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1. INTRODUCAO

1.1. MOTIVACAO

O mercado imobiliario e da construgdo civil constituem um dos principais setores industriais

no Brasil, foram responsaveis por uma receita liquida aproximada de R$ 2.56 bilhdes,

correspondendo a 4,36% do PIB brasileiro.

Empregam quase 2 milhdes de funcionarios formais, de acordo com os resultados apresentados
na ultima Pesquisa Anual da Industria da Construgao (IBGE, 2017). Em 2019, foi um dos

principais setores empregadores no Brasil, ofertando mais de 71 mil novas vagas formais (MTE,
2020).

De acordo com os Indicadores Imobiliarios Nacionais divulgado pela Camara Brasileira da
Industria da Construgdo (CBIC), em 2019 foram langadas mais de 185 mil unidades residenciais

e em 2020, somados os primeiros 3 trimestres, sdo cerca de 87 mil novas residéncias (CBIC,
2020).

Mesmo com a crise pandémica provocada pelo COVID-19, o mercado imobiliario ainda

apresenta desde a crise imobiliaria brasileira que levou a sua queda em 2015, conforme ¢

possivel observar na Figura 1.1.

Unidades residenciais lancadas
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Figura 1.1: Unidades residenciais lancadas — Acumulado 12 meses — Fonte: (CBIC, 2020)

Segundo Pelli (2006), 6rgaos governamentais e privados utilizam o valor de mercado de

imoveis para tomada de decisdes, trazendo grande importdncia para a economia, cOmo
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arrecadacdo de tributos, impostos e taxas, sendo estas calculadas sobre o valor venal dos

imoveis.

A avaliagdo de imdveis € uma analise complexa, que resulta na determinagdao do valor de
mercado do bem avaliado, sendo este impactado por fatores como caracteristicas fisicas do
imovel, geolocalizagdo e fatores politico-econdmicos (MELANDA; HUNTER; BARRY,
2016).

As avaliagdes imobilidrias servem como embasamento para as transagdes de financiamentos
desses bens, ratificando a importancia de avaliacdes precisas. Segundo dados apresentados pela
ACEBIP (2020) e pelo BACEN (2020), o volume de crédito contratado para compra de iméveis
no ano de 2019 chegou a R$ 58.6 bilhoes.

Existem varios métodos para realizagao de avaliagdo patrimonial, entretanto a comparagao de

dados de mercado ¢ o principal método utilizado atualmente.

A segunda parte da Norma Brasileira 14653 de 2011 (NBR 14653-2/2011) apresenta diversos
métodos para avaliagdo patrimonial, enfatizando o método comparativo direto de dados de
mercado para identificacdo de valores de um bem. A norma classifica a avaliacdo de imoéveis

pelo método comparativo em dois tipos:
1. O primeiro ¢ o tratamento por homogeneidade de fatores;

2. O segundo ¢ o tratamento cientifico, sendo este mais utilizado devido ao seu

embasamento técnico cientifico (ABNT, 2011).

E possivel utilizar outros modelos cientificos, como Regressido Espacial, Anélise Envoltoria de
Dados sob Dupla Otica (DEA) e Redes Neurais Artificiais (RNA). Entretanto, a norma
brasileira faz ressalvas que para utilizacdo destas metodologias deve-se haver uma justificativa

plausivel sob o ponto de vista tedrico e pratico.

Os modelos de Regressdo Linear Multipla (RLM) utilizados na Engenharia de Avalia¢des
podem ser considerados heddnicos, pois a formulagdo do preco de um imével estd diretamente
associada as variaveis independentes, sendo estas representativas de caracteristicas intrinsecas

e extrinsecas associadas a cada bem.
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Conforme definido por Rosen (1974), modelos hedonicos para precificagdo de produtos ¢ um
equilibrio, significando que as vantagens observadas pelo comprador e vendedor orientam as
decisoes destes em um espago de caracteristicas analisadas de um produto, assim como o

equilibrio de mercado.

As avaliagdes patrimoniais tém se apoiado em técnicas de econometria, como a Regressao
Linear, com o célculo de coeficientes através do Método dos Minimos Quadrados (MMQ),
baseando-se nos modelos de precos hedonicos, para expressar monetariamente os atributos que
caracterizam um imovel avaliando através de dados do mercado, conforme apresentados na

Equacao 1.1.
Y = ag+B1xi1 + B2Xiz + -+ BuXin + &
Equacio 1.1: Equacgao de Regressao Linear Miiltipla

Onde a variavel dependente ¢ definida por Y; £, ... f. sdo os regressores ou coeficientes da
regressao; x., ..., X, representam os valores das varidveis independentes ou explicativas; € ¢

representa os erros aleatorios do modelo.
1.2. PROBLEMA

Devido a heterogeneidade dos imoéveis diversas caracteristicas importantes devem ser
analisadas simultaneamente e a modelagem heddnica para obten¢do de pregos de imoveis
baseado em amostras do mercado imobiliario ¢ o principal método utilizado mundialmente,

tendo varias pesquisas demonstrando o potencial da técnica (DO; GRUDNITSKI, 1992).

Por meio da Econometria Tradicional os precos implicitos sdo estimados pela andlise de
regressao na construcao de indices de precos hedonicos (ROSEN, 1974). Esse processo faz uma
regressdo do preco de um imovel baseado em suas caracteristicas fisicas, geolocalizacdo e

econdOmicas, chamadas de variaveis independentes.

Entretanto, a utilizagdo da regressao proposta por modelos hedonicos, como a Regressao Linear
Multipla (RLM), vem sendo criticada pela auséncia de precisdo nos valores obtidos nas
avaliacdes patrimoniais. Tais erros inclusive sdo aceitos como normais em diversos tribunais

do Brasil e do mundo.
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Conforme apresentado por Crosby, Lavers e Murdoch (1998), os tribunais ingleses consideram
até 15% com uma margem de erro aceitdvel, mas sem nenhuma base empirica para balizar tal

decisdo.

A propria norma brasileira 14653-2 adota o “campo de arbitrio” de até¢ 15%, semelhante aos
tribunais ingleses, que pode ser utilizado quando variaveis relevantes para avaliacdo de um
imovel nao tiverem sido elencadas na obtengdo do modelo devido a escassez de amostras de
mercado ou devido a essas varidveis nao se apresentaram estatisticamente significantes em

modelos de regressao (ABNT, 2011).

Problemas metodologicos associados a RLM sdo conhecidos ha algum tempo e incluem nao
linearidade, multicolinearidade, mé especificacdo da forma de fun¢do e heterocedasticidade

(PETERSON; FLANAGAN, 2009).

A preocupagao com os pressupostos basicos € consideravel, uma vez que o nao atendimento

deles inviabiliza os modelos heddonicos de regressao.

A NBR 14653-2/2011 deixa claro que as avaliagdes patrimoniais que utilizam modelagem
hedodnica para inferir o comportamento do mercado e formagdo de valores devem ter seus

pressupostos explicitados e testados, além de adotar medidas corretivas, quando necessario.
Os pressupostos apresentados na NBR 14653-2/2011 sao:

a)  Evitar micronumerosidade;

b)  Equilibrio da amostra;

c¢)  Erros devem ser homocedasticos;

d)  Erros devem ter distribui¢do normal;

e)  Erros devem ser independentes sob condi¢do de normalidade;

f)  Variaveis importantes devem ser incorporadas ao modelo e as variaveis irrelevantes

devem ser descartadas;

g) Deve-se evitar multicolinearidade entre as variaveis, devendo-se analisar a coeréncia das
caracteristicas do imovel avaliando com a estrutura de multicolinearidade inferida, sendo

vedada a utilizacao do modelo em caso de incoeréncia;
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h)  Nao pode haver correlagdes entre o erro aleatorio (¢i) e as variaveis independentes do

modelo;

1) Possiveis pontos influenciantes (outliers) devem ser avaliados e retirados do modelo

quando justificados.

Além dos problemas apontados, a avaliacdo patrimonial ainda conta com o fator subjetividade.
Para Steiner et al. (2008), a avaliacdo de imoveis geralmente ¢ realizada de forma subjetiva,
com base na experiéncia pessoal dos profissionais avaliadores, comparando dados do imével a

ser avaliado com imdveis semelhantes ja negociados.

Em Gonzalez (2002), o autor indica que parte da subjetividade estd atrelada a falta de
experiéncia e de entendimento do mercado pelo profissional avaliador, pois este consulta uma
amostra de dados de maior interesse, sem analisar o todo. O autor ainda afirma que a coleta de
dados dar-se-4 informalmente, pois no Brasil ndo existem bases de dados de transagdes

imobilidrias homologadas por organismos de classe ou empresas.

O problema na coleta de dados ¢ semelhante ao apresentado por Abidoye ¢ Chan (2018) tendo

os autores que restringir as analises de seu estudo devido a insuficiéncia de dados.

Em Zurada, Levitan e Guan (2011), os autores também sofreram com restrigdes na comparagao

de Modelos de Regressao devido a falta de dados.
1.3. OBJETIVO

Tendo em vista a importancia da correta estimativa de valores das avaliagdes patrimoniais € as
dificuldades elencadas, principalmente na obten¢do dos dados necessarios para realizagdo da
escorreita comparagao de mercado, o objetivo geral deste trabalho ¢ desenvolver um framework

de avaliag¢do patrimonial automatizado.

O framework passara por todas as fases da descoberta de conhecimento em bases de dados
(KDD) baseado em técnicas de Mineragdo de Dados. Iniciando pela coleta de dados em bases
de dados dispersas na web, como webscraping e ETL (Extract, Transform and Load), criando

um Big Data capaz de permitir uma visdo mais holistica do mercado imobiliario.

Esse Big Data tem a intencao de reduzir erros nas avaliagcdes patrimoniais através de 02 fatores

preponderantes. O primeiro ¢ a subjetividade na coleta de amostras de mercado. J4 o segundo
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fator € a obtenc¢do de quantidade de dados capaz de aprimorr o treinamento de algoritmos de
Machine Leaning (ML), resultando em aumento da precisdo das avaliagdes baseadas no método

comparativo de dados de mercado.
O objetivo geral do presente estudo desdobra-se nos seguintes objetivos especificos:

a) Desenvolver uma revisdo sistematica utilizando os estudos cientificos encontrados
conforme as abordagens distintas de técnicas de Mineragdo de Dados aplicadas a avaliagdes

patrimoniais;

b) Realizar um estudo de caso para averiguar a performance do framework proposto
utilizando dados de antncios de vendas de apartamentos localizados no bairro de Botafogo, Rio

de Janeiro/BR.
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2.  ARTIGO 01: AVALIACAO DE IMOVEIS URBANOS UTILIZANDO TECNICAS
DE MINERACAO DE DADOS: REVISAO SISTEMATICA

2.1. RESUMO

Com o crescente volume de dados de transagdes imobiliarias, as avaliacdes imobiliarias
automatizadas tém sido amplamente estudadas em muitos paises para diferentes fins, entretanto,
os estudos geralmente baseiam-se em um pequeno conjunto de dados fornecido por empresas
imobiliarias. Nesta pesquisa, foi realizada uma revisao sistematica utilizando a metodologia
PRISMA proposta por Moher et al. (2009), baseada em quatro conceitos. Primeiramente, a
coleta automatizada de dados em bancos de dados dispersos na web; em segundo lugar, a
avalia¢do automatizada de iméveis; terceiro, aplicagao de algoritmos de ML; quarto, a previsao
de valores imobiliarios. As bases de conhecimento utilizadas foram Scopus, Web of Science e
Science Direct. Foram encontrados apenas 8 artigos pertinentes ao escopo da pesquisa. Por fim,
observou-se que algoritmos de Aprendizado de Méquina aplicados a avaliacdo patrimonial

apresentaram desempenho superior aos modelos hedonicos.
Palavras-chave: Avaliacao; Imével; Mineracao de Dados; Revisdao Sistematica
2.2. ABSTRACT

With the increasing volume of real estate transaction data, automated real estate appraisals have
been widely studied in many countries for different purposes. Most of them compare the
effectiveness of hedonic models with the ML algorithms application, however, the studies are
based on a small dataset usually provided by real estate companies. In this research, a systematic
review was carried out using on the PRISMA methodology proposed by Moher et al. (2009),
based in four concepts. First, automated data collection in dispersed databases on the web;
Second, real estate automated appraisal; Third, ML algorithms application; Fourth, real estate
values prediction. The knowledge bases used were Scopus, Web of Science, Science Direct and
Taylor & Francis. Only 4 papers pertinent to the research scope were found. The results
demonstrate that ML models are more accurate than RLM analysis in their ability to predict
value. Finally, it was observed that Machine Learning algorithms applied to patrimonial

appraisal had a superior performance than hedonic models.

