.000000 937.000000
mean  25.693703 370062.309498
std 7.418870 101032.927350
min 12.000000 149990.000000
25% 20.000000 299900.000000
50% 24.000000 352000.000000
75% 30.000000 410000.000000

max 55.000000 865250.000000

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).
A analise dos dados processados mostrou que o tamanho médio de um flat é
de 26 m? e o valor médio é de R$ 370.062,00. O valor maximo foi de R$ 865.250,00 e
o valor minimo foi de R$ 149.990,00. Foi possivel verificar ainda um desvio padrdo na
area de 7,4 m? e de R$ 101.032,00 no valor.
A analise descritiva dos dados € importante para verificar discrepancias
(outliers) e tomar decisdes acerca dos dados que serao utilizados no algoritmo de

previsdo de precos. Para este trabalho, ndo foram excluidos valores extremos, pois
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entendeu-se que era importante estes valores estarem presentes na analise, dado
que o valor e a area sao as principais variaveis para o estudo.

Quanto aos bairros, verificou-se que 86,6% dos flats estdo localizados em
Manaira, Bessa, Cabo Branco e Jardim Oceania. Na Tabela 1 é possivel verificar a
concentracdo de flats por bairro em porcentagem, da menor para a maior
concentragdo. Na Figura 15 tem-se o mapa de Jodo Pessoa com os bairros presentes
no banco de dados analisado.

Tabela 1: Flats por bairro em porcentagem.

Bairro Flats/Bairro (%)
Jardim Luna 0,10%
Altiplano 0,30%
Brisamar 0,30%
Bancérios 0,40%
Estados 0,40%
Jardim S&o Paulo 0,40%
Miramar 1,00%
Aeroclube 1,40%
Tambauzinho 1,70%
Tambau 7,40%
Manaira 13,90%
Bessa 16,00%
Cabo Branco 24,10%
Jardim Oceania 32,60%

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

Figura 15: Bairros com flats disponiveis no banco de dados.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025).
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3.3.2 Transformacéao de Variaveis Categoricas

Nos casos em que temos variaveis categoricas com apenas duas categorias,
como, por exemplo, “sim” e “n&o”, foi necessario criar variaveis dummy, que
transformam essas categorias em numeros. Por exemplo, para x; igual a “piscina’,
em que a resposta € “sim” ou “n&ao”, temos que:

. 1, se possuli piscina

X1 = piscina = ~ S
0, se ndo possui piscina

Essa nova variavel, agora numérica, pode ser usada diretamente no modelo de

regressao. Para essa transformacgao foi utilizada a biblioteca Scikit-learn, que dispde

de ferramentas para analise preditiva dos dados. Duas técnicas de transformagao

foram usadas: One-hot Encoding e o Label Encoder.

A transformagao por One-hot Encoding transforma cada categoria em uma
nova coluna binaria, evitando, assim, que o modelo interprete hierarquia entre as
variaveis. Enquanto isso, o Label Encoder transforma cada categoria em um numero
inteiro unico. Por exemplo, no caso do bairro, cada um teve uma numeracgao atribuida.
Essa numeracio pode atribuir uma hierarquia que nio existe entre as variaveis.

Na Figura 16 temos o dataframe apds a transformacdo das variaveis
categoricas por meio da ferramenta One-hot Encoding. Ao comparar com a Figura 13
(dataframe inicial) é possivel verificar que o numero de colunas passou de 11 para 32
colunas. Isso ocorre devido a criagdo de uma nova coluna para cada variavel.

Figura 16: Dataframe apdés transformag¢do por One-hot Encoding.

(2] 1 2 3 4 5 6 7 8 9 ... 22 23 24 25 26 27 28 29 3e 31
0 00 10 00 10 00 10 00 10 00 10 .. 00 00 00 00 00 0.0 0.0 1.0 20.0 475000.0
1 00 10 00 10 00 10 00 10 00 10 .. 00 00 0.0 0.0 0.0 0.0 1.0 0.0 30.0 520000.0
2 00 10 00 10 00 10 00 10 00 10 .. 00 00 00 00 0.0 0.0 1.0 0.0 220 299800.0
3 00 10 10 00 10 00 00 10 10 00 .. 00 00 1.0 00 00 0.0 0.0 1.0 47.0 280000.0
4 00 10 00 10 00 10 00 10 00 10 .. 00 00 10 00 00 0.0 0.0 1.0 26.0 319000.0

5 rows x 32 columns

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).
Enquanto, na Figura 17, temos o dataframe apoés a transformagao das variaveis
categéricas por meio da ferramenta Label Encoder. Diferentemente da ferramenta
One-hot Encoding, o numero de colunas manteve-se igual, ja que cada categoria

recebeu um numero inteiro. Como citado anteriormente, cada bairro teve uma

42



numeragao atribuida, por exemplo, o bairro Cabo Branco foi representado pelo
numero 5, contudo, isto ndo quer dizer que ele representa 0 5° no lugar na ordem dos
bairros.

