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RESUMO

Este artigo apresenta uma andlise comparativa de técnicas
de aprendizado de mdquina aplicadas a previsdo de pregos
no setor imobilidrio da Califérnia. Foram investigados os
modelos de RegressGo Linear Multipla, Regressdo
Polinomial, Regressdo Robusta (RANSAC) e Floresta
Aleatdria (Random Forest), sendo cada um avaliado com
base em métricas estatisticas como Erro Médio Absoluto
(MAE), Raiz do Erro Quadrdtico Médio (RMSE) e Coeficiente
de Determinagéo (R?). O conjunto de dados utilizado foi
obtido do repositdrio StatLib e contém informagdes sobre
caracteristicas dos imodveis, localizagdo e perfil
socioecondémico da populagéo. Os resultados indicam que,
apesar da Floresta Aleatéria apresentar melhor
desempenho preditivo, hd indicios de overfitting, sugerindo
que um aumento no numero de amostras poderia melhorar
a generalizagdo do modelo. Por outro lado, os modelos de
Regressdo Linear e Regressdo Polinomial demonstraram
maior estabilidade e capacidade de generalizagéo, ainda
que com leve perda de precisGo. Este estudo contribui para
a compreensdo da aplicabilidade dessas técnicas na
modelagem de pregos imobilidrios e discute os impactos do
tamanho da amostra na acurdcia dos modelos.
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ABSTRACT

This paper presents a comparative analysis of machine
learning techniques applied to price forecasting in the
California real estate sector. The models investigated were
Multiple Linear Regression, Polynomial Regression, Robust
Regression (RANSAC) and Random Forest, each one being
evaluated based on statistical metrics such as Mean
Absolute Error (MAE), Root Mean Square Error (RMSE) and
Coefficient of Determination (R?). The dataset used was
obtained from the Statlib repository and contains
information on property characteristics, location and
socioeconomic profile of the population. The results indicate
that, although Random Forest presents better predictive
performance, there are signs of overfitting, suggesting that
an increase in the number of samples could improve the
generalization of the model. On the other hand, the Linear
Regression and  Polynomial  Regression = models
demonstrated greater stability and generalization capacity,
although with a slight loss of accuracy. This study
contributes to the understanding of the applicability of
these techniques in real estate price modeling and discusses
the impacts of sample size on model accuracy.

RESUMEN

Este articulo presenta un andlisis comparativo de técnicas
de aprendizaje automdtico aplicadas a la prevision de
precios en el sector inmobiliario de California. Se
investigaron los modelos de regresion lineal multiple,
regresion polinomial, regresion robusta (RANSAC) y
Random Forest, cada uno de los cuales se evalué en funcion
de métricas estadisticas como el error absoluto medio
(MAE), el error cuadrdtico medio (RMSE) y el coeficiente de
determinacion (R?). El conjunto de datos utilizado se obtuvo
del repositorio Statlib y contiene informacion sobre las
caracteristicas de la propiedad, la ubicacion y el perfil
socioeconémico de la poblacion. Los resultados indican que,
aunque Random Forest presenta un mejor desempefio
predictivo, existen signos de sobreajuste, lo que sugiere que
un aumento en el numero de muestras podria mejorar la
generalizacion del modelo. Por otro lado, los modelos de
Regresion Lineal y Regresion Polinomial demostraron
mayor estabilidad y capacidad de generalizacion, aunque
con una ligera pérdida de precision. Este estudio contribuye
a la comprension de la aplicabilidad de estas técnicas en el
modelado de precios inmobiliarios y analiza los impactos
del tamarfio de la muestra en la precision del modelo.
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INTRODUCAO
A busca por ferramentas de precificacdo de imdveis mais ageis e precisas, ganhou um grande

destaque ap6s a crise econdmica de 2008, ano no qual em um adendo ao acordo de Basiléia
Il (que regulamenta o funcionamento de bancos e institui¢des financeiras) foram reafirmadas
em suas diretrizes, indicando para que essas instituicdes monitorassem anualmente os valores
dos imdveis de garantia de hipotecas (Hong et al., 2020). Isso consequentemente, aumentou
a frequéncia, os custos e as responsabilidades do processo de precificacdo.