Keywords: Real Estate; Property; Appraisal; Valuation; Data Mining; Systematic Review
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2.3. INTRODUCAO

O mercado imobiliario proporciona o desenvolvimento urbano, provocando uma grande
movimentagdo financeira e promovendo o desenvolvimento de diversos servigos (NUNES et

al., 2019).

Muitos stakeholders tem interesses nas avaliagdes patrimoniais, empresas imobilidrias,
governo, bancos, agéncias de seguros, os proprietarios de imoveis e os compradores
interessados. As avaliagdes sdo indiscutivelmente mais importantes para o investimento em

imoéveis do que qualquer outra classe de ativo principal (RICS, 2017).

O RICS Red Book define o termo ‘avaliagdo’ como uma opinido sobre o valor de mercado de
um imovel, em uma data especificada (ROYAL INSTITUTION OF CHARTERED
SURVEYORS, 2017).

O valor de mercado de uma mercadoria ¢ obtido através da comparacdo de varias outras
disponiveis, ou seja, cujas cuja escolhas de produtos semelhantes sdo possiveis. Quando essas
mercadorias sdo trocadas livremente no mercado, os valores obtidos nessas transagdes definem
o valor de cada uma. Nesse sentido, os modelos de avaliagdes de iméveis utilizados podem ser
considerados hedonicos. A fundamentacgdo tedrica do modelo hedonico € baseada na teoria da

demanda do consumidor de Lancaster (LANCASTER, 1966).

Portanto, o valor de mercado de um imovel pode ser identificado como o valor médio ou preco
mais provavel a ser atingido em transacdes normais, em um determinado momento
(GONZALEZ, 2002), no qual comprador e vendedor tem o desejo em realizar a negociagio,
ambos ndo compelidos (ABUNAHMAN, 2008), observando as condi¢des de mercado, as

caracteristicas do imovel e em um determinado tempo.

Tradicionalmente, as avaliagdes imobiliarias sdo realizadas por profissionais especialmente
treinados. Para os compradores de imdveis, um sistema automatizado de estimativa de pregos
pode ser util para estimar os precos dos imdveis atualmente no mercado (KUMKAR et al.,
2018b). O uso dessas novas técnicas requer a inclusao, nos grupos tradicionais de avaliagao, de

novas figuras profissionais, como os analistas de dados (VALIER, 2020).

A assertividade de avaliagdes tem sido um tdpico de pesquisa por muitos anos (KLAMER;

BAKKER; GRUIS, 2017) e a inteligéncia artificial tem provocado uma grande discussdo sobre
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a tematica. A inovacdo afeta a natureza das avaliagdes, procedimentos operacionais € as

habilidades exigidas do setor profissional (RICS, 2017).

O uso bem-sucedido de modelos de aprendizado de maquina nas estimativas ja ¢ percebido,
como ¢ caso mais conhecido ¢ o modelo de avaliacdo de imodveis Zestimate da agéncia

americana Zillow (VALIER, 2020).

A literatura cientifica também tem lidado extensivamente com o uso de algoritmos de
aprendizado de maquina em modelos de previsao automatica de valor, entretanto, quase em sua

totalidade os estudos restringem-se a um pequeno dataset fornecido por agéncias imobilidrias.

O objetivo deste trabalho ¢ realizar uma revisao sistematica dos modelos de avaliagcdo baseados
em técnicas de Mineragdo de Dados, utilizados para avaliagdo de bens imodveis, no qual a coleta
de dados dar-se-a de forma automatizada, a partir de dados de anuncios de imoveis localizados

na internet.
2.4. METODOLOGIA
2.4.1. IDENTIFICACAO E COLETA DOS TRABALHOS RELACIONADOS

Uma revisdo sistematica trata-se de uma analise utilizando métodos sistematicos e explicitos
cujo objetivo ¢ identificar, selecionar e avaliar pesquisas relevantes sobre uma tematica que esta

sendo estudada pelo pesquisador (MOHER et al., 2009).

Utilizando os padrdes da metodologia PRISMA (Preferred Reporting Items for Systematic
reviews and Meta-analyses), proposta por (MOHER et al., 2009), a revisdo organizada faz uso
de métodos coordenados para identificar, selecionar e incluir estudos relacionados a

determinado contetido.

As bases SCOPUS®, Web of Science® e Science Direct® foram utilizadas para buscar estudos
relacionados a machine learning, técnicas de coletas de dados em bases dispersas na web e sua

aplicagdo nas avaliacdes de imoveis em janeiro de 2021.

Os conceitos e os correspondentes tesauros utilizados foram: a) Imoveis — Property, Properties,
House, Apartment e Real Estate; b) Avaliagdo — Valuation, Prediction, Evaluation, Appraisal,
Sales, Price, Costs e Forecasting; ¢) Mineracao de Dados — Data Mining, Data Analytic, Data

Science, Machine Learning, Big Data, Artificial Intelligence, Computational Intelligence,
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KDD; d) Dados da Web — Webscraping, Web Harvest, Web Crawler e Web Mining; e ¢) Excluir

Conferéncias.

Utilizando os conceitos e os correspondentes tesauros foram criadas as estratégias de buscas,

conforme apresentada na Tabela 2.1 abaixo:

Tabela 2.1: Query de consulta nas bases de dados

TITLE-ABS-KEY ( "hous* pric*" OR "property pric*" OR "real estate"

OR "habitation pric*" ) Conceito A
AND
TITLE-ABS-KEY ( "data mining" OR "datamining" OR data-mining
OR c45 OR j48 OR "Random forest” OR "decision tree"” OR clustering Conceito B
OR knn OR kdd OR "artificial intelligence" OR "neural network" OR
ann OR "machine learn™®" OR "computational intelligence” OR weka )
AND
TITLE-ABS-KEY ( '"valuat*" OR "evaluat*" OR prediction OR Conceito C
"apprais*" OR prices OR pricing OR "evaluation engineering" )
AND
TITLE-ABS-KEY ("web scrap*" OR "web harvest*” OR "web Conceito D
crawler" OR scraping OR "web mining")
AND
Corte de Tipo
( LIMIT-TO ( DOCTYPE,"cp" ) OR LIMIT-TO ( DOCTYPE,"ar" ) ) de
Documentos

2.4.2. PROCEDIMENTOS TECNICOS
2.4.2.1. SELECAO DOS ESTUDOS E CRITERIOS DE INCLUSAO

Foram adotados os seguintes critérios para encontrar os referenciais tedricos com melhor

conexao com o tema proposto:
a)  Serem estudos cientificos;
b)  Estarem disponiveis em inglés;

c)  Apresentarem inovagdo baseado nas técnicas de mineragcdo de dados aplicadas a avaliagao
patrimonial, apresentando resultados de performance dos modelos e ganhos na assertividade

das avaliagoes.
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Foram rejeitados da selecdo os trabalhos ndo pertinentes ao tema, tendo por base os titulos e o

resumo dos artigos, e os estudos encontrados em duplicidade nas bases de pesquisa.
2.4.2.2. PROCEDIMENTOS DE ANALISE

Para analise dos estudos classificados mediantes aos critérios de inclusdo, elencados no topico

anterior, foram seguidas as etapas:

a)  Leitura dos titulos e exclusdo dos nio pertinentes ao tema;

b)  Leitura e analise dos resumos;

c¢)  Das pesquisas com resumos pertinentes, leitura dos documentos na integra;
2.5. RESULTADOS

A Figura 2.1 demostra o processo de identificacdo, rastreamento, elegibilidade e sele¢do dos

artigos que serdo revisados.

A estratégia de busca nas bases de dados cientificas retornaram um total de 52 artigos, sendo
42 para a base Scopus e 10 para Web of Science. Cabe salientar que nao havia resultados na

base de dados Science Direct.

Assim, dos 52 estudos que foram encontrados nas demais bases de dados, ap6s a remocao das
duplicacdes e feita uma andlise dos titulos, 45 documentos foram analisados. Desses, 8§ artigos

foram considerados pertinentes ao tema e selecionados para leitura dos documentos na integra.
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Registros identificados nas bases de dados:
Scopus: 42 artigos
Science Direct: 0 artigos
Web of Science: 10 artigos

Identificacio

| Artigos duplicados:
i 7

b

Titulos avaliados:
45 artigos

Rastreamento

Artigos removidos:

.

18
h 4
- R raliados:
Elegibilidade Esnos a.‘ aces
27 artigos
Artigos removidos por ndo
*  terem aderéncia ao tema
17
Artigos ndo disponibilizados
> pelos autores:
2
¥
Selecionados Artigos selecionados para revisio:
8§ artigos

Figura 2.1: Fluxograma de procedimentos para selecio de artigos para revisio sistematica.

Fazendo uma anélise da evolucao das publicag¢des ao longo do tempo, de acordo com os artigos
selecionados para revisdo, pode-se afirmar que a area de estudo ¢ bem recente, sendo o artigo
mais antigo datado do ano de 2018. Entretanto, ¢ uma area que estd em evolugdo, conforme

apresentado na Figura 2.2.

Publicag¢des por ano

L
LS

]

2018 2019 2020 2021
Ano

Figura 2.2: Publicacgées de artigos selecionados para revisio distribuidos anualmente.
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Os principais autores e artigos tiveram 1 citacdo cada. Sendo eles: Kumkar et al. (2018b),

Sharma et al. (2021), Annamoradnejad et al. (2019b) e Ahmed et al. (2020a).

ApoOs a andlise critica dos trabalhos os principais métodos utilizados para avaliagdes
patrimoniais utilizando técnicas de mineragdo de dados foram identificados. As formas de
coletas, as técnicas de limpeza e transformacdo dos dados e a utilizagdo de algoritmos de

Machine Learning, além da avaliacdo dos algoritmos maiores assertividades.

Embora tenham em comum o objetivo de utilizacdo de técnicas computacionais para avaliacao
patrimonial, cada um dos trabalhos difere quanto a forma em que realizam a coleta de dados e

os tipos de algoritmos de ML utilizados, bem como o objetivo do estudo.

Na sequéncia sdo apresentados os resultados para cada fase da descoberta de informagdes

baseadas em dados aplicados nos trabalhados selecionados.
2.5.1. EXTRACAO E LIMPEZA DE DADOS

Referente as técnicas de extragdo de extragdo de dados nem todos os artigos selecionados
basearam-se em frameworks de webscraping. Alguns autores utilizaram dados cedidos por
empresas imobilidrias para realizagdo dos estudos. O resumo das técnicas utilizadas e

quantidade de dados adquiridos estdo resumidos na Tabela 2.2.