Figura 17: Dataframe apés transformagédo por Label Encoder.

e 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
0 201 111 111 5 1 475000
1730 111111 1 5 0 520000
2 21111110 7 0 299800
3 47100100 1 10 1 280000

4 26 1111 1 1 1 10 1 319000

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

3.3.3 Padronizagao das Variaveis

Levando em consideragdo que o conjunto de dados deste trabalho possui
variaveis com escalas de valores diferentes, como por exemplo, area em m? com valor
maximo de 55 m? e o valor em reais com valor maximo de R$ 865.250,00, os
algoritmos podem dar mais peso ao valor do que a area. A fim de evitar esta situacéo,
foi necessario realizar a padronizagao das variaveis.

Para padronizar as variaveis, foi utilizada a ferramenta StandardScaler da
biblioteca Scikit-learn. Por meio do StandardScaler todas as variaveis ficam com a
mesma escala e importancia, ajudando o modelo a compreender os dados da melhor
maneira possivel. Conforme o documento da biblioteca Scikit-learn, o escalonamento,
que € a padronizagao através do StandardScaler, consiste em remover a média e
ajustar a variancia, a formula usada é:

x— p
o

7 =

onde:
x = valor original da variavel;
u = média dos dados;

o = desvio padrao dos dados.
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Nas Figuras 18 e 19, encontram-se os dataframes escalonados com as
variaveis categéricas transformadas com One-hot Encoding e Label Encoder,
respectivamente.

Figura 18: Dataframe escalonado com variadveis categoricas transformadas com One-hot Encoding.

e 1 2 3 4 5 6 7 8 [ 2 23 24 25 26 27 28 29 E) 31

009848 009848 -0229802 0220802 -0.550635 0550635 -0859305 0859305 -0639549 0639549 0032686 -0065477 -0.390540 -0103863 -0.135935 -0284145 -1349922 1349922 -0767872 1039203

-009848 009848 -0229802 0229802 -0550635 0550635 -0859305 0 )5 -0639549 0639549 -0032686 -0065477 -0390540 -0103863 -0135935 -0284145 0740784 -0740784 0580762 1484840

009848 009848 -0229802 0229802 -0.550635 0550635 -0.859305 O. 5 -0639549 0639549 0032686 -0.065477 -0.390540 -0103863 5 -0284145 0740784 -0740784 -0498145 -0695811

009848 009848 4351571 -4351571 1816085 -1816085 -0859305 1563603 -1563603 0032686 -0.065477 2560557 -0.103863 -0135935 -0284145 -1349922 1349922 2873440 -0891891

& w N a4 o

-0.09848 0.09848 -0229802 0229802 -0.550635 0550635 -0859305 0859305 -0.639549 0639549 -0.032686 -0.065477 2560557 -0.103863 -0.135035 -0284145 -1.340922 1349922 0041308 -0505673

5 rows x 32 columns

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

Figura 19:Dataframe escalonado com variaveis categdricas transformadas com Label Encoder.

] 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
0 0767872 009848 0229802 0550635 0859305 0639549 1161194 1303951 -0567993 1349922 1.039203
1 0580762 009848 0229802 0550635 0.859305 0639549 1161194 1303951 -0567993 -0740784 1484840
2 0498145 009848 0229802 0550635 0859305 0639549 1161194 -0766900 0100192 -0.740784 -0695811
3 2873440 009848 -4351571 -1816085 0859305 -1.563603 -0861183 1303951 1.102469 1.349922 -0.891891
4 0041308 009848 0.229802 0550635 0.859305 0639549 1.161194 1303951 1.102469 1.349922 -0.505673

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

3.4Implementacgao dos Algoritmos

Apds o tratamento das variaveis, foi possivel iniciar a etapa de implementagao
dos algoritmos. Foram testados os seguintes algoritmos de aprendizado de maquina:
Regressao Linear Multipla, Regresséo por Vetores de Suporte, Arvore de Deciséo,
Random Forest, XGBoost, LightGBM e Redes Neurais. Os algoritmos foram
implementados em Python por meio das bibliotecas Scikit-learn, XGBoost e
LightGBM.

Inicialmente, dividiu-se o conjunto de dados em dois grupos, os dados de treino
com 70% da amostra e os dados de teste com 30% da amostra. Essa diviséo €&
realizada de forma aleatdria, por meio da funcao train_test split da biblioteca Scikit-
learn. Os dados de treino sao utilizados para que o modelo “aprenda” a relacao entre
as variaveis independentes e a variavel dependente, enquanto os dados de teste
avaliam se o modelo “aprendeu” bem e se consegue fazer previsdes corretas com
novos dados.

Primeiramente, foram processados os dados com todas as variaveis coletadas,

porém, devido ao baixo coeficiente de determinagdo médio obtido, foram realizados
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ajustes através de uma selegao de variaveis (feature selection). A selegao de variaveis
tem como objetivo escolher quais variaveis devem ser utilizadas no modelo de

aprendizado de maquina.