Os modelos de precificagdo tradicionais, também chamados de hedbnicos, possuem
dificuldade de equiparar em relacdo ao aumento dessa demanda e crescimento exponencial
na velocidade com que novos dados sdo disponibilizados. Diante disso, houve uma
maximizacdo na utilizacdo e desenvolvimento de modelos de Aprendizado de Mdaquina (AM)
capazes de capturar, processar e analisar informacgGes de alta complexidade voltadas para o
setor (Ho et al., 2021). A definicdo de AM se baseia na ciéncia (e a arte) da programacao de
computadores para que eles possam aprender com diversos tipos de dados. Em outras
palavras, diz-se que um programa de computador aprende pela experiéncia e em relacdo a
algum tipo de tarefa T e alguma medida de desempenho P se o seu desempenho em T,
conforme medido por P, melhora com a experiéncia (Mitchell, 1977). Ainda, pode-se
considerar AM como um subconjunto da Inteligéncia Artificial (IA) que visa treinar maquinas
através da entrada de informacgbes (dados, imagens, valores numéricos etc.), podendo ser
categorizado em Aprendizado Supervisionado, Aprendizado ndo Supervisionado e Semi-
supervisionado (Ho et al., 2021).

Tratando-se desse contexto, é possivel destacar o tipo de aplicacdo para previsao de precos
do setor imobilidrio utilizando Aprendizado Supervisionado, onde os dados de treinamento
sao disponibilizados ao algoritmo para alcancgar as previsoes desejadas (rétulos). Para prever
uma tarefa tipica para um alvo de valor numérico (ex: preco de um imével em determinado
bairro) utiliza-se uma tarefa de regressdo (Geron, 2019). Portanto, este trabalho visa utilizar
os seguintes algoritmos (Regressdo Linear Aleatdria).

As escolhas dos algoritmos foram fundadas a partir dos resultados de previsao mais assertivos
encontrados na literatura para previsao de valores de imoveis no estado da Califérnia (Geron,
2019). O conjunto de dados foi retirado do repositério chamado StatLib e possui informacdes
referente a precos do setor imobiliario. Por fim, também possui objetivo de disponibilizar o
desempenho dos métodos aplicados entre ambos, argumentando sua performance,
considerando algumas caracteristicas multivariadas.

METODOLOGIA
A abordagem tradicional de avaliacdo de bens origina-se da hipdtese de Lancaster de 1966, a

qgual resulta da atribuicdo de um valor determinado de acordo com suas caracteristicas,
demonstrando uma relagdo entre o valor desse bem e suas caracteristicas peculiares (Ferreira,
2010). Apesar da clara necessidade de garantir a acuidade das previsdes, a determinacao
desse indice continua sendo um problema. Essa avaliagdo do padrao se baseia na agregacao
das vendas de forma temporal e geografica, o valor médio dessas negocia¢Oes serve de
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indicador para os demais imdveis. Com isso, influenciado por oscilagdes de mercado onde
iméveis que sdo vendidos abaixo ou acima do valor esperado acabam influenciando o método
de avaliacdo que precisa ser corrigido considerando a¢Ges do tempo (Barr et al., 2015). Diante
dessas dificuldades, tem-se cada vez mais buscado metodologias alternativas que visem
garantir uma maior rapidez e eficiéncia na previsao desses valores. Dentre esses novos
métodos, o modelo de AM vem ganhando cada vez mais espago devido sua rapidez e robustez
em lidar com uma expressiva quantidade de dados (Park, 2015) realiza uma comparacgao entre
o modelo tradicional (Hedonico) e técnicas de AM. Seu trabalho identificou que o uso dos
algoritmos de AM aumentou a previsibilidade dos precos e melhorou sua assertividade,
demonstrando-se como uma potencial alternativa em relacdo aos modelos tradicionais devido
a reducdo no tempo de execucdo que permite tomar decisbes de forma mais rdpida e
eficiente. Compreendendo o que se deseja fazer com os dados, é preciso determinar os
requisitos adicionais para solu¢dao do problema aplicando um modelo alinhado ao melhor
algoritmo. Se tratando das implementag¢des dos modelos propostos, incluindo o algoritmo de
Random Forest, foi utilizada a linguagem de programacdo Python, conhecida pela eficiéncia
no processamento de dados e ampla gama de bibliotecas voltadas a modelagem preditiva
(Geron, 2019). Foi adatada a biblioteca Scikit-Learn para a implementacdo do algoritmo,
devido a sua interface intuitiva e otimizacdes computacionais para modelos de Aprendizado
Supervisionado (Supervised Learning). Nesse prisma, o desenvolvimento e a aplicacdo do
modelo envolveram as seguintes bibliotecas:

e NumPy: Utilizada para manipulacdo eficiente de arrays multidimensionais e operacdes
matematicas;

e Pandas: Empregada para leitura, estruturacdo e pré-processamento do conjunto de dados;

e Matplotlib e Seaborn: Aplicadas para a construcdo de visualizagbes graficas que auxiliam
na andlise exploratdria dos dados e na avaliagdao do desempenho do modelo;

e Scikit-Learn: Responsdvel pela implementacdo dos algoritmos de aprendizado de
maquina, incluindo a classe Random Forest Regressor para modelagem preditiva.

Apds essa analise, foi possivel definir os algoritmos que melhor se encaixam na resolucao
desse problema, conforme a seguir; Regressao Linear: a regressao linear multipla também é
uma técnica multivariada cuja finalidade principal é obter uma relacdo matemadtica entre uma
das variaveis (a varidvel dependente) e o restante das varidveis que descrevem o sistema
(varidveis independentes). Sua principal aplicacdo, apds relacdo matematica é produzir
valores para a varidvel dependente quando se tém as varidveis independentes. Ou seja, ela
pode ser usada na predicdo de resultados (Moita Neto, 2004). Optou-se pelo uso também da
técnica de Regressdao Robusta por ser considerada uma técnica robusta ndo somente com
respeito aos outliers, e, sim, porque quanto maior o nimero de varidveis de um modelo, mais
dificil se torna a identificacdo de outliers com o uso das técnicas de regressao cldssicas (S-PLUS
2017).
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Outra técnica utilizada neste trabalho é a Regressao Polinomial para problemas de relagdes
nao lineares a partir das varidveis existentes, sdo geradas novas variaveis polinomiais e com
elas terd sua capacidade elevada proporcionalmente ao grau do polindmio criado (S-PLUS 4,
1998). E importante ressaltar que o algoritmo de regress3do linear ndo muda.

Floresta Aleatdria: O modelo de Floresta Aleatdria (RF do inglés Random Forest) desenvolve
uma combinagao de arvores de decisdao através da selegao aleatéria das varidveis de
composicdo, essas variaveis sao estruturadas na forma de nés de decisdo (nds internos) até
chegar aos noés folha (objetivo), o resultado do método é a consolidagao dos dados oriundos
das precisdes de todas as arvores geradas (Breiman, 2001). Esse modelo pode ser utilizado
tanto em tarefas de classificacdo como de Regressdo. O Conjunto de dados trabalhado neste
artigo é oriundo de um repositério chamado StatLib e possui informacdes referente a precos
do setor imobilidrio levantadas no ano de 1990 no estado da Califérnia, é composto por 20.640
objetos, com 10 atributos, que descrevem as propriedades quanto a suas caracteristicas,
habitantes e localizagdo. Possui também 207 valores ausentes, todos da varidvel Total de
Quartos. A estruturacdo dos dados e conhecimento de suas caracteristicas é uma etapa
importante para aplicacdo das técnicas de AM. Para este conjunto de dados, temos:

e Localizacdo: latitude, longitude e proximidade com oceano, sendo os dois primeiros
atributos quantitativos intervalares e o Ultimo qualitativo nominal;

e Caracterizacdo do Imével: total cbmodos, total quartos e idade média casas, onde os dois
primeiros sdo atributos quantitativos discretos racionais, o ultimo quantitativo continuo
racional;

e Caraterizacao dos Habitantes: populagao, familias e renda média, onde os dois primeiros
sdo atributos quantitativos discretos racionais e o ultimo quantitativo continuo racional;

e Atributo Alvo: valor médio das casas (atributo quantitativo continuo racional).