Tabela 2.2: Resumo das técnicas de aquisicio de dados aplicados nos estudos selecionados.

. Método de Total de
Artigo Aquisiciao Dados Local
Kumkar et. al 2018 Webscaping 45 mil Mumbai, india
Annamoradnejad et al., 2019 | Webscaping 139 mil Teera, Ira
Base de  Dados Distrito de Xihu, Hangzhou,
Niu e Niu, 2019 Imobiliaria 44 mil China
Nao
Ahmed et. al., 2020 Webscaping informado 28 cidades do Paquistao
Berawi et. al., 2020 Webscaping 1,751 mil Sul de Jacarta, Indonésia
Nao
Salem e Mazzara, 2020 Webscaping informado | Ama, Jordania
Harten et. al., 2021 Webscaping 33 mil Xangai, China
Nao
Sharma et. al., 2021 Webscaping informado | Califérnia, EUA
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autores utilizaram técnicas de limpeza da base de dados baseado na remocao de

valores nulos e outliers, entretanto, ndo aprofundaram nas informagdes referentes a

identificacao desses valores discrepantes.

Em Annamoradnejad ef al. (2019b), os autores removeram dados que eram datados do ano de

2017, além da realizacdo da limpeza dos dados conforme citado anteriormente.

A tabela abaixo apresenta o dataset com a quantidade de dados selecionados para realiza¢ao

dos treinamentos de algoritmos.

Tabela 2.3:

Quantidade de dados utilizados para treinamento de modelos de valoracio de imoveis.

Artigo Total de Dados | Dataset de | %
Treinamento

Kumkar et. al 2018 45.297 16.194 35,8%

Annamoradnejad et al., 2019 | 139.751 39.257 28,1%

Niu e Niu, 2019 44.113 35.291 80,0%

Ahmed et. al., 2020 Nao informado | Nao -
informado

Berawi et. al., 2020 1.751 1.237 70,6%

Salem e Mazzara, 2020 Nao informado | Nao -
informado

Harten et. al., 2021 33.084 3.450 10,4%

Sharma et. al., 2021 Nao informado | Nao -
informado

2.5.2. TECNICAS DE MACHINE LEARNING APLICADA A AVALIACAO
PATRIMONIAL

Nos trabalhos selecionados para revisdo sistematica os autores selecionaram diversos modelos

de aprendizados diferentes, sendo os principais: 0 modelo hedénico RLM e o algoritmo de ML

Random Forest. A distribuicdo dos modelos utilizados pode ser observada na tabela
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Tabela 2.4: Modelos utilizados em avaliacdes patrimoniais nos trabalhos revisados.

Modelos
Artigo gg;‘e‘i‘t’m gzsiii‘;“gt XGBoost |[RNA |RLM | CART [KNN |RP
Kumkar et. al 2018 X X X O O 0] 0] O
Annamoradnejad et al., 2019 |O O O O X O O O
Niu e Niu, 2019 X O X X X 0] 0] O
Ahmed et. al., 2020 0] 0] O 0) X X (@) 0)
Berawi et. al., 2020 (0] (0] O 0] 0] 0] 0] 0)
Salem e Mazzara, 2020 (0] (0] 0] 0) X X X @)
Harten et. al., 2021 O O O O X O O O
Sharma et. al., 2021 X (0] O 0] X X O X

Sendo:

X: Selecionado

O: Nao selecionado

XGBoost: Extreme Gradient Boosting

RNA: Redes Neurais Artificiais

RLM: Regressao Linear Multipla

CART: Classification and Regression Tree

KNN: K-Nearest Neighbors

RP: Regressdo Polinomial.

2.5.3. METODOS DE AVALIACAO DOS MODELOS

Em Kumkar et al. (2018a), os autores avaliaram a performance dos modelos através da

Porcentagem da Média do Erro Absoluto (Mean Absolute Percentage Error — MAPE).
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O trabalho apresentado por Niu e Niu (2019) utilizaram como medidas de avaliagdo de
performance dos modelos a raiz quadrada do erro médio quadratico (Root Mean Square Error
— RMSE) e a Porcentagem da Média do Erro Absoluto (Mean Absolute Percentage Error —
MAPE).

Em Ahmed et al. (2020b), os autores utilizaram RLM ndo para avaliacdes de imoveis, mas para

prever o crescimento médio do preco de imoveis.

No trabalho Annamoradnejad et al. (2019a), os autores utilizaram o estudo para avaliar o

impacto de cada variavel utilizada na RLM, determinando quais as variaveis mais impactantes.

No trabalho de Salem e Mazzara (2020) foi utilizada a técnica de train-test split para avaliar a

acuracia dos modelos de ML.

Os autores de Harten, Kim e Brazier (2021) utilizaram a modelagem hedodnica e averiguaram a

sua eficiéncia baseado no coeficiente de determinagao (R?).
2.6. DISCUSSAO

Nessa secdo serao discutidos as metodologias, resultados e conclusdes dos artigos selecionados

que se relacionam com o escopo desta pesquisa.

Na extracdo dos dados, os autores de Kumkar ef al. (2018a) utilizaram técnicas de coleta de
dados na web, como por exemplo Web scraping, mas ndo detalharam este processo. O dataset
obtido possui 45.297 dados de imdveis residenciais de cidade de Mumbai, na India, contendo
13 varidveis: Valor de venda, area 1til, area construida, area total, localizacao, quantidade de
quartos, quantidade de banheiros, quantidade de varandas, quantidade de vagas de garagem,
nimero do andar, tipo de mobilia (com ou sem mobilia), tipo de piso (ceramico, madeira,

granito etc.) e o tipo da propriedade (apartamento, casa, casa em condominio, dentre outros).

Em Niu e Niu (2019), os autores criaram uma plataforma web, baseado no framework Django,
para que usuarios pudessem inserir os dados dos imoveis. Para o estudo foram utilizados dados
cedidos por uma empresa imobiliaria contendo 44113 registros de antincios de imoveis no
distrito de Xihu, em Hangzhou, na China. O dataset contém informagdes do tipo do imédvel,
localizagdo, andar, area ttil, area construida, valor, condi¢gdo do imdvel, latitude, longitude,

dentre outras variaveis utilizadas.
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Diferentemente do trabalho anterior, Ahmed et al. (2020b) e Annamoradnejad et al. (2019a)
utilizaram técnicas de minera¢do de dados da web. Ambos construiram robos do tipo web

crawlers para coletar dados de sites de ofertas de imdveis.

Ahmed et al. (2020b) utilizou o HTML Agility-pack que se trata de uma biblioteca escrita em
C# que automatiza a verificacao de cddigo HTML capaz de coletar dados dessa fonte, como
titulo, subsegdes, dentre outros. Os autores utilizaram a ferramenta para extrair dados de

imoveis de websites de ofertas de imdveis do Paquistao.

J& Annamoradnejad et al. (2019a), utilizaram a mesma técnica de web scraping para coletar
dados de anuncios de imoveis em websites da cidade de Teerd, no Ird. O dataset criado contém
dados como: valor, idade do imdvel, andar, area, distancia até o centro da cidade, dentre outros,

de aproximadamente 139 mil imoveis.

Referente a limpeza e transformag¢do dos dados os artigos ndo foram precisos nas metodologias
utilizadas, entretanto em Kumkar et al. (2018a), os autores informaram que as observagdes que
possuiam dados faltando foram removidas, bem como os outliers. J& Niu e Niu (2019), os
autores utilizaram redes neurais para identificar e remover dados de iméveis em duplicidade
através de algoritmo de similaridade seméntico e criou uma camada intermediaria entre a
entrada de dados e o modulo de avaliagdo patrimonial. A camada intermediaria analisa as
variaveis de entrada, estabelece uma hierarquia dos fatores que influenciam no sistema de

avaliacdo e normaliza os valores das variaveis de acordo com seu peso.

Em Kumkar et al. (2018a), os autores realizaram um comparativo entre varias técnicas de
Machine Learning para realizar avaliagdes de imdveis. A averiguacdo da eficacia de cada
modelo foi estimada pela Porcentagem Absoluta do Erro Médio (Mean Absolute Percentage
Error — MAPE). Os autores encontraram que o modelo XBoost obteve o menor erro percentual,
com 13,63%, seguido do modelo Gradient Boosting (GBDT), Random Forest (RF) e Bagging,
com 14,00%, 14,96% e 15,36% respectivamente.

No estudo desenvolvido por Niu e Niu (2019), os autores também fizeram comparativo de
modelos de Machine Learning. Os resultados obtidos apontaram que as Redes Neurais
Artificiais tiveram uma maior precisdo nas avaliagdes, seguido do modelo Random Forest e
Gradient Boosting. Ainda nesse estudo, os autores utilizaram modelagem hedonica com os
mesmos dados dos outros algoritmos para verificar a precisao da Regressao Linear, o resultado

demonstrou que essa modelagem tem a menor precisdo. Por fim, os autores realizaram um
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método Ensemble utilizando os algoritmos de Machine Leaning testados anteriormente. A ideia
¢ maximizar as vantagens e minimizar as desvantagens que cada modelo de Machine Learning
possui. O resultado baseou-se na média ponderada das avaliagdes resultantes de cada algoritmo
de Machine Leaning testado. As avaliacoes de imoveis obtidas pelo método Ensemble

associando RNA + GBDT + RF foram as mais precisas dentre todos os modelos testados.

Em Ahmed ef al. (2020b), os autores utilizaram o dataset de ofertas de imoveis obtido através
de web scraping em sites de anuncios para desenvolver um sistema capaz de analisar se um
imovel tera valorizacao nos proximos 5 anos. Primeiramente os autores separaram os dados dos
imaveis por regido e obtiveram as médias dos valores dos imdveis para os anos de 2014 4 2015,
2016 a 2017 e 2018 a 2019. Posteriormente, utilizando a Regressdo Linear, estimaram os
valores médios para os anos de 2020 a 2021, 2022 a 2023 e 2024 a 2025, obtendo a estimativa

média de crescimento de valorizacdo das regides analisadas.

A partir dos célculos realizados, os autores categorizaram os dados de valor atual e porcentagem
média de crescimento em baixo, médio e alto. Com os dados categorizados e classificados os
autores utilizaram o algoritmo de arvore de decisdo J4.8 desenvolvendo um sistema de suporte

a decisdo para aquisicdo de imoveis de acordo com as regides do Paquistdo.

Annamoradnejad ef al. (2019a) utilizaram quase 140 mil dados de ofertas de imdveis obtidos
através de Web scraping de sites de antincios de imoveis dos distritos da cidade de Teera para

averiguar quais variaveis sao influenciadoras nos valores das propriedades.

As variaveis foram divididas em 3 categorias: (i) estrutural: Area; idade da construgio e andar;
(11) localizagdo: distancia até o principal distrito de negdcios (CBD); valor da terra; densidade

do distrito; (ii1) ambiental: qualidade do ar; &rea verde per capita;

Os resultados apresentados pelos autores foram que a area do apartamento ¢ o fator mais
determinante na construcao do valor de imdveis com uma correlagdo positiva de 0,89. O andar
onde esta localizado o imdvel também € um fator inversamente determinante, possuindo uma

correlagdo negativa de -0,68.