A selecao de variaveis iniciou-se por meio da selegdo manual — uma técnica
baseada no conhecimento. A primeira selegcdo manual resultou na escolha das
variaveis: area, lavanderia, coworking, academia, bairro e valor. Estas variaveis foram
escolhidas considerando a praticidade para o inquilino em ter estas facilidades no
prédio. Manteve-se também o bairro do flat e a area em m2.

Apos verificar que ndo houve melhora no coeficiente de determinagao médio,
foi realizada uma segunda sele¢do manual, sendo estas: area, bairro, situacéo e valor.
Estas variaveis foram escolhidas para eliminar as variaveis relacionada as facilidades
do empreendimento, ja que, comumente, ndo s&o levadas em consideragdo nos
modelos de previsao de precos. Manteve-se, portanto, a area em m?, o bairro do flat

€ a sua situacao.

Ao processar os modelos com a segunda selegcao de variaveis, verificou-se
uma melhora nos coeficientes de determinagéo; porém, ainda insignificante. Em vista
disso, uma outra técnica de selecdo de variaveis foi implementada, a Forward
Selection, que consiste em iniciar com nenhuma variavel e ir adicionando as que mais
importam. Para a Forward Selection, foram utilizadas as bibliotecas Scikit-learn,
XGBoost e LightGBM, que forneceram as importancias de cada variavel para cada
modelo executado, sendo selecionadas as variaveis com importancia maior ou igual
a 75%.

Como resultado da Forward Selection, obteve-se uma tabela com as variaveis
importantes para cada modelo, em que “frue” representa as variaveis importantes e
“false” indica aquelas que nao sao importantes para o modelo (Figura 20). Assim,
optou-se por processar 0 modelo com as variaveis importantes em pelo menos quatro
dos seis modelos para analise final das métricas de desempenho. Essas variaveis
foram: area, situagao e os bairros Cabo Branco e Jardim Oceania. Apds esta selegao,

dos 1000 dados iniciais coletados, restaram 533 registros.

45



Figura 20: Analise da importancia das variaveis através da forward selection.

RFE_SVR DecisionTree RandomForest XGBoost LightGBM MLP_Permutation TotalSelected

AREA True True True True True True 6
BAIRRO_CABO BRANCO True True True True False True 5
BAIRRO_JARDIM OCEANIA False True True True True True 5
SITUAGAQ True True True False True False 4
PLAYGROUND False True True False True False 3
BAIRRO_TAMBAU True True False True False False 3
SALAO FESTAS False False True False True False 2
BAIRRO_ESTADOS False False False True False False 1
COWORKING False False False False True False 1
LAVANDERIA False False False False False True 1
PISCINA False False False False False True 1
ACADEMIA False False False False False True 1
BAIRRO_ALTIPLANO False False False True False False 1
EAIRRO_BESSA True False False False False False 1
GOURMET False False False False False False 0
BAIRRO_BANCARIOS False False False False False False 0
BAIRRO_BRISAMAR False False False False False False 0
BAIRRO_JD LUNA False False False False False False 0
BAIRRO_JD SAO PAULO False False False False False False 0
BAIRRO_MANAIRA False False False False False False 0
BAIRRO_MIRAMAR False False False False False False 0
BAIRRO_TAMBAUZINHO False False False False False False 0

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).
3.5Parametrizagao dos Algoritmos

3.5.1 Construgdo do Modelo com Regressao Linear Multipla

Conforme o documento da biblioteca Scikit-learn, a regressao linear ajusta um
modelo com coeficientes w = wy,...,w,, para minimizar a soma residual dos
quadrados entre os alvos observados no conjunto de dados e os alvos previstos pela
aproximacao linear. O modelo foi criado utilizando a classe LinearRegression, que
aplica o método dos minimos quadrados ordinarios para ajustar uma equacao linear
aos dados.

O modelo foi treinado com o conjunto de treino e, posteriormente, foram
realizadas previsbes sobre o conjunto de teste. Para avaliar o desempenho do
modelo, foram utilizadas as seguintes métricas: Coeficiente de Determinacdo Médio
(R?), Erro Médio Absoluto (MAE), Erro Quadratico Médio (MSE) e Raiz do Erro
Quadratico Médio (RMSE). Na Tabela 2 € possivel visualizar as métricas obtidas para

cada dataframe.
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Tabela 2: Métricas de desempenho do modelo de Regresséao Linear Multipla.

Dataframe R2 MAE MSE RMSE
Dados Iniciais 0,4075 0,5990 0,7152 0,8457
12 Selecdo Manual 0,3997 0,6125 0,7180 0,8474
22 Selec¢do Manual 0,3890 0,5840 0,6407 0,8004

Forward Selection 0,4112 0,5330 0,5312 0,7289
Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

3.5.2 Construgao do Modelo com SVR

A classe implementada para o modelo de Regresséao por Vetores de Suporte
foi a SVR que utiliza a biblioteca sklearn.SVM. A Regressao por Vetores de Suporte
busca encontrar uma fungao que desvie no maximo ¢ (episilon) dos valores reais, ao
mesmo tempo em que minimiza a complexidade do modelo (Scikit-learn, 2025). O
modelo foi parametrizado com a fungao kernel tipo RBF (Radial Basis Function), que
€ adequado para capturar relagées nao lineares entre as variaveis e com margem de
tolerancia ¢ = 0.1.