O conhecimento de técnicas voltadas para implementacdo de modelos de AM gera maior
confiabilidade e performance no desenvolvimento do projeto de acordo com suas previsdes
almejadas. Dentre algumas técnicas de AM foi definido para aplicacdo deste trabalho, a
técnica de Aprendizado Supervisionado. Utiliza-se essa técnica quando necessita de um
aprendizado a partir de resultados pré-definidos (ex.: precos de imdveis), utilizando os valores
passados da variavel (Alvo) para aprender quais devem ser seus resultados de saida. Para a
previsdo dos precos dos imdveis, foram selecionados e comparados quatro modelos
estatisticos e de aprendizado de maquina:

e Regressdo Linear Multipla (MLR - Multiple Linear Regression): Escolhida por sua
interpretacdao simples e por ser amplamente utilizada em estudos de precificacdo
imobiliaria (Hastie, Tibshirani & Friedman, 2009);

e Regressao Polinomial (PR-Polynomial Regression): Utilizada para identificar relacdes ndo
lineares entre as varidveis, aumentando a capacidade do modelo em representar padrdes
mais complexos (James et al., 2013);

e Regressdao Robusta (RANSAC - Random Sample Consensus): Minimizadora da influéncia de
outliers nos coeficientes da regressao linear, melhorando a robustez do modelo (FISCHLER;
Bolles, 1981);
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e Floresta Aleatédria (RF - Random Forest): Algoritmo de aprendizado de mdaquina baseado
em arvores de decisdo, capaz de capturar interacées complexas entre varidveis e reduzir
o risco de overfitting por meio de ensemble learning (Breiman, 2001).

Cada modelo foi avaliado utilizando técnicas estatisticas e métricas de desempenho,
conforme descrito nas préximas sec¢des. Esses mesmos valores servem como supervisao
dessas previsdes, permitindo o ajuste nas previsdes com base nos erros. Outra técnica de
importante aplicacdo no processo de geracdao e implementacdo de um modelo de AM, é a
selecdao da medida de desempenho. Importante tarefa para previsdao de erros gerados pelo
sistema em suas previsoes. Diante disso, foram escolhidas trés métricas tipicas de
desempenho para modelos de regressao linear e floresta aleatéria. A equacao da Raiz do Erro
Quadratico Médio (RMSE) proporciona uma ideia da quantidade de erros gerados pelo
sistema em suas previsdes, com um peso maior para grandes erros (Geron, 2019) (Equacao
1), Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE):

RMSEQX,) = (57, (hG0) - yO)2 ()
Entao,

m é o numero de instancias no conjunto de dados;

xt) & um vetor de todos os valores da caracteristica da i — ésima instancia do conjunto de
dados, e y!! é seu valor desejado de saida para aquela instancia;

h é a funcdo de previsao do sistema (hipotese);
RMSE (X, h) é hipdtese h, a funcdo de custo medida no conjunto de exemplos utilizado.

O valor do coeficiente de determinacdo é obtido na parte superior da fracdo onde calcula-se
a soma residual dos erros quadrados, representando o valor real da amostra e o valor previsto
pelo modelo ajustado. No Coeficiente de Determina¢do R? também conhecido como R -
quadrado, tem-se a soma dos quadrados da diferenca entre as amostras e o valor médio
das amostras (Equacdo 2), R-quadrado (R?):

_ 2?:1(Yi—ﬁ)2

2
K== S vy

()

A terceira métrica escolhida foi a equag¢do do Erro Médio Absoluto onde realiza a medida da
distancia entre dois vetores, o vetor das previsées e o vetor do alvo, Equacdo (3), Erro Médio
absoluto (MAE):

MAE(X,h) = — %7 [h(x®) — y©] (3)

Em que;

Quanto maior o indice da norma, mais ela se concentra em valores maiores e negligéncia os
pequenos. Por este motivo é possivel afirmar que a RMSE é mais sensivel a outliers. Apds
visualizacdo dos dados foi implementado de forma geografica a distribuicdo dos pregos dos
imoveis em relacdo a localizacdo. E possivel identificar que os pregos do setor imobilidrio mais
altos estdo relacionados com a localizacdo Préximo do Oceano e a densidade populacional
(Figura 1).
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Figura 1. Precos dos imdveis de acordo com sua localizagdo

map data: © OpenStreetMap contributor, SRTM | map style: © OpenTopoMap (CCBY-SA)

Fonte: Autor (2025).

Ap0ds algumas analises foi possivel identificar na exploragdo dos dados que, todos os atributos
sao numéricos, exceto Proximidade com Oceano seu tipo é objeto. Entdao, supde-se que,
poderia conter qualquer tipo de objeto. Para esse banco de dados foi considerado como um
objeto de texto. Analisando as primeiras instancias foi possivel constatar que os valores
atribuidos para essa coluna sdo categodricos por serem repetitivos. Observando o resumo de
cada atributo transparece que, os valores nulos sdao ignorados e 25% dos bairros possui Idade
Média das Casas menor que 18, enquanto 50% sdo menores que 29, e 75% sdao menores que
37. Em outra denotacdo 252 percentil (ou 12 quartil), média (22 quartil) e o 752 percentil (ou
32 quartil).