(Salem e Mazzara (2020) criaram um bot capaz de predizer valores de imdveis através do
aplicativo Telegram. Os autores realizaram um comparativo entre 04 modelos de aprendizado:

RLM, CART, KNN-R e KNN-C. A eficicia de cada modelo foi estimada pela acuracia. Os
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autores observaram que o modelo K-Neighbors Regressor obteve a melhor métrica com 0.50,

seguido por RLM, CART e K-Neighbors Classifier, com 0.34, 0.14 ¢ 0.10, respectivamente.
2.7. CONCLUSAO

Baseado no grupo de estudos obtidos a partir da analise da produgdo cientifica utilizando todos
0s conceitos, observa-se que ¢ um tema muito atual, pois os artigos encontrados comegaram a

serem publicados a partir do final de 2018.

Ademais, somente 08 estudos foram encontrados, permitindo inferir que se trata de uma area
cuja técnicas estatisticas e computacionais para aprimorar os resultados das avaliagdes
patrimoniais vem sendo exploradas sem buscar uma solu¢do para um ponto primordial, a
obten¢do de dados de forma automadtica, conforme visto nos trabalhos de (KUMKAR et al.,

2018a) e (NIU; NIU, 2019a).

A obtengdo de dados de fontes difusas ¢ importante para criagao de um Big Data em quantidade
suficiente, conforme observado nos estudos de (AHMED et al, 2020b) e
(ANNAMORADNEJAD et al., 2019a).

Entretanto, nesses 02 ultimos trabalhos citados, os autores tiveram foco em outros resultados,
ndo explorando a possibilidade de avaliar os resultados de algoritmos de Machine Learning
com uma grande quantidade de dados provenientes de sites de antiincios de ofertas de imoveis,
0 que permitiria uma visdo holistica do mercado, evitando enviesamento e aprimorando a

precisdo dos resultados.

Por fim, observa-se que em todos os trabalhos nos quais os algoritmos de Machine Learning
foram aplicados para realizagao da avalia¢do patrimonial, esses tiveram uma performance muito

superior aos modelos hedonicos.
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3.  ARTIGO 02: AVALIACAO DE IMOVEIS URBANOS UTILIZANDO TECNICAS
DE MINERACAO DE DADOS: ESTUDO DE CASO

3.1. RESUMO

O mercado imobiliario tem dimensdes econdmicas importantes no PIB dos paises. A avaliagao
imobilidria é necessaria para vdrias atividades, incluindo analise de investimento, tributagdo e
indenizagdes. Junto com os compradores e vendedores em potencial, estimar os pregos dos
imoveis também pode beneficiar os investidores. Neste trabalho, foi desenvolvido um
framework para avalia¢ao patrimonial de forma automatizada, utilizados métodos de mineragao
na web para gerar um conjunto de dados limpo e organizado, a partir de um popular site de
anuncios de imoéveis, e utilizando quatro algoritmos de aprendizado de maquina: RF, XGBoost,
AdaBoost ¢ CART, além do modelo hedonico, RLM para selecio daquele com melhor
performance. A comparacdo ¢ baseada na estimativa dos precos dos imoveis em Botafogo, Rio
de Janeiro/BR. O uso de técnicas de Mineragdo de Dados para estimar os precos dos imoveis
mostraram superioridade perante o modelo heddnico e o modelo proposto foi capaz de coletar
os dados diretamente da web, remover pontos discrepantes, treinar e identificar o modelo com
maior acurdcia. O algoritmo RF foi superior aos demais modelos testados, tendo uma acuracia

maior que a RLM em quase 5%, sem a utilizagdo de técnicas de tuning.

Palavras-chave: Avaliagdo; Imovel; Patrimoénio; Mineragdo de Dados; Aprendizado de

Maquina
3.2. ABSTRACT

The real estate market has important economic dimensions in countries’ GDP. Real estate
valuation is required for a variety of activities, including investment analysis, taxation and court
indemnity. Along with potential buyers and sellers, estimating real estate prices can also benefit
investors. Many researches have been seeking to improve real estate valuation techniques using
ML, but they are based on a relatively small set of data, mostly collected with the help of real
estate companies. In this work, web mining techniques were used to generate an organized
dataset from a popular real estate advertisement website and make a comparative analysis of
four ML algorithms: RF, XGBoost, AdaBoost and CART, in addition to hedonic model, for
real estate valuation. The comparison is based on estimated property prices in Botafogo’
district, Rio de Janeiro/BR. The Data Mining techniques applied to estimate real estate prices

showed superiority over the hedonic model. The framework proposed was able to collect data



39

directly from the real estate advertising websites, remove outliers, train and identify the best
accuracy model. The RF algorithm was superior to the other models tested, having an accuracy

greater than the RLM by almost 5%, without the use of tuning techniques.
Keywords: Real Estate; Appraisal; Valuation; Property; Data Mining; Machine Learning
3.3. INTRODUCAO

O mercado imobilidrio tem dimensdes econdmicas importantes no Produto Interno Bruto (PIB)

dos paises em funcao do crescimento populacional e do aumento do desenvolvimento urbano.

No relatorio publicado em maio de 2021, pelo Congressional Research Service (CRS) dos
Estados Unidos, no ano anterior os gastos com investimentos residenciais fixos eram de cerca
de US $ 885 bilhoes, representando cerca de 4,2% do PIB. Se considerar os gastos com servigos
de habitacdo, o que inclui os aluguéis dos locatarios e servigos publicos e o aluguel imputado

dos proprietarios e pagamentos de servigos publicos, em conjunto, os gastos com o mercado

imobilidrio representaram 17,5% do PIB em 2020 (WEINSTOCK, 2021).

J& no Brasil, o mercado imobilidrio e da construcdo civil foi responsavel por 4,36% do PIB
brasileiro no ano de 2017, bem proximo ao percentual do mesmo setor no mercado americano

(IBGE, 2017).

No relatorio apresentado em maio de 2021, pelo U.S. Census Bureau e U.S. Department of
Housing and Urban Development (BUREAU, 2021), cerca de 863 mil novas unidades
residenciais foram vendidas em abril/2021, correspondendo a um crescimento de 48,3%.
Vendas de novas residéncias
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Figura 3.1: Crescimento do mercado imobilidrio americano. Fonte: (BUREAU, 2021)
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O Canadian Housing Statistics Program (CHSP), através do National Statistic Office, divulgou
um relatério informando que a venda de unidades residenciais cresceu 256% em abril de 2021,
comparado ao mesmo periodo do ano anterior. A estimativa ¢ de que mais de 700 mil unidades
residenciais sejam vendidas no mesmo ano, conforme apresentado na Figura 3.2

(GOVERNMENT OF CANADA, 2021).
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Figura 3.2: Expectativa de comercializa¢do de unidade residenciais no Canada. Fonte: (CREA, 2021)

No Brasil as vendas de unidades residenciais também tiveram aumento consideravel. O
primeiro e terceiro trimestres de 2020 superaram em 27,7% e 27,3%, respectivamente os

mesmos periodos do ano anterior (CBIC, 2020).

Em todas as regides do Brasil observa-se aumento de vendas no mercado imobilidrio, conforme

apresentado na Figura 2.
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Unidades residenciais vendidas por regidao
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Figura 3.3: Unidades residenciais vendidas por regiio do Brasil — Fonte: (CBIC, 2020)

A construgdo civil é uma industria muito importante em todo o mundo, ndo s6 pelo seu papel

no mercado financeiro, mas também socioeconomico, devido ao alto nimero de pessoas

empregadas por esse setor.

Antes da bolha imobiliaria em 2006, o setor da construgdo civil empregava mais de 1 milhdo
de pessoas nos Estados Unidos. Entretanto, como resultado do estouro da bolha e da recessao,
o numero de empregados reduziu em quase 50%. Com a retomada do setor o numero de
empregados voltou a crescer, chegando a 872 mil funcionarios empregados em margo de 2021,

segundo o Bureau of Labor Statistics (WEINSTOCK, 2021).

De acordo com os dados apresentados pelo Ministério do Trabalho, em 2019 foram empregados
mais de 71 mil novos funcionarios no setor da construgao civil no Brasil (MTE, 2020). No

censo realizado em 2017, pelo IBGE, cerca de 2 milhdes de funcionarios formais estdo

empregados no setor (IBGE, 2017).

O prego da habitacdo ¢ um reflexo importante da economia e um indicador importante para o
desenvolvimento saudavel e estdvel do setor imobiliario. A avaliacdo do prego da habitagao
desempenha um papel significativo na formagdo da economia devido a importancia do setor

para a economia global e dos paises tendo um papel fundamental nas decisdes estratégicas

relacionado aos investimentos imobiliarios.

Uma avaliagdo patrimonial acurada permite os governos dos paises regularem melhor o

mercado imobilidrio e manter seu desenvolvimento estavel, saudavel e ordenado, permitindo
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os incorporadores imobilidrios a tomar decisdes de investimento com antecedéncia, além de ser
uma forma de investimento, a moradia ¢ um abrigo para atender as necessidades fundamentais

das pessoas (WANG et al., 2019).

A inexatiddo das avaliacdes de imdveis pode causar efeitos adversos nos investimentos dos
stakeholders do setor imobilidrio, o que pode afetar a economia de um pais, como por exemplo,

a crise financeira global de 2007 (JIANG; JIN; LIU, 2013).

Os bancos tém sido usudrios importantes de avaliagdes imobiliarias para garantias de hipotecas.
A precisao das avaliagdes feitas por avaliadores individuais, avaliagdo dos riscos atuais
apresentados por uma carteira de hipotecas, identificacao de fraude sdo requisitos para revisoes

periddicas de garantias (GROVER, 2016).

Os esforgos de avaliagdao imobilidria introduzidos nas areas de atividade de varias institui¢des
publicas e privadas em todo o mundo e devem ser realizados através do emprego de métodos
imparciais, objetivos e cientificos com o propdsito de determinar o estado real, direitos e

obrigagoes dos valores de propriedade (ABIDOYE; CHAN, 2018b).

O modelo de precificagdo hedonico ¢ um método de avaliagdo avangado que tem sido
amplamente utilizado em todo o mundo. Este modelo baseia-se na teoria da demanda do

consumidor criada por Lancaster (LANCASTER, 1966).

Sherwin Rosen aplicou a utilidade hedonica na precificagdo de um bem. Os consumidores
tomam suas decisoes de compra com base no numero de boas caracteristicas, bem como no
custo por unidade de cada caracteristica, na qual, o prego total de um produto pode ser
considerado como uma soma do pre¢o de cada um de seus atributos homogéneos, onde cada
variavel possui um prego implicito tnico, considerando o equilibrio de mercado. Isso implica
que o preco de um produto pode ser regredido com base nas suas caracteristicas quem

contribuem exclusivamente para o preco unitario composto geral (ROSEN, 1974).

Pesquisadores tem buscado solugdes para aprimorar a precisdo das avaliagdes imobilidrias,
entretanto, a maioria dos trabalhos tem se baseado em conjuntos de dados relativamente

pequenos (ANNAMORADNEJAD et al., 2019b).

A avaliagdo de imodveis baseada em modelagem hedodnica, apesar de sua simplicidade e
objetividade na abordagem, pode falhar na tentativa de capturar efetivamente a relagdo nao

linear que existe entre valores de propriedade e atributos de propriedade, € subjetivo por
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natureza, impreciso ¢ marcado com erros de especificacdo de forma funcional, entre outras

deficiéncias (ABIDOYE; CHAN, 2018c).

Problemas metodolégicos associados a RLM sao conhecidos ha algum tempo e incluem nao
linearidade, multicolinearidade, ma especificacdo da forma de funcdo e heterocedasticidade

(PETERSON; FLANAGAN, 2009).

Ademais, a eficiéncia dos métodos hedonicos esta dirctamente atrelada aos dados utilizados

para construcao dos modelos de predicao.