O modelo foi treinado com o conjunto de treino e, posteriormente, foram
realizadas previsbes sobre o conjunto de teste. Para avaliar o desempenho do
modelo, foram utilizadas as seguintes métricas: Coeficiente de Determinagcdo Médio
(R?), Erro Médio Absoluto (MAE), Erro Quadratico Médio (MSE) e Raiz do Erro
Quadratico Médio (RMSE). Na Tabela 3 é possivel visualizar as métricas obtidas para
cada dataframe.

Tabela 3:Métricas de desempenho do modelo de Regressdo por Vetores de Suporte.

Dataframe R2 MAE MSE RMSE
Dados Iniciais 0,4220 0,5897 0,7626 0,8732
12 Selegdo Manual 0,4048 0,5966 0,7480 0,8649
22 Selecao Manual 0,4238 0,5396 0,6193 0,7870

Forward Selection 0,4227 0,4943 0,4980 0,7057
Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

3.5.3 Construgdo do Modelo com Arvore de Decis&o

O modelo com Arvore de Decisdo foi implementado por meio da classe
DecisionTreeRegressor da biblioteca Scikit-learn. O modelo foi parametrizado com
uma profundidade maxima da arvore (max_depth) de 5, com o objetivo de limitar o
crescimento da arvore e evitar overfitting, o random_state de 10, que garante a
reprodutibilidade dos resultados, e os demais parametros foram mantidos com os

valores padrao da biblioteca (default).
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O modelo foi treinado com o conjunto de treino e, posteriormente, foram
realizadas previsbes sobre o conjunto de teste. Para avaliar o desempenho do
modelo, foram utilizadas as seguintes métricas: Coeficiente de Determinacdo Médio
(R?), Erro Médio Absoluto (MAE), Erro Quadratico Médio (MSE) e Raiz do Erro
Quadratico Médio (RMSE). Na Tabela 4 € possivel visualizar as métricas obtidas para
cada dataframe.

Tabela 4:Métricas de desempenho do modelo de Arvore de Deciséo.

Dataframe R2 MAE MSE RMSE
Dados Iniciais 0,3379 0,6456 0,8331 0,9127
12 Selegdo Manual 0,3042 0,6553 0,8509 0,9224
22 Sele¢do Manual 0,3238 0,6345 0,8117 0,9009

Forward Selection 0,3756 0,5206 0,5544 0,7446
Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

3.5.4 Construgdo do Modelo com Random Forest

Para a modelagem do algoritmo Random Forest, foi implementada a classe
RandomForestRegressor da biblioteca Scikit-learn. Esse algoritmo é uma técnica de
aprendizado de maquina baseada em conjuntos (ensemble), que combina multiplas
arvores de decisao treinadas sobre subconjuntos aleatérios dos dados, resultando em
um modelo mais robusto, menos propenso a overfitting e capaz de capturar relagdes

nao lineares.
O modelo foi configurado com os seguintes hiperparametros:

o n_estimators = 100: define o numero de arvores de decisdo que compdem a
floresta;

o criterion = 'squared_error". utiliza o erro quadratico como fungao de perda para
medir a qualidade das divisdes em cada arvore;

o max_depth = 5: limita a profundidade maxima das arvores, controlando a
complexidade do modelo e prevenindo overfitting;

o random_state = 10: garante a reprodutibilidade dos resultados.

O modelo foi treinado com o conjunto de treino e, posteriormente, foram
realizadas previsbes sobre o conjunto de teste. Para avaliar o desempenho do
modelo, foram utilizadas as seguintes métricas: Coeficiente de Determinacdo Médio
(R?), Erro Médio Absoluto (MAE), Erro Quadratico Médio (MSE) e Raiz do Erro
Quadratico Médio (RMSE). Na Tabela 5 é possivel visualizar as métricas obtidas para

cada dataframe.
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Tabela 5:Métricas de desempenho do modelo de Random Forest.

Dataframe R2 MAE MSE RMSE
Dados Iniciais 0,4292 0,6006 0,7256 0,8577
12 Sele¢cdo Manual  0,3930 0,6105 0,7461 0,8638
22 Sele¢do Manual  0,3835 0,6027 0,7019 0,8378
Forward Selection 0,4260 0,5123 0,5198 0,7210

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

3.5.5 Construcdo do Modelo com XGBoost

O modelo com XGBoost foi implementado por meio da classe XGBRegressor

da biblioteca xgboost. O XGBoost é um algoritmo baseado em gradiente boosting, que

constroi sequencialmente um conjunto de arvores de decisdo, onde cada nova arvore

é treinada para corrigir os erros cometidos pelas anteriores. O modelo foi construido

com os seguintes hiperparametros:

o n_estimators = 180: numero total de arvores a serem construidas (iteragdes de

boosting);

o max_depth = 3: profundidade maxima das arvores, controlando a complexidade

de cada estimador;

o learning_rate = 0.05: taxa de aprendizado que regula a contribuicdo de cada

arvore na predicao final,

o objective = 'reg:squarederror". fungao objetivo usada para regressao com erro

quadratico;

o random_state = 10: para garantir reprodutibilidade dos resultados.