A deteccdo da presenca de outliers (dados que se diferenciam drasticamente de todos os
outros) considerando os valores de quartil (Linf: Q1-1,5*QR; LSup: Q3+1,5*QR), mostra que
todas as varidveis apresentam valores acima do limite maximo, com excecdo dos atributos
longitude e latitude (que ndo sdo calculadas) e Idade Média das casas (na qual os dados estdo
dentro dos limites). Através dessas informacdes e por ter um conjunto de dados mediano foi
possivel calcular o coeficiente de correlacdo padrdo (ou r de Person). Esse coeficiente varia de
(-1a1).

Quando apresenta um comportamento préximo de 1, entende-se que existe uma forte
correlagdo positiva; por exemplo, Valor Médio da Habita¢do assumindo o valor de 1 tende a
subir proporcionalmente a eleva¢do da Renda Média (0.687). Tratando-se do valor assumido
de -1, significa que existe uma forte correlacdo negativa; Latitude (-0.142), Longitude (-0.047)
e Populacdo (-0.026). Com isso podemos reconhecer que, os precos tendem a diminuir
guando deseja-se alocar no norte do estado. Por fim, os coeficientes proximos de 0 (Familias)
representam uma correlagao baixa.
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RESULTADOS E DISCUSSAO
A etapa de pré-processamento consiste em uma série de processos que visam preparar os

dados antes de sua aplicacdo. Esse processo possui objetivo de organizar, estruturar e limpar
os dados de forma a melhorar o desempenho dos modelos a serem utilizados. Algumas
Técnicas de AM possuem restricdo em relagdo ao tipo dos dados de entrada quanto a sua
escala, auséncia de dados e a presenca de outliers. Para os dados ausentes existentes no banco
de dados foram realizadas as transformacGes necessarias e os 207 valores ausentes da variavel
Total Quartos foram imputados considerando valor médio da variavel (537, 870).

Alguns algoritmos possuem restricdo quanto ao tipo de dados dependendo da sua aplicacao,
considerando o atributo préximo do oceano, por ser um atributo qualitativo nominal foi
realizado a transformacdo dos seus valores para uma escala numérica (0 e 1). Os dados foram
normalizados (Figura 2).

Figura 2. Comparagdo da distribui¢do do Atributo Alvo (Valor Médio das Casas) na base de dados considerando
o conjunto de treinamento e teste

Distribuig3o do Atributo Alvo (Banco de Dados) Distribuig3o do Atributo Alvo (Dados de Treinamento) Distribuic 3o do Atributo Alvo (Dados de Teste!

\ /i\
\A— 004 ) | J'/’

0 100000 200000 300000 400000 SO0000 (ust 0.0 0.2 04 0.6 08 1.0 0.0 02 04 06 0.8 1.0
Banco de &

Valor Medo gas Casan o Vakor Medis dan Casan Tremaments (dadon nermatzadon

Fonte: Autor (2025).

O modelo de Floresta Aleatdria (RF0) foi inicialmente treinado com a configuracdo padrao
basica considerando todos os atributos do banco de dados utilizando a técnica de validacdo
cruzada. A divisdo do conjunto para treinamento/teste foi dividida em:

e 80% dos objetos para o conjunto de Treinamento;
e 20% dos objetos para o conjunto de Teste.

Se tratando da validacdo cruzada, os dados de treinamento e teste possuem a mesma
distribuicdo espacial para o atributo alvo Valor Médio das Casas (Figura 2). Através da analise
de correlacdo dos atributos latitude, idade média das casas e renda média foram definidos
sendo os atributos que possuem potencial para influenciar o desempenho do modelo (Figura
3).