Conforme (GROVER, 2016), grande parte da literatura se preocupa em como melhorar a
modelagem estatistica dos precos de mercado, porém existem questdes significativas
relacionadas com o tipo e a qualidade dos dados usados nos modelos de avaliagdo e os requisitos

para o uso bem-sucedido das avaliagdes.

A limitagdo da quantidade e da qualidade de dados amostrais sempre foi um dos principais
problemas enfrentados na avaliagdo patrimonial, devido a dificuldade de coletar dados em
grande quantidade por sua dispersdo em sistemas de empresas privadas, bem como em paginas

na web.

No Brasil ndo existem orgaos reguladores responsaveis por manter uma base de dados solida e
correta dos dados de vendas de imodveis. Portanto, as amostras coletadas nas avalia¢des
patrimoniais sdo advindas, em sua grande maioria, de sites de antincios de ofertas de vendas ou
locacao de iméveis. Esses dados encontram-se dispersos, sem consisténcia, possuindo erros ou

omissdo de informagdes importantes devido a participacdo humana nesse processo.
Conforme relatado no estudo de (ABIDOYE; CHAN, 2018c):

“[...] se as pré-condi¢des para modelagem de valor de propriedade
(banco de dados robusto e de qualidade, treinamento adequado de
avaliadores e mercado de propriedade transparente, entre outros)
estiverem em vigor, a imprecisdo da avaliagdo de propriedade pode ser

reduzida ao minimo no dominio da avalia¢dao imobiliaria.”

Com o aumento das bases de dados de ofertas de imoveis e do poder computacional, as técnicas
de Mineragdo de Dados tornam-se interessantes, possibilitando ao avaliador ter uma visdo mais

holistica do mercado imobilidrio, permitindo-o chegar a conclusdes mais assertivas.
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Neste artigo serd proposto um sistema inteligente e automatizado para realizacao de avaliagdes
patrimoniais, desde a coleta dos dados até identificar melhores algoritmos de ML capazes de

predizer valores de imoveis com maior acuracia.

O trabalho ira se basear nas técnicas de descoberta de conhecimento em base de dados (KDD)
apresentadas por (FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996). Na etapa de ETL
serdo utilizados o webscraping, para coletar de dados dispersos em paginas da internet, a
limpeza sera baseada em eliminagdo de dados nulos e discrepantes, para transformacao sera
utilizado o StandardScaler, que se baseia no escore padronizado, com a criacao do Big Data
serdo utilizados os algoritmos de Machine Learning: CART, Random Forest, Extreme Gradient
Boost e Adaptive Boosting para realizagdo de avaliagdes de imoveis. O estudo de caso adotara
o bairro de Botafogo, na cidade do Rio de Janeiro, Brasil. Além dos algoritmos citados, sera

utilizada também a modelagem hedonica através da Regressdo Linear Multipla.

O objetivo do presente trabalho ¢ desenvolver um framework para avaliagdo patrimonial
utilizando webscraping para coleta de dados em sites de antuincios de imdveis, limpeza e
tratamento dos dados e treinamento de diferentes modelos de Machine Learning do tipo bagging

e boosting para aprimorar a precisdo das avaliacdes patrimoniais.
3.4. REFERENCIAL TEORICO
3.4.1. VALOR DE MERCADO, PRECO E CUSTO

Avaliagdes patrimoniais precisas possuem grande importadncia para diversos setores da

economia (DO; GRUDNITSKI, 1992).

Para Dantas (2001), a engenharia de avaliacdes se torna uma ciéncia importante no mercado

imobilidrio por determinar o valor, custos ou direitos sobre um imovel.

O valor de mercado de uma mercadoria ¢ obtido através da comparacdo de varias outras
disponiveis, ou seja, cuja escolhas de produtos semelhantes sdo possiveis. Quando essas
mercadorias sao trocadas livremente no mercado, os valores obtidos nessas transagoes definem

o valor de cada uma.

Portanto, o valor de mercado de um imével pode ser identificado como o valor médio ou prego
mais provavel a ser atingido em transagdes normais, em um determinado momento

(GONZALEZ, 2002), no qual comprador e vendedor tem o desejo em realizar a negociagio,
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ambos nao compelidos (ABUNAHMAN, 2008), observando as condi¢des de mercado, as

caracteristicas do imovel e em um determinado tempo.
3.4.2. METODOLOGIAS APLICAVEIS PARA AVALIACAO PATRIMONIAL

Existem varios métodos para calcular o valor de mercado de uma propriedade, sendo que o
principal é o método de comparagdo de dados de mercado. Entretanto, nem sempre € possivel
realizar tal modelo avaliatorio, sendo necessario aplicar outras metodologias para se atingir o

objetivo necessario.
3.4.2.1. METODO EVOLUTIVO

E um método composto do calculo do custo de aquisi¢do do terreno e do custo de construgao
da edificagdo subtraido do Fator de Obsolescéncia, mais comumente conhecido como

Depreciacdo (ABUNAHMAN, 2008).

Este método tem como fundamento principal a premissa de que um comprador ndo pagara mais
que o necessario para construir um imovel semelhante aquele que esta adquirindo

(GONZALEZ, 2002).

A NBR 14653-2/2011 indica que este método pode ser considerado como método eletivo na
inexisténcia de dados de mercado para realizagdo do método comparativo de mercado (ABNT,

2011).
3.4.2.2. METODO DA RENDA

O método da renda € mais comumente utilizado para avaliagdes de valores locaticios em Ac¢des
Renovatorias, como postos de combustiveis, hotéis, cinemas, dentre outros comércios, pois
depende essencialmente da capacidade de gerar lucros. Sendo necessario o calculo de despesas
e receitas, montagem do fluxo de caixa e estabelecimento de uma taxa de juros compativel do

mercado.

Este método possui varias formulas de calculos consagradas na literatura, sendo aplicadas para

cada tipo de negocio.
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3.4.2.3. METODO INVOLUTIVO

Dentre os métodos de avaliagdo patrimonial, o método involutivo, também chamado como
método do méximo aproveitamento ¢ sem divida o mais subjetivo. Este baseia-se na concepgao

de um projeto hipotético que busca o0 maximo aproveitamento para o imovel avaliando (ABNT,

2011).

O método involutivo busca identificar qual o melhor uso, em quantidade e qualidade. Portanto,
todos os tipos de projetos permitidos para o imovel avaliando deve ser investigado e realizados
os calculos orcamentarios, despesas, taxas e verificacdo de viabilidade. Por fim, o projeto que

demonstrar maior eficiéncia é definido como o valor de mercado do imédvel avaliando.
3.4.2.4. O METODO COMPARATIVO DE MERCADO

O método comparativo de dados do mercado ¢ o mais utilizado na avaliacdo patrimonial. Para
se obter o valor de um imovel através desse método € necessario coletar dados de ofertas e

transagdes com imdveis semelhantes aquele que se deseja avaliar.

A NBR 14653-2/2011 apresenta 02 técnicas que podem ser adotadas: (i) tratamento de fatores;

(i) tratamento cientifico.
3.4.2.4.1. HOMOGENEIZACAO DE FATORES

A avalia¢do de imdveis baseada no tratamento de fatores ¢ uma das mais utilizadas no Brasil
devido a sua simplicidade. Est4 técnica consiste em utilizar fatores ponderadores a diversas
caracteristicas dos imdveis e estatistica descritiva, fazendo com que o rol de amostras seja
homogeneizado, ou seja, os elementos das amostras sdo alterados por coeficientes corretivos,

de modo a torna-los mais semelhantes, como por exemplo:

e Amostras localizadas em logradouros mais ou menos valorizados daquele em que o

imoével a ser avaliado se localiza;
e  Amostras com areas distintas;
e  Amostras com acabamento superior ou inferior, mais novos ou antigos;

e Amostras baseadas em ofertas de vendas, ou seja, que a transa¢ao ainda nao ocorreu

efetivamente, podem ter um fator majorante do preco;
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Os coeficientes devem ser calculados mediante a metodologias cientificas, sendo necessario,

justifica-los do ponto de vista tedrico e pratico (ABNT, 2011).

E necessario utilizar amostras mais semelhantes possiveis ao imével avaliando para evitar
distor¢des, portanto, a NBR 14653-2/2011 determina o uso da Tabela 3 — Grau de
fundamentagdo no caso de utilizacdo do tratamento por fatores, que em seu item 4 determina o
intervalo admissivel de ajuste para o conjunto de fatores. A norma ainda enquadra o laudo
avaliatorio em Grau de Fundamentacdo e Precisdo, como forma de minimizar os erros em

avaliagdes patrimoniais.
3.4.2.42. TRATAMENTO CIENTIFICO

Esta linha de avaliagdo trata o processo de ajustamento das diferengas de uma forma mais
tecnicista, em que o embasamento tedrico se baseia na inferéncia estatistica para inferir o

comportamento do mercado e a formagao de valores.
A principal técnica adotada nesse tratamento ¢ a Regressdo Linear Multipla.

3.4.2.4.2.1. REGRESSAO LINEAR MULTIPLA

Baseando-se na regressdo das varidveis independentes representativas de diversas
caracteristicas das propriedades, como: area do terreno, 4rea construida, amenidades,
localizagdo, dentre varias outras, possuindo efeitos acumulativos no preco, € possivel obter a

equagdo de regressao linear multipla, cuja forma generalizada dar-se-a por:
Y = ap+ B1xi1 + PaXiz + - + BnXin + &
Equacio 3.1: Equacio de regressio multipla para estimativa de valores de bens.

Onde o prego do imovel avaliando ¢ definido por Y; f; ... fn s@o os regressores ou coeficientes
da regressao; xiy, ..., Xi» representam os valores das caracteristicas do imovel avaliando, ou seja,

sdo as variaveis independentes ou explicativas; e & representa os erros aleatorios do modelo.

Além da RLM, modelos mais como Regressao Espacial, DEA ¢ RNA também sdo admitidas

pela NBR 14653-2/2011.
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3.4.2.4.2.2. REGRESSAO ESPACIAL

O mercado imobiliario € uma excelente area para aplicacdo e desenvolvimento de técnicas de

analises especiais

Essa metodologia utiliza modelos estimados pela Econometria Espacial, com base na
ferramenta estatistica Regressao Espacial, em busca da corre¢do da autocorrelacdo espacial que
pode apresentar problemas de tendenciosidade, inconsisténcia ou ineficiéncia em modelos de

RLN (DANTAS; MAGALHAES; VERGOLINO, 2007).
3.4.2.4.2.3. DEA

O DEA ¢ uma metodologia desenvolvida por Charnes, Copper ¢ Rhodes, baseando-se no
trabalho de M. J. Farrell (Charnes et al., 1978) que propde uma programag¢ao matematica onde
se mede a eficiéncia de diferentes unidades avaliadas (Buitrago-Suescun et al., 2017), mais
conhecidas como unidades tomadoras de decisdo (DMUs, do inglés Decision Making Units),
através de inputs e outputs comuns, sem necessidade de especificacdo prévia de pesos ou

relacdes entre essas variaveis (Ahn et al., 1988; Casado, 2007).

Nesta metodologia, ao invés de dar enfoque nas medidas de tendéncia central, como média ou
a mediana, comumente observado na estatistica tradicional, o enfoque se d4 na comparagao
com a unidade mais eficiente. A Anélise Envoltoria de Dados sob Dupla Otica avalia a
eficiéncia de uma DMU por duas perspectivas, a maximizagdo dos outputs e a minimizagao dos

inputs, conforme € possivel observar na Figura 3.4.