O modelo foi treinado com o conjunto de treino e, posteriormente, foram

realizadas previsbes sobre o conjunto de teste. Para avaliar o desempenho do

modelo, foram utilizadas as seguintes métricas: Coeficiente de Determinacdo Médio
(R?), Erro Médio Absoluto (MAE), Erro Quadratico Médio (MSE) e Raiz do Erro

Quadratico Médio (RMSE). Na Tabela 6 é possivel visualizar as métricas obtidas para

cada dataframe.

Tabela 6:Métricas de desempenho do modelo XGBoost.

Dataframe R2 MAE MSE RMSE
Dados Iniciais 0,4118 0,5918 0,6954 0,8339
12 Selecdo Manual  0,3926 0,6162 0,7504 0,8662
22 Selecdo Manual  0,4027 0,5728 0,6631 0,8143
Forward Selection 0,4251 0,5120 0,5192 0,7206

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).
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3.5.6 Construgao do Modelo com Light GBM

O modelo com Light GBM foi construido através da classe LGBMRegressor da
biblioteca lightgbm. Esse algoritmo também é baseado no principio de gradiente
boosting, sendo altamente eficiente tanto em termos de tempo de execucédo quanto
de consumo de memodria. O modelo foi parametrizado com os seguintes

hiperparametros:

o num_leaves = 50: numero maximo de folhas por arvore, influenciando
diretamente a complexidade do modelo;

o max_depth = 3: profundidade maxima das arvores, utilizada como controle
adicional de complexidade;

o learning_rate = 0.1: taxa de aprendizado que regula a influéncia de cada arvore
sobre o modelo final;

o n_estimators = 100: numero total de arvores no modelo;

o random_state = 10: define a semente aleatéria, garantindo a reprodutibilidade
dos resultados.

O modelo foi treinado com o conjunto de treino e, posteriormente, foram
realizadas previsbes sobre o conjunto de teste. Para avaliar o desempenho do
modelo, foram utilizadas as seguintes métricas: Coeficiente de Determinacdo Médio
(R?), Erro Médio Absoluto (MAE), Erro Quadratico Médio (MSE) e Raiz do Erro
Quadratico Médio (RMSE). Na Tabela 7 é possivel visualizar as métricas obtidas para
cada dataframe.

Tabela 7:Métricas de desempenho do modelo LightGBM.

Dataframe R2 MAE MSE RMSE
Dados Iniciais 0,3941 0,5730 0,6929 0,8324
12 Selecdo Manual 0,3788 0,6009 0,7239 0,8508
22 Selecdo Manual 0,3737 0,5798 0,6721 0,8198
Forward Selection 0,4189 0,5038 0,5354 0,7317

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

3.5.7 Construgao do Modelo com Rede Neural

Para o modelo de Rede Neural Artificial Artificial do tipo Multi-Layer Perceptron
(MLP), implementado por meio da classe MLPRegressor da biblioteca Scikit-learn. As
redes neurais sao particularmente eficazes para capturar padrées nao lineares e
interagbes complexas entre variaveis. O modelo foi parametrizado com os seguintes
hiperparametros:
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hidden_layer_sizes = (100, 50): define uma rede com duas camadas ocultas,
sendo a primeira com 100 neurdnios e a segunda com 50;

activation = 'relu': fungao de ativagdo RelLU (Rectified Linear Unit), que ajuda a
acelerar o treinamento e evita problemas de gradientes nulos;

solver = 'adam" algoritmo de otimizagc&do eficiente baseado em gradiente
estocastico adaptativo;

max_iter = 1000: numero maximo de iteragdes para o processo de treinamento;
random_state = 10: define uma semente aleatéria, garantindo reprodutibilidade

dos resultados.

O modelo foi treinado com o conjunto de treino e, posteriormente, foram

realizadas previsbes sobre o conjunto de teste. Para avaliar o desempenho do

modelo, foram utilizadas as seguintes métricas: Coeficiente de Determinacdo Médio
(R?), Erro Médio Absoluto (MAE), Erro Quadratico Médio (MSE) e Raiz do Erro

Quadratico Médio (RMSE). Na Tabela 8 é possivel visualizar as métricas obtidas para

cada dataframe.

Tabela 8:Métricas de desempenho do modelo com Rede Neural.