CCBY 4.0
® DEED
Ariben 49

BJPE | ISSN: 2447-5580 v.11 | n. 21 | 2025 | p. 346-356



353 Silva, C. G. da.

Figura 3. Arvore de decis3o e Influéncia dos atributos

Renda_media <= 0.319
mse = 0.057

samples = 10409
value = 0.396

Try

Renda_media <= 0.179
mse = 0.035
samples = 8343
value = 0.328

Vi[se

Renda_media <= 0.448
mse = 0.051
samples = 2066
value = 0.665

Latitude <= 0.202 Idade_média_casas <= 0.912 Idade_média_casas <= 0.696 Renda_media <= 0.576
mse = 0.023 mse = 0.034 mse = 0.038 mse = 0.031
samples = 4011 samples = 4332 samples = 1437 samples = 629
value = 0.248 value = 0.403 value = 0.584 value = 0.853
mse = 0.022 mse = 0.021 mse = 0.029 mse = 0.051 mse = 0.032 mse = 0.043 mse = 0.032 mse = 0.009
samples = 1951 samples = 2060 samples = 3956 samples = 376 samples = 1213 samples = 224 samples = 406 samples = 223
value = 0.293 value = 0.207 value = 0.385 value = 0.587 value = 0.555 value = 0.739 value = 0.794 value = 0.967

Fonte: Autor (2025).

O modelo RF1 foi implementado considerando apenas os 3 atributos indicados anteriormente
e as medidas de desempenho foram novamente calculadas. Uma terceira versdo do modelo,
indicada como RF2, foi testada considerando os melhores pardmetros através do
GridSearchCv. Para este trabalho foram consideradas as medidas de desempenho MAE, R-
guadrado e RMSE.

O desempenho dos modelos de AM (Figura 4) demonstram que RFO e RF1 sofreram uma
pequena defasagem entre si, tendo resultados quase idénticos, indicando que a exclusdo dos
demais atributos ndo influenciam o desempenho do modelo. J4 o0 modelo RF 2 indica uma
melhora consideravel em relacdo ao desempenho, que pode ser visivelmente observado.

Figura 4. Comparacdo dos desempenhos dos modelos de Floresta Aleatdria considerando os dados de
treinamento e de teste

Model Descricio Treinamento Teste
MAE RMSE R2 MAE RMSE R2
0 RFO Random Forest Regressor  0.122651 0.164569 0.523996 0.127276 0.170435 0.475984
1 RF1 M. Atributos 0.122556 0.164628 0.523656 0.127117 0.170364 0.476418
2 RF2 M. Parametros 0.066230 0.097881 0.831612 0.102824 0.146254 0.614129

Fonte: Autor (2025).

J4 o modelo RF2 indica uma melhora consideravel em relacdo ao desempenho, que pode ser
visivelmente observado na Figura 4. Porém, existe uma grande variacdo entre o desempenho
observado nos dados de teste em relacdo aos dados de treinamento, o que indica a
possibilidade de ocorréncia de overfitting, quando o modelo apresenta um alto ajuste aos
dados de treinamento. Isso ocorre devido ao nimero de objetos reduzido, para a correcao
seria necessario aumentar o niumero de objetos de modo a melhorar o desempenho do
modelo.

Partindo para o contexto do algoritmo de Regressao Linear, foram testados 3 modelos, o de
Regressdo linear (RF), Regressdao Robusta (RANSAC) e Regressao Polinomial (POLY). Para essa
implementacdo foi realizada a analise dos erros de predicdo (Figura 5) e Residuos (Figura 6).
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Figura 5. Erro da predicdo dos modelos de Regressaao (RL, RANSAC e POLY)
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Fonte: Autor (2025).
Figura 6. Grafico Residual dos modelos de Regressao (RL, RANSAC e POLY)
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Fonte: Autor (2025)

Ja a Figura 7 apresenta os resultados de desempenho dos modelos de Regressao utilizados
considerando os dados de treinamento e teste. Através deste resultado e possivel identificar
o melhor desempenho do modelo POLY usando a medida de desempenho R-quadrado (0.68)
nos dados de teste, sendo a melhor performance entre os modelos testados.

Figura 7. Resultados de desempenho dos modelos de Regressao

= Treinamento Teste
Model Descricao
MAE RMSE R2 MAE RMSE R2
3 RL Regressdo linear 0.104866 0.143448 0.638340 0.105142 0.143998 0.625943
4 RAN RANSAC 0.120869 0.176651 0.451542 0.120209 0.175565 0.443964
5 Poly Polyfeatures 0.092779 0.130241 0.701867 0.093389 0.131884 0.686228

Fonte: Autor (2025).