J\Y

) Output-oriented surface
Xo, 1/hYy)

Input-oriented surface

Figura 3.4: Método DEA sob Dupla Otica. Fonte: (LINS; NOVAES; LEGEY, 2005)
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Portanto, ¢ possivel determinar o valor de um imdvel sendo este considerado “eficiente” do
ponto de vista do comprador e do vendedor, estabelecendo-se um intervalo de confianca para a

negociagdo (LINS; NOVAES; LEGEY, 2005)
3.4.2.4.2.4. RNA

Redes Neurais Artificiais sdo sistemas de processamento de informagao capazes de imitar a

estrutura do cérebro humano e suas fungdes (ZHOU et al., 2018).

Com o avango da tecnologia e sua aplicagdo ao mercado imobilidrio associado ao avango do
aprimoramento de algoritmos de aprendizado e ao Big Data, a utilizacdo de RNA na avaliacao
patrimonial tem se tornado bastante atrativa devido aos resultados de pesquisas realizadas por

varios autores.

A NBR 14653-2/2011 cita a utilizacdo de RNA para realizacao de avaliagao de imoveis em seu
topico que trata sobre tratamentos cientificos para induzir o valor a partir de amostras de
mercado. No Anexo E, a norma brasileira traz uma série de recomendagdes para tratamento de

dados por RNA.

O modelo mais utilizado modelo de RNA de trés camadas back-propagation ¢ o mais
comumente utilizado na avaliacdo patrimonial (MCCLUSKEY et al., 2013). Este modelo
consiste em trés camadas (ABIDOYE; CHAN, 2017):

(1) Camada de entrada: onde as varidveis de entrada que representam atributos das

propriedades sdo alimentadas na rede;

(1)) Camada oculta: local onde ocorre o processamento matematico;

(ii1)) Camada de saida: onde obtém-se o valor predito do imével;

3.4.3. DESCOBERTA DO CONHECIMENTO EM BASE DE DADOS

Tradicionalmente a forma de obtencdo de informacdes a partir de dados baseia-se em uma
interpretacdo pessoal associada em um conjunto de técnicas estatisticas. Nesse contexto sdo
necessarias diversas condigdes para utilizagdo dos dados, como o conhecimento prévio do

modelo a ser estimado e da distribuicao de probabilidades dos erros produzidos pelo modelo.
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Com o aumento do volume de dados digitais associado a dispersdo desses em diversos locais e
formatos, surge a necessidade da utilizagdo e construcdo de técnicas computacionais e
ferramentas para auxiliar as pessoas a obter informagdes importantes a partir de uma massiva

quantidade de dados de uma forma automatizada e inteligente buscando informacgodes tteis.

Portanto, pode-se dizer que o Descobrimento de Conhecimento em Base de Dados (DCBD),
proveniente do inglés Knowledge-Discovery in Databases (KDD), ¢ o desenvolvimento de
métodos e técnicas utilizadas para dar sentido aos dados brutos (FAYYAD; PIATETSKY-
SHAPIRO; SMYTH, 1996)

O DCBD e a Mineragdo de Dados em grandes bancos de dados tem sido topico chave de
pesquisa em varios setores da economia, como o setor imobilidrio apresentado em varias
pesquisas presentes nesse trabalho, podendo ser aplicado ao gerenciamento de informacdes e

sistemas de apoio de decisdes (MING-SYAN CHEN; JIAWEI HAN; YU, 1996).

Existe uma certa confusao sobre a utilizagdo do termo DCBC e Minerag¢ao de Dados. Segundo
(FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996), se refere ao processo geral da
descoberta do conhecimento 1til a partir de dados, enquanto a Mineragdo de Dados refere-se a

uma etapa desse processo.

A Mineragdo de Dados ¢ a aplicagdo de algoritmos especificos para extracdo de padrdes de
dados, entretanto, a aplicacdo indistinta de métodos de mineragdo de dados pode levar a

descoberta de padrdes sem sentido e invalidos.

Para fazer sentido e os padrdes ou insights extraidos a partir de métodos de mineragao de dados
¢ fundamental a aplica¢do das etapas adicionais do DCBC, como preparacdo e selecdo dos
dados, limpeza dos dados e interpretacao adequada dos resultados (FAYYAD; PIATETSKY-
SHAPIRO; SMYTH, 1996). As etapas propostas podem ser diagramadas conforme a Figura
3.5.
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Preparacdo e Selegao dos
Dados

Limpeza, Pré-processamento e
Transformacao dos Dados

Mineracao dos Dados

Andlise e Discussao dos
Resultados

Figura 3.5: Etapas do DCBC de acordo com (FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996)

3.4.4. TECNICAS PARA COLETA DE DADOS DISPERSOS NA WEB

A internet € uma fonte rica para anuncios e divulgagdo de imdveis tanto por imobiliarias quanto
pelos proprietarios, todavia, € praticamente impossivel para um ser humano ser capaz de coletar
e organizar uma quantidade de dados de fontes tdo dispersas e inconsistentes. Logo, a utilizacao
do web scraping para obtengdo desses dados de anlncios se mostra bastante promissora

(NEDER et al., 2017).

O Web scraping, também conhecido como web harvesting ou web crawling, ¢ uma técnica de
mineragdo de dados capaz de extrair dados de sites de forma automatizada. Isso pode ser feito
usando programacgdo, um robo, através de scripts de automagao, ou até mesmo um software
(PATEL, 2020). A aplicacdo dessa técnica em escala possibilita a extragdao de uma grande

quantidade de dados, sem necessidade de uma supervisao direta de um ser humano.
3.4.5. ALGORITMOS DE MACHINE LEARNING

Além da avaliagdo do modelo heddnico, Regressdo Linear Multipla, foram utilizados os

seguintes modelos de aprendizado de maquina
3.4.5.1. CART

O modelo CART (Classification and Regression Trees) ¢ definido definidos por uma regra

simples, dividir para conquistar. Segundo (BREIMAN et al., 2017), ¢ um procedimento de
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particionamento recursivo binario capaz de processar atributos continuos € nominais como

alvos e preditores.

Em cada divisao, os dados sdao divididos em dois grupos mutuamente exclusivos. O
procedimento de divisdo ¢ entdo aplicado a cada grupo separadamente. A divisdo € continua até

obter uma arvore excessivamente ramificada, que ¢ entdo podada de volta ao tamanho desejado

(DE’ATH; FABRICIUS, 2000).

Em problemas onde deseja-se classificar os resultados ¢ tipicamente caracterizado pela
distribuicdo, em contrapartida, onde as varidveis targets sdo continuas, ou seja, utiliza-se a

regressao para encontrar os resultados, o valor médio da variavel de resposta é empregado.

A CART nao oferece medidas de desempenho interno para a selegdo de arvores com base nos
dados de treinamento, pois tais medidas sdo consideradas suspeitas. Em vez disso, o
desempenho da arvore ¢ sempre medido em dados de teste independentes (ou por meio de

validagdo cruzada) e a selecdo da arvore prossegue somente apds a avaliagao baseada em dados

de teste (WU et al., 2008).
3.4.5.2. RANDOM FOREST

O Random Forest (RF), ou Floresta Aleatoria em portugués, ¢ um algoritmo de classificacdo e
regressao baseado nos métodos de bagging. O bagging constrdi um conjunto de arvores, cada
uma treinada a partir de um subconjunto (Db) obtida do conjunto de dados original (D) usando
o seguinte procedimento de amostragem: dado um D com N dados, cria-se um subconjunto Db
escolhendo aleatoriamente k linhas de dados de D com substitui¢do, ou seja, apds selecionar
um subconjunto ele ¢ imediatamente retornado para D e pode ser selecionado novamente.
Depois de remover duplicatas, se N for grande e k = N, espera-se que Db contenha

aproximadamente dois tercos dos dados de D (CEH et al., 2018).

De uma forma mais simplificada, os preditores utilizando o método bagging sdo capazes de
gerar varias versdes de um preditor e usa-los para obter um preditor agregado. A média da
agregacao sobre as versdes de preditores retornam um resultado numérico para um caso de

regressao e faz uma votacgao plural para casos ao prever uma classe (BREIMAN, 1996).
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3.4.5.3. EXTREME GRADIENT BOOST

Boosting ¢ um grupo de algoritmos em estratégia de conjunto que se baseia consecutivamente
em estimadores fracos para gerar um estimador final forte. Um estimador fraco ¢ um modelo
que pode ndao ser muito preciso ou pode nao levar muitos estimadores em consideragdo

(LASOTA et al., 2014).

Ao contrario do Bagging que constréi cada modelo de forma independente e, em seguida,
agrega as previsoes dos modelos no final sem dar preferéncia a nenhum modelo, no Boosting,
cada modelo construido dita quais recursos o proximo modelo enfocara. O refor¢o pode
efetivamente converter estimadores fracos em fortes, construindo um modelo fraco, tirando
conclusdes sobre a importancia de varios recursos e parametros e, em seguida, usando essas

conclusdes para construir um modelo novo e mais forte.

O Gradient Boosting (GB) ¢ uma generalizagdo do Boosting e visa reduzir o erro com cada
modelo consecutivo até que um modelo final seja produzido (HO, 1998). No GB, um novo
modelo de aprendizado fraco ¢ adicionado em cada fase, e os modelos anteriores também

permanecem inalterados. GB tem trés componentes principais

Segundo Chen e Guestrin (2016), Extreme Gradiente Boosting (XGBoost) visa melhorar a
escalabilidade e precisdo do Gradient Boosting. Ele aproveita ao maximo a capacidade de
computagao por meio de processamento paralelo e validacao cruzada integrada. Ele € projetado
de forma a reduzir o tempo de computagdo e garantir o uso ideal dos recursos de memoria e
hardware. A principal caracteristica que torna 0 XGBoost superior e unico em comparagdo com

outros algoritmos ¢ a inclusdo de regularizagao.
3.4.5.4. ADAPTIVE BOOSTING

O algoritmo AdaBoost ¢ um dos métodos de ensemble mais importantes, por conta de sua
previsdo muito precisa, grande simplicidade e poder ser utilizado para uma ampla resolugao de

problemas (WU et al., 2008).

Um regressor AdaBoost ¢ um meta estimador que comeca ajustando um regressor no conjunto
de dados original e, em seguida, ajusta copias adicionais do regressor no mesmo conjunto de
dados, mas onde os pesos das instancias sdo ajustados de acordo com o erro da previsdo atual.

Como tal, os regressores subsequentes focam mais nos casos dificeis.
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No boost, as maquinas sdo treinadas sequencialmente. O primeiro regressor ¢ treinado em
exemplos escolhidos com substitui¢do (de tamanho N1) do conjunto de treinamento original.
Em seguida, passamos todos os padrdes de treinamento por esta primeira maquina e observamos
quais estdo mais errados. Para problemas de regressao, aqueles padroes cujos valores preditos
diferem mais de seus valores observados sao definidos como "mais" errados. Para os padrdes
mais errados, suas probabilidades de amostragem sdo ajustadas para que sejam mais propensos
a serem escolhidos como membros do conjunto de treinamento para a segunda maquina.
Portanto, a medida que avangcamos na construcao de maquinas, padrdes dificeis t€m maior
probabilidade de aparecer nos conjuntos de treinamento. Assim, diferentes maquinas sdo
melhores em diferentes partes do espago de observacao. Os regressores sao combinados usando
a mediana ponderada, por meio da qual os preditores que estdo mais "confiantes" sobre suas

previsoes sdo ponderados com mais peso (DRUCKER, 1997).