Dataframe R? MAE MSE RMSE
Dados Iniciais 0,3714 0,5575 0,6088 0,7802
12 Selecdo Manual 0,4146 0,5804 0,6730 0,8203
22 Sele¢do Manual 0,4302 0,5392 0,6006  0,7750

Forward Selection 0,4219 0,5183 0,5224  0,7228
Fonte: Elaborado pelo autor (2025).
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Nesta secao, serao apresentados os resultados obtidos com a implementagao

dos algoritmos de aprendizado de maquina para cada conjunto de dados.

4.1Dados Iniciais

A modelagem dos algoritmos iniciou-se com o banco de dados iniciais, retirados
apenas os missing values. Para estes dados, foram treinados sete algoritmos
diferentes para comparagdo dos resultados e analise dos que tiveram melhor
desempenho.

Na Tabela 9, tem-se o valor de 0,4292 para o Coeficiente de Determinagao
Médio (R?*) de maior valor, referente ao modelo com Random Forest. Contudo,
apresenta um Erro Médio Absoluto de 0,6006. Em seguida, o segundo melhor
desempenho foi com 0 modelo de Regresséao por Vetores de Suporte, com Coeficiente
de Determinagao Médio (R?) igual a 0,4220 e Erro Médio Absoluto de 0,5897.

Tabela 9: Métricas de desempenho dos dados iniciais por algoritmo.

Algoritmo R2 MAE MSE RMSE
Regresséao Linear Mdltipla 0,4075 0,5990 0,7152 0,8457
SVR 0,4220 0,5897 0,7626 0,8732

Arvore de Decisédo 0,3379 0,6456 0,8331 0,9127
Random Forest 0,4292 0,6006 0,7256 0,8577
XGBoost 0,4118 0,5918 0,6954 0,8339

Light GBM 0,3941 0,5730 0,6929 0,8324

Rede Neural 0,3714 0,5575 0,6088 0,7802

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

O Coeficiente de Determinagao Médio, baixo em todos os modelos, sugere que
os algoritmos estdo capturando parcialmente a variabilidade dos precos, ou seja, 0s
algoritmos estdo acertando apenas entre 33% e 43% das previsdes de pregcos dos
flats.

4.2 Primeira Sele¢ao Manual

Como estratégia para aumentar o desempenho dos modelos, reduziu-se os
atributos considerados irrelevantes por meio de selegdes manuais. Os atributos da
primeira sele¢ao manual foram: area, lavanderia, coworking, academia, bairro e valor.
A amostra dos dados permaneceu a mesma, tendo sido retirados apenas os valores

ausentes (missing values).
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No geral, a primeira sele¢ao manual das variaveis nao beneficiou a maioria dos
modelos, exceto o algoritmo de Rede Neural, no qual o Coeficiente de Determinacgao
Médio (R?) aumentou de 0,3714 para 0,4146, um aumento de 4,32%, ainda
considerado baixo. Entretanto, todos os demais modelos tiveram redugédo do R? e
aumento do MAE, sendo o Random Forest e a Arvore de Decisdo os modelos que
mais sofreram com a selegao.

Tabela 10: Métricas de desempenho da primeira selegdo manual por algoritmo.

12 Selecdo Manual R2 MAE MSE RMSE
Regressao Linear Mdltipla 0,3997 0,6125 0,7180 0,8474
SVR 0,4048 0,5966 0,7480 0,8649

Arvore de Decisdo 0,3042 0,6553 0,8509 0,9224
Random Forest 0,3930 0,6105 0,7461 0,8638
XGBoost 0,3926 0,6162 0,7504 0,8662

Light GBM 0,3788 0,6009 0,7239 0,8508

Rede Neural 0,4146 0,5804 0,6730 0,8203

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

4.3Segunda Sele¢ao Manual

Mais uma selecdo manual para melhoramento dos resultados foi realizada,
sendo as variaveis escolhidas: area, bairro, situacdo e valor. O modelo de Rede
Neural, novamente, obteve o melhor desempenho geral, com Coeficiente de
Determinacado Médio de 0,4302. Os erros médio absoluto e quadratico apresentaram
os melhores resultados. J& o modelo de Arvore de Decisdo manteve o pior
desempenho, o que sugere uma limitagédo do modelo com as variaveis disponiveis.

Tabela 11: Métricas de desempenho da segunda sele¢do manual por algoritmo.

22 Selecdo Manual R2 MAE MSE RMSE
Regresséao Linear Mdltipla 0,3890 0,5840 0,6407 0,8004
SVR 0,4238 0,5396 0,6193 0,7870

Arvore de Decisdo 0,3238 0,6345 0,8117 0,9009
Random Forest 0,3835 0,6027 0,7019 0,8378
XGBoost 0,4027 0,5728 0,6631 0,8143

Light GBM 0,3737 0,5798 0,6721 0,8198

Rede Neural 0,4302 0,5392 0,6006 0,7750

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).
Dentre os trés conjuntos de dados analisados até o momento, a segunda
selegcao manual teve o melhor desempenho geral, devido a redugéo de variaveis que
nao contribuem para a previsado dos pregos dos flats. Entretanto, os modelos seguem

acertando apenas entre 33% e 43% das previsdes de precos dos flats. As selecdes
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manuais sugerem que a selecao baseada em critérios subjetivos ndo beneficia os

modelos.