Para os modelos de regressdo a reducdo dos atributos ndo apresentou melhoras no
desempenho, portanto foram descartadas. Os resultados observados no geral apontam para
uma divergéncia em relacdo aos dados observados na literatura estudada, onde os modelos
de Floresta Aleatdria apresentaram resultados superiores aos de Regressdo. Uma das
justificativas desse comportamento é a baixa quantidade de objetos do banco de dados
escolhido, que prejudica o desempenho dos modelos.

CONSIDERACOES FINAIS

Este banco de dados possui atributos referentes a caracteristicas de localizagdo,
caracterizacdo do imdvel, caracterizacdo dos habitantes e tendo como atributo alvo o valor
médio das casas. Dos 6 modelos analisados, os que apresentaram melhor performance
considerando as medidas de desempenho observadas foram os algoritmos de Regressao
linear e de Regressdo Polinomial, que apresentaram um desempenho de 0.63 e 0.68,
respectivamente, sendo considerado os modelos que melhor se ajustaram ao problema.

Os resultados obtidos tém importantes implicagGes para profissionais do setor imobiliario,
incluindo corretores, investidores, construtoras e instituicdes financeiras. Algumas das
principais aplicacdes incluem:
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e Precificacdo mais precisa de imoéveis;

e Modelos baseados em Floresta Aleatdria podem ser Uteis para empresas que precisam de
estimativas rdpidas e precisas de precos de imdveis com base em caracteristicas
estruturais e socioeconémicas. No entanto, esses modelos devem ser complementados
com técnicas que reduzam o overfitting, como regularizacdo ou aumento do conjunto de
dados;

e |dentificacdo de padrdes de valorizacao;

e A Regressao Polinomial demonstrou que os precos dos imdveis ndo seguem uma relagdo
linear simples com as varidveis explicativas. Isso significa que, para identificar tendéncias
de valorizacdo, os profissionais do setor podem utilizar modelos ndo lineares para prever
a evolugdo dos precos em determinadas regides;

e Tomada de decisdo para investimentos;

e Empresas e investidores podem usar essas abordagens para prever quais bairros ou
cidades tendem a se valorizar mais, baseando-se em fatores como infraestrutura,
crescimento populacional e renda média da populagao.

Entretanto, existe uma fragilidade evidente neste estudo em relacdo ao tamanho da amostra
e na quantidade limitada de varidveis disponiveis. O conjunto de dados, obtido do repositério
StatLib, contém 20.640 amostras, o que pode ser considerado um volume reduzido para
problemas de modelagem de precos imobilidrios, especialmente em um mercado dinamico e
multivariado como o da Califérnia. Trabalhos anteriores apontam que a eficacia de modelos
de aprendizado de maquina pode ser significativamente afetada pelo nimero de observac¢des
disponiveis, sendo que bases de dados maiores tendem a reduzir o impacto de overfitting e
melhorar a confiabilidade dos resultados (Yilmazer & Kocaman, 2020). Entretanto a base de
dados utilizada nado inclui algumas varidveis relevantes que poderiam aprimorar a capacidade
preditiva dos modelos, como taxa de criminalidade, infraestrutura urbana, proximidade a
centros comerciais e oferta de transporte publico. Estudos anteriores indicam que a
incorporacdo de tais varidveis pode aumentar significativamente a acuracia na predicdo de
precos imobilidrios (Park & Bae, 2015). A auséncia desses fatores pode ter limitado a
capacidade dos modelos de capturar plenamente os padrdes subjacentes ao comportamento
do mercado imobilidrio.

J& em relacdo ao algoritmo de Floresta Aleatdria, apesar do desempenho superior
considerando os melhores parametros, existem evidéncias de overfitting, sobre a capacidade
de generalizacdo e precisdo de predicdo dos resultados obtidos, que ndo dependem apenas
da qualidade do conjunto de dados, mas também do nimero de objetos. Dado o conjunto de
dados usado neste artigo, nossa principal conclusdo é que os modelos de Regressao Linear e
Regressdo Polinomial sdo capazes de gerar estimativas de pregcos comparativamente precisas
com erros de predigdo mais baixos, em comparagao com os resultados do modelo de Floresta
Aleatoria.

Com isso, a complexidade de se obter um modelo e o impacto da qualidade do banco de dados
no desempenho dos modelos. Por fim, recomenda-se como trabalhos futuros inserir mais
atributos que possam ter correlagdes positivas para precificagdes do setor imobiliario préoximo
da realidade e disponibilizar um banco de dados maior para implementagdes de novos
modelos.
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