3.5. METODOLOGIA

3.5.1. FERRAMENTAL DE APOIO

Foram utilizadas varias ferramentas para o atingimento do objetivo do presente estudo.

A linguagem de programagao adotada foi o Python, principalmente devido a sua extensibilidade
por conta da integragcdo de diversas bibliotecas e frameworks construido pela comunidade que

utiliza a linguagem para desenvolvimento de aplicagdes.
3.5.1.1. LINGUAGEM DE PROGRAMACAO PYTHON

A linguagem de programagdo Python devido a sua natureza interativa de alto nivel e seu
ecossistema em desenvolvimento de bibliotecas cientificas, ¢ considerada uma das principais
linguagens para computacdo cientifica, desenvolvimento algoritmico e andlise exploratoria de

dados (PEDREGOSA et al., 2011).

Python ¢ uma linguagem dinamica e interpretada, ou seja, ndo precisa ser compilada para uma
linguagem de baixo nivel para que seja executada por um computador. O codigo fonte ¢ lido
pelo interpretador no momento da execugdo, como uma grande vantagem desse método o
software desenvolvido pode ser utilizado em diversos sistemas operacionais sem a necessidade
de recompilagdo do codigo, ou seja, € multiplataforma. Como desvantagem pode-se citar a
perda de velocidade na execugdo do software desenvolvido nessa linguagem em comparagao

com uma linguagem compilada, como por exemplo o C/C++.
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Esta linguagem foi criada por Guido van Rossum em 1991, tendo suporte para varios
paradigmas de programacdo, com o objetivo de promover uma produgdo de programas mais
simples e rapida, com sintaxe legivel, porém permitindo também o desenvolvimento de
algoritmos mais complexos. A linguagem Python apresenta uma biblioteca padrao que contém
diversas classes e fungdes para realizar tarefas, além de ser possivel utilizar bibliotecas externas,

de acordo com a necessidade do usuario.
3.5.1.2. FRAMEWORK SCRAPY

Para extracdo de dados dos sites de antuncios de vendas de imodveis foi utilizado o framework

Scrapy.

O Scrapy ¢ um framework capaz de criar aplicagdes para realizagdo de webscraping, coletando
dados nao estruturados em paginas da internet e tornando-os em dados estruturados ou semi-

estrurados. O framework ¢ composto de 5 partes:

Motor: responsavel por controlar o fluxo de dados entre todos os componentes do sistema e

disparar eventos quando determinadas agdes ocorrem.

Agendador: recebe requisi¢des e as enfileira para alimentar posteriormente quando o motor os

solicitar.

Downloader: responsavel por buscar paginas da web e alimenté-las para o motor que, por sua

vez, as alimenta para os Spiders.

Spiders: sdo classes escritas pelos usuarios do framework para analisar as respostas e extrair

itens das paginas buscadas.

Pipeline: O Pipeline ¢ responsavel por processar os itens uma vez que eles tenham sido
extraidos pelos Spiders. O Pipeline realiza inimeras tarefas de ETL e cria o banco de dados

com as informagdes extraidas das paginas da web.
3.5.1.3. SCIKIT-LEARN

Recentemente a evolugao do hardware de computadores permitiu um grande avango na area de
aprendizado de maquinas e de aplicagdo dessa tecnologia em diversos setores (FEURER et al.,

2019a).
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O Scikit-learn € um pacote gratuito em Python que estende a funcionalidade dos pacotes NumPy
e SciPy para fornecer implementacdes de tltima geracdo de diversos algoritmos de Mineragao

de Dados, incluindo com isso, aqueles responsaveis pelo ML (PEDREGOSA et al., 2011).

A biblioteca mantém uma interface facil de usar totalmente integrada com a linguagem Python
e também ¢ bastante rapido, apesar de ser escrito em uma linguagem interpretada, pois todos os
colaboradores do ecossistema Scikit-learn, NumPy, SciPy, Matplotlib, dentre outras

bibliotecas, sdo solicitados a otimizar o codigo em varios aspectos (JOVIC; BRKIC;

BOGUNOVIC, 2014).

Segundo (PEDREGOSA et al., 2011), o Scikit-learn difere de outras caixas de ferramentas de

ML implementadas em Python por varios motivos:

° A biblioteca ¢ distribuida sob a licenca BSD, sendo, portanto, de dominio publico e

podendo ser modificado sem nenhuma restri¢ao;

. Incorpora codigo compilado para eficiéncia, como para implementacdes C / C ++

existentes no Cython (JOVIC; BRKIC; BOGUNOVIC, 2014);

o Utiliza NumPy e SciPy para facilitar a distribui¢do, ao contrario de PyMvPa (Hanke et

al., 2009) que possui dependéncias opcionais, como R e Shogun;

o Pode utilizar diversos paradigmas de programacao, inclusive a Programacao Imperativa,

ao contrario do PyBrain que usa uma estrutura de fluxo de dados.
3.5.2. DESENVOLVIMENTO DO FRAMEWORK

A metodologia para construcdo do framework dividiu-se em 4 etapas, sendo realizadas em trés

fases distintas:
Fase 01:

1. Extracdo de dados de antncio de imoveis em sites da internet;
Fase 02:

2. Limpeza, organizacao e transformacdo dos dados coletados;
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3. Enriquecimento da base de dados coletando informagdes de distancias dos imoveis

para pontes valorizantes e desvalorizantes;
Fase 03:
4. Treinamento e verificacao da acuracia dos algoritmos de Machine Learning.

3.5.3. FASE 1: EXTRACAO DE DADOS DE ANUNCIO DE IMOVEIS DISPERSOS
EM SITES DA INTERNET

Esta pesquisa utilizou o framework Scrapy, para coleta de dados dispersos em péaginas da

internet de anincio de imoveis.
O processo de coleta de dados esta descrito no fluxo abaixo:

1. O script inicia buscando a URL do website de antuncio de imdveis, sdo passados como
parametros de consulta: o bairro, cidade, o tipo de imdvel e o tipo de comercializagao

(venda ou locagao). Os parametros utilizados nesse estudo foram:
a. Bairro: Botafogo;
b. Cidade: Rio de Janeiro;
c. Tipo de imovel: Apartamentos;
d. Tipo de comercializagdao: Compra;

2. No codigo-fonte do webscraping identifica-se as tags HTML que contenham as

informacdes a serem coletadas;
3. O framework identifica o nimero de paginas indexadas e seus respectivos links;

4. Através do downloader executa o download das informagdes necessarias de cada pagina

visitada;

5. O framework interage com os links de cada pagina indexada, percorrendo todas as

paginas que contenham as informagdes desejada;

6. Repete os itens de 2 a 5 até que todas as paginas sejam lidas e seus dados coletados;
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7. Através do pipeline, estrutura os dados da forma desejada, nesse processo foi utilizado

o modelo de dados JSON;
8. Por fim, o script armazena os dados em um arquivo JSON.
3.5.4. FASE 2: LIMPEZA, ORGANIZACAO E TRANSFORMACAO

Na primeira etapa da limpeza de dados foram removidas as observagdes que continham dados

nulos para qualquer atributo.

Posteriormente, foram analisados os extremos de cada varidveis, ou seja, valores maximos e

minimos, pois sao locais onde encontram-se mais erros.

Com as maiores inconsisténcias removidas, passou-se a etapa de enriquecimento dos dados.
Utilizando a API do Google Maps, Geocoding API, obteve-se as coordenadas geograficas

Latitude e Longitude de cada amostra do dataset.

Na sequéncia, apos a obten¢do dos dados geograficos, utilizou-se a férmula de Haversine para
calcular as distancias dos locais das amostras para pontos valorizantes e desvalorizantes na

regido avaliada.

A férmula Haversine calcula a distancia entre o ponto de localizagdo principal e o ponto de
destino com base no comprimento da linha reta tomando o valor da longitude e latitude de

entrada (WINARNO; HADIKURNIAWATTI; ROSSO, 2017).

d = 2rarcsin (\/sin2 (@) + coS(Sol) CoS(SDQ) sin? ()\2 ; A1 ))

Equacio 3.2: Equacio da distancia baseada na formula de Haversine.

onde:
01, ¢2 sdo a latitude do ponto 1 e a latitude do ponto 2 (em radianos),
A1, A2 sao a longitude do ponto 1 e longitude do ponto 2 (em radianos).

Os pontos valorizantes definidos foram os seguintes locais: (i) Estagao do metro; (ii) Praia de

Botafogo; (iii) Shopping Rio Sul; (iv) Praia do Leme; (v) Praia de Copacabana.
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Como ponto desvalorizante foi indicada a posi¢do do Morro Santa Marta, devido a

periculosidade da regido.

Por fim, apos a etapa de enriquecimento de dados, foram removidos os outliers com base na

metodologia de valores limites baseados em amplitude interquartil:
LI =Qy—c*I1IQ
LS = Q3 +c*11Q
Equacio 3.3: Limite inferior e superior dos quartis (FARIAS; LAURENCEL, 2006).

Para a constante ¢ foi utilizado o valor de 1.5, pois este valor € capaz de captar aproximadamente
99% dos dados sob uma curva normal, entretanto ndo capta 100% dos dados, eliminando assim,

dados outliers (BUSSAB; MORETTIN, 2017).

3.5.5. FASE 3: TREINAMENTO E AVALIACAO DA PERFORMANCE DOS
ALGORITMOS DE MACHINE LEARNING

Apds o saneamento das amostras, os dos dados restantes foram utilizados para treinamento dos
modelos de Machine Learning: CART, Random Forest, XGBoost ¢ AdaBoost. Além dos
algoritmos anteriores, o modelo hedonico baseado na regressdo linear multipla também foi

construido a partir dos dados do dataset.

Foram desenvolvidos codigos utilizando a linguagem de programacao Python, as bibliotecas
Pandas, Scikit-learn e Numpy para realizacdo das atividades de treinamento e verificacao da

acuracia dos algoritmos.

Todos os algoritmos foram utilizados sem a aplicagdo de técnicas de tuning para melhor analise
da eficiéncia de cada modelo. Para verificagdo da acuracia foi utilizado o processo de cross-

validation (validagdo cruzada).

A validacdo cruzada ¢ uma técnica de validacdo de modelo usado principalmente em
configuragdes onde o objetivo € a previsdo e se deseja estimar a precisdo com que um modelo

preditivo serd executado na pratica.

Em um problema de predi¢cao, um modelo geralmente recebe um conjunto de dados conhecidos

no qual o treinamento ¢ executado (conjunto de dados de treinamento), € um conjunto de dados
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de dados desconhecidos (ou dados vistos pela primeira vez) contra os quais o modelo ¢ testado

(chamado conjunto de dados de validagao ou conjunto de teste).

O objetivo da validagdo cruzada ¢ testar a capacidade do modelo de prever novos dados que
nao foram usados em sua estimativa, a fim de sinalizar problemas como overfitting ou viés de

selecdo e dar uma visdo sobre como o modelo ird generalizar para um conjunto de dados

independente (SENI; ELDER, 2010).
O seguinte procedimento ¢ seguido para cada um dos subconjuntos:
l. Um modelo ¢ treinado usando parte dos dados como treinamento;

2. O modelo resultante ¢ validado utilizando o restante dos dados, ou seja, ¢ usado como

um conjunto de teste para calcular uma medida de desempenho, como precisao.

A medida de desempenho relatada pela validacdo cruzada k-fold ¢ entdo a média dos valores

calculados no loop Figura 3.6.

Em resumo, a validagdo cruzada combina medidas, geralmente a média, de adequacdo na

predi¢do para derivar uma estimativa mais precisa do desempenho de predi¢ao do modelo.