4.4Forward Selection

A técnica de selecéo de variaveis Forward Selection foi aplicada com o objetivo
de aprimorar o desempenho dos modelos preditivos, por meio da escolha automatica
das variaveis mais relevantes para o problema de previsdo de precos. Dessa forma,
critérios subjetivos foram excluidos da selegdo dos atributos. A Forward Selection
consiste em adicionar gradualmente cada variavel ao modelo, considerando aquelas

que mais contribuem para a melhoria das métricas de desempenho.

Conforme citado anteriormente, na seg¢do de Implementagdo dos Algoritmos,
foram escolhidas as variaveis consideradas importantes em pelo menos quatro dos
seis modelos. As variaveis foram: area, situacdo, bairros Cabo Branco e Jardim
Oceania, e valor. Devido a redugao dos bairros em relagdo aos demais conjuntos de
dados, a nova amostra possui 533 registros para serem analisados.

Tabela 12: Métricas de desempenho da sele¢do foward por algoritmo.

Forward Selection R? MAE MSE RMSE
Regresséao Linear Mdltipla 0,4112 0,5330 0,5312 0,7289
SVR 0,4227  0,4943 0,4980 0,7057

Arvore de Decis&o 0,3756 0,5206 0,5544 0,7446
Random Forest 0,4260 0,5123 0,5198 0,7210
XGBoost 0,4251 0,5120 0,5192 0,7206

Light GBM 0,4189  0,5038 0,5354 0,7317

Rede Neural 0,4219 0,5183 0,5224 0,7228

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

Com a aplicacdo da Forward Selection, observou-se uma melhora no
desempenho dos modelos. O algoritmo Random Forest apresentou o maior
Coeficiente de Determinagdo Médio, demonstrando maior capacidade de explicar a
variancia dos pre¢cos com as variaveis selecionadas. Por outro lado, o modelo SVR se
destacou com os menores valores de erro absoluto e quadratico (MAE = 0,4943; MSE

= 0,4980; RMSE = 0,7057), sendo o mais preciso nas previsdes pontuais.

4.5Comparacao Entre Sele¢oes de Variaveis

Com os resultados obtidos a partir dos modelos criados para cada selecao de
variaveis, elaborou-se um grafico de comparacao dos coeficientes de determinacéo

(Figura 22) e um grafico de comparacgéo das raizes do erro quadratico médio (Figura
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23). O grafico de R mostra que, embora nenhum algoritmo tenha ultrapassado o valor
de 0,45, o uso da Forward Selection melhorou significativamente o desempenho dos

modelos.

O modelo de Rede Neural apresentou o maior valor para o Coeficiente de
Determinacédo Médio (0,4302) na segunda selecdo manual e manteve o bom
desempenho com a Forward Selection (0,4219). Os modelos Random Forest,
XGBoost e SVR também apresentaram melhoras com a selegdo Forward, o que
reforga a importancia da escolha correta dos atributos para modelos de aprendizado

de maquina.

Figura 21: Gréfico de comparagdo de R? entre selegbes de variaveis.
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23 Selecao Manual Foward Selection

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

Quanto ao grafico de RMSE, a selegcao Forward destaca-se com 0os menores
valores da Raiz do Erro Quadratico Médio, com destaque para o modelo SVR (0,7057)
e Rede Neural (0,7228). A Regressédo Linear também apresentou uma redugao
significativa no RMSE com a Forward Selection (0,7289). O algoritmo de Arvore de
Decisdo mostrou mais uma vez um baixo desempenho, teve consistentemente os

maiores erros.
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Figura 22: Grafico de comparac¢do de RMSE entre selegbes de variaveis.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

Portanto, a Forward Selection foi a estratégia que gerou os melhores
resultados, ainda assim indicando previsbes com limitagcbes, 0 que sugere a
necessidade de melhorias. E possivel que esses resultados sejam decorrentes da
auséncia de fatores importantes nos dados, como, por exemplo, informagdes mais
detalhadas da localizacéo, o nivel de sofisticacdo do empreendimento, o andar em
que a unidade esta localizada, entre outros fatores.

Dentro do bairro Cabo Branco, por exemplo, é possivel que o flat esteja
localizado na Avenida Cabo Branco, sendo, portanto, um empreendimento “pé na
areia”, pois esta situado de frente para a praia, ou esteja localizado em uma rua que
nao tenha acesso direto a praia. Da mesma forma, no mesmo empreendimento, é
possivel que um flat tenha vista para a praia e outro ndo. Logo, dois imdveis com a
mesma area, mesmas facilidades (lavanderia, coworking, academia etc.) e no mesmo
prédio, sendo o primeiro com vista para o0 mar e o segundo com vista para outros
empreendimentos, terdo precos diferentes, com o primeiro sendo mais caro. Outro
fator que ainda pode influenciar a precificagcdo do imdvel, ainda dentro do mesmo
empreendimento, é o andar que se encontra; imoveis em andares mais altos tendem

a ser mais caros devido a vista privilegiada.

A sofisticacdo do empreendimento € um fator interessante, porém subjetivo.
Com o crescimento da construcéo civil na cidade de Jodo Pessoa, as construtoras
também cresceram e muitas tornaram-se referéncia no Estado. Muitas construtoras,
além de venderem o empreendimento em si, também vendem o nome da marca.

Investimentos em arquitetos renomados para liderar os projetos e prédios que tém
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como conceito arquitetdnico carros de luxo, sdo exemplos de como agregar valor ao
empreendimento.

Quanto as variaveis como numero de quartos, banheiros, vagas de
estacionamento e suites, geralmente analisadas em estudos semelhantes, nédo tém
significancia para a previsao de pregos de venda de flats, uma vez que a maior parte
dos empreendimentos tipo flat possuem um ambiente integrado de sala, cozinha e
quarto, e apenas um banheiro. Quanto as garagens, os novos empreendimentos tém
adotado o sistema de vaga rotativa para os condéminos.

Dessa forma, embora os ajustes e métodos empregados tenham trazido
ganhos pontuais de desempenho, ainda ha amplo espago para aprimoramento,
especialmente se o objetivo for construir um sistema confiavel e preciso para apoio a

tomada de decisdo no mercado imobiliario.
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5 CONCLUSOES

Este trabalho teve como objetivo principal implementar e avaliar diferentes
algoritmos de aprendizado de maquina para a previsdo de pregos de venda de flats
na cidade de Jodo Pessoa—PB, a partir de dados coletados do site Viva Real. A analise
abrangeu desde a coleta e o pré-processamento dos dados até a construgao e
validacao de modelos preditivos, com o intuito de identificar o algoritmo com melhor
desempenho na estimativa de pregcos. Os modelos avaliados incluiram Regressao
Linear Multipla, Regressdo por Vetores de Suporte (SVR), Arvore de Deciséo,
Random Forest, XGBoost, LightGBM e Redes Neurais.

Embora todos os modelos tenham sido capazes de capturar parcialmente a
relacao entre as variaveis e o prego dos flats, os coeficientes de determinagao médios
(R?) obtidos foram considerados baixos, o que indica uma capacidade limitada dos
modelos em explicar a variabilidade dos precos com os dados disponiveis. Dessa
forma, os resultados ndo atingiram plenamente as expectativas, evidenciando um
desempenho insatisfatorio na predicao precisa dos valores de venda dos imoéveis

analisados.

Foram identificadas algumas limitagdes importantes ao longo do estudo. A
primeira ocorreu na etapa de coleta dos dados, realizada de forma manual para
garantir o maior detalhamento possivel das informagdes. No entanto, a falta de
padronizagao nos anuncios do site Viva Real dificultou a uniformizagao das variaveis,
além de resultar em diversas lacunas de dados. Outra limitagdo relevante foi a
disponibilidade restrita de variaveis: por se tratar de flats, atributos como numero de
quartos, vagas de garagem ou area externa — frequentemente utilizados em modelos
imobiliarios — ndo estavam presentes, o que pode ter impactado a capacidade
explicativa dos modelos.

Adicionalmente, fatores como o numero limitado de variaveis relevantes, a
auséncia de dados detalhados sobre a localizagao precisa, o andar do imovel e o nivel
de sofisticagdo do empreendimento podem ter comprometido a acuracia das
previsdes. A subjetividade de alguns desses aspectos, como o padréo de acabamento
ou o prestigio da construtora, representa um desafio adicional a modelagem preditiva,

que depende de dados estruturados e mensuraveis.
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Quadro 4: Limitagbes e sugestbes para trabalhos futuros.

Limitacao
Coleta manual e limitada de
dados

Sugestdo para Trabalhos Futuros

Automatizar a coleta por meio de web scraping ou
APIs, coletando dados de diferentes fontes.

Baixo desempenho dos
modelos (R?)

Incluir novas variaveis explicativas (localizagédo via
coordenadas, andar, proximidade de servicos).

Dados homogéneos (flats
com poucas diferengas
estruturais)

Ampliar a amostra para incluir diferentes tipos de
imdveis (casas, apartamentos, terrenos etc.).

Falta de integracdo com
dados externos

Integrar com bases publicas variaveis externas
como renda média, criminalidade ou turismo.

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

Apesar dessas limitagdes, os resultados obtidos mostram que os algoritmos de

aprendizado de maquina oferecem uma alternativa promissora e inovadora para a

previsdo de precos de imoveis,

tornando as estimativas mais objetivas e

fundamentadas em dados. O estudo evidencia que, mesmo com restricdes, essas

técnicas possuem grande potencial de aplicagdo no mercado imobiliario,

especialmente quando associadas a bases de dados mais completas e variaveis mais

representativas.
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