‘ All Data ‘

‘ Training data ‘ Test data ‘

‘ Fold 1 || Fold 2 || Fold 3 ‘ Fold 4 ‘ Fold 5 |\

spiit1 | Fold1 || Fold2 || Fold3 || Folda || Folds |

spiit2 | Fold1 || Fold2 || Fold3 | Folda  Folds |

spit3  Foid1 || Foid2 || Folds | Folda = Folds |

split4  Fold1 || Fold2 || Fold3 || Fold4 Folds |

> Finding Parameters

Spiit5 | Fold1 || Fold2 || Fold3 || Folda | Folds |/

Final evaluation ﬂ Test data

Figura 3.6: Processo de analise de eficiéncia de modelos através da validacao cruzada.

Foram utilizadas trés importantes métricas de avaliagdo de modelos de regressdo: RMSE,

MAPE e R2.
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A métrica Raiz do Erro Quadratico Médio (HALLAK; PEREIRA FILHO, 2011), em inglés
Root Mean Squared Error (RMSE), ¢ baseada no quadrado da média das diferencgas entre o

valor predito e o real, conforme apresentado na formula:

n
N 1 N
RMSE(y,y) = HZ(% - ¥i)?
i=1

Equacio 3.4: Equacio da métrica RMSE.

Onde:

y representa o valor real;

¥ representa o valor predito pelo modelo;
n refere-se ao tamanho amostral.

O erro percentual absoluto médio (Mean Absolute Percentage Error — MAPE), é uma métrica
muito utilizada, pois seu valor é mais facil de interpretar, pois, semelhantemente ao Coeficiente
de Determinacdo, o valor pode ser expressado em um formato de porcentagem. O MAPE

(Equacdo 3.5) representa a proporcdo do erro em relagdo ao valor real (NIU; NIU, 2019b).

A1 .
MAPE(y,y) = imyid 00

Vi

i=0
Equacio 3.5: Equacido da métrica MAPE.

Por fim, o Coeficiente de Determinagdo R* (Equagdo 3.6) tem a propriedade extremamente Util
de fornecer um valor absoluto para a adequagao de um modelo, como uma estatistica resumida
que descreve a quantidade de variancia explicada (variando de 0 a 1) € bastante intuitivo. Como
o R? ndo tem unidade, ele ¢ extremamente Gtil como um indice de resumo para modelos
estatisticos porque pode-se avaliar objetivamente o ajuste dos modelos e comparar os valores
de R? entre os estudos de maneira semelhante as estatisticas de tamanho de efeito padronizado

em algumas circunstancias (NAKAGAWA; SCHIELZETH, 2013).
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Assim, quanto maior o R?, mais explicativo ¢ o modelo linear, ou seja, melhor ele se ajusta a

amostra. O valor do coeficiente de determinagdo indica qual a porcentagem dos valores de y

pode ser explicado pelo modelo.

n

A , 1(3’i —J’i)z
R*(y,y) =1-F5 —
> i —Y)?

Equacio 3.6: Equacio do Coeficiente de Determinacio (R?).

3.6. RESULTADOS

Para coleta de dados automatizada, utilizando webscraping, foram utilizados os parametros

abaixo para criagao do estudo de caso:

i.  Bairro: Botafogo;

ii.  Cidade: Rio de Janeiro;

iii.  Tipo de imdvel: Apartamentos;

iv.  Tipo de comercializagao: Compra;

A coleta de dados resultou em 2916 dados de anuncios de iméveis do tipo apartamento. O

dataset inicial consiste em 7 atributos, conforme apresentado na Tabela 3.1.

Tabela 3.1: Definicao dos atributos do dataset

Atributo

Definicao

Prego de venda

Valor de venda da propriedade (ponto flutuante)

Area

Area construida do imével (ponto flutuante)

N° de quartos

Quantidade de quartos do imovel (inteiro)

N° de banheiros

Quantidade de banheiros do imdvel (inteiro)

N° de garagens | Quantidade de vagas de garagem disponiveis para o imovel (inteiro)
Taxa Taxa condominial do apartamento (ponto flutuante)
CEP Codigo postal que identifica o local do imovel
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Esses dados brutos entdo foram utilizados na proxima fase, no processo de Limpeza,

organizagao e transformagao.

Utilizando os parametros de entrada para o O dataset limpo resultou em 2026 observagdes do
total coletado 2916. As amostras saneadas foram utilizadas na etapa seguinte, treinamento de

modelos de machine learning e do modelo heddnico, regressao linear multipla.

O resumo das informagdes do dataset estdo na tabela abaixo:



Tabela 3.2: Resumo de informacées contidas no dataset

64

Preco Area |Quartos | Banheiros | Garagem | Taxa Metré |Praia de|Shopping|Praia do | Praia de | Morro

Botafogo | Rio Sul | Leme Copacabana | Santa

Marta

# Linhas 2.026 2.026 |2.026 2.026 2.026 2.026 2.026 2.026 2.026 2.026 2.026 2.026
Meédia 1.046.389,44 87,16 2,34 1,73 0,91 784,01 [602,57 867,30 1.204,92 12.146,92 |2.369,61 970,82
Desvio Padrio | 479.282,53 31,38 10,75 0,73 0,66 543,19 304,29 [505,22 462,25 433,01 335,29 393,13

Valor Minimo | 76.000,00 9,00 |1 1 0 0,00 16,96 30,38 147,36 1.163,88 | 1.749,66 36,92
1° Quartil 700.000,00 69,00 |2 1 0 401,75 404,94 379,80 | 845,63 1.778,17 [2.166,13 689,84
Mediana 989.000,00 85,00 |2 2 1 800,00 [625,86 |884,97 1.224,88 [2.166,58 |2.314,72 977,03
3° Quartil 1.349.350,00 |105,003 2 1 1.149,251800,11 |1.326,67 |1.624,64 |2.520,17 |2.615,11 1.205,46
Valor Maximo | 2 807.300,00 |182,00 |4 3 2 2.200,00]1.308,96|1.888,08 |2.028,48 |3.004,19 |3.265,36 1.898,09
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A Figura 3.7 apresenta o coeficiente de correlagdo entre as variaveis do dataset limpo.

1.00

sales_price 1 0.75 0.67 0.66

area 075 1 0.76 075
bedrooms | 0.67 0.76 1 0.
1 : 0.

0.25

garage  0.66

subway 0.00

botafogo_beach
-0.25
rio_sul

leme_beach -0.50

copacabana_beach
-0.75

area

santa_marta — [

bedrooms
bathrooms
leme_beach [

botafogo_beach ¢
copacabana_beach |8

Figura 3.7: Grafico de correlacio entre as variaveis.

Como ¢ possivel observar no heatmap, os atributos area, nimero de quartos e quantidade
de vagas de garagem apresentam as maiores correlagdes com o valor do imovel. A

variavel nimero de banheiros vem na sequéncia, seguida pela taxa e distancia até o metro.

Os conjuntos de dados foram usados para treinar e avaliar os modelos de Machine
Learning mencionados, assim como a RLM. Antes de treinar qualquer um dos modelos,
as diferentes técnicas de pré-processamento descritas antes foram aplicadas aos dados.
Os modelos foram avaliados com base em sua precisdo na estimativa dos precos das

observacoes utilizando a validag¢ao cruzada.

A Figura 3.8 apresenta os resultados obtidos pelos modelos utilizados no estudo. E
perceptivel que os modelos ensemble Random Forest e XGBoost possuem os menores
valores de RMSE e MAPE, bem como os maiores valores para o coeficiente de
determinag¢do (R?), indicando que sdo modelos que entregam maiores assertividades em

relacdo as avaliagdes patrimoniais.

A RLM surpreendente ficou a frente dos modelos CART e AdaBoost, tendo uma
performance intermediaria. Vale ressaltar que nenhum modelo passou por processo de

tuning.
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66,15% 66,22% 64.64% ©
58,86%

46,41%

Random XGBoost Regressdo AdaBoost Decision
Forest Regression Linear Regression  Tree
Regression Multipla Regression

Figura 3.8: Comparacio de performance dos modelos: (a) RMSE, (b) MAPE e (c) R*

Comparando os resultados obtidos com a literatura, existem alguns pontos importantes a

ressaltar.

Entre os resultados obtidos destaca-se a lideranga de algoritmo do tipo Bagging seguido
logo por algoritmos Boosting. No estudo apresentado por (KUMKAR et al., 2018b), os
algoritmos mais precisos foram XGBoost, Gradient Boosting ¢ o Random Forest,
sequencialmente em 1°, 2° e 3° lugares. Portanto os algoritmos baseados em técnicas

Boosting ficando a frente de algoritmos Bagging.

Entretanto, o que mais destaca-se neste comparativo sdo os resultados obtidos pelo
critério MAPE. O melhor resultado no presente trabalho foi com o algoritmo Random
Forest, com 27,02%, comparando com o trabalho do colega que obteve 15%, quase a
metade do valor encontrado. Tratando-se de XGBoost a diferenca foi de 31,03% contra

13,7%, uma precisao 2 vezes melhor.
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Ja em (NIU; NIU, 2019b), os autores desenvolveram um algoritmo préprio que obteve a
lideranca na precisao das avaliagdes patrimoniais, em segundo lugar um algoritmo de
redes neurais e tendo logo na sequéncia o Random Forest Regression. Eliminando os dois
primeiros algoritmos devido suas caracteristicas distintas, um algoritmo do tipo Bagging
ficou a frente de algoritmos do tipo Boosting, portanto, um resultado semelhante com o
presente estudo. Tratando-se de performance o algoritmo de Random Forest obteve
aproximadamente 19% na métrica MAPE, ficando a frente do resultado apresentado neste

trabalho.

Por fim, vale ressaltar que os autores (KUMKAR et al., 2018b) utilizaram funing dos
hiper parametros para aprimorar o desempenho dos modelos, o que influencia diretamente
na precisao do modelo. Ja em (NIU; NIU, 2019b) os autores ndo informaram a utiliza¢ao
de tuning, entretanto os dados utilizados pelos autores foram cedidos por uma empresa
imobilidria, sendo a forma de coleta de dados para treinamento dos modelos divergentes

do presente estudo.
3.7. CONCLUSOES

Neste trabalho foi apresentado um modelo de avaliagdo patrimonial totalmente
automatizado, desde a coleta dos dados até a entrega de modelos de ML treinados e

capazes de predizer valores de novos imoveis entrantes.

Foi desenvolvido uma aplicacdo capaz de rastrear dados de anuncios de vendas de
imoéveis postados no site olx.com.br através de técnicas de webscraping recuperando o
preco de venda e atributos estruturais como: area, quantidade de quartos, quantidade de
banheiros, quantidade de vagas de estacionamento e valor da taxa condominial; e
atributos de localizagdo, sendo estes relacionados as distancias para pontos valorizantes

e desvalorizantes.

Para a entrega dos resultados 4 algoritmos de ML, sendo 3 do tipo ensemble e 1 do tipo
arvore, além do modelo hedonico baseado no método dos minimos quadrados, regressao
linear multipla, foram analisados e comparados para verificagdao da eficiéncia e acuracia

tratando-se de avaliagdes patrimoniais no bairro de Botafogo, Rio de Janeiro/BR.

Para examinar os determinantes do preco da habitagdo através dos modelos de ML e pelo

modelo hedonico, foram selecionados todos os atributos. A area construida foi o fator
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mais influente, apresentando correlacdo positiva com o preco do imovel (r = 75%), ou
seja, imoveis com maior area possuem a tendéncia de serem mais caros € mais luxuosos.
Além disso, os outros atributos estruturais tiveram maiores correlagdes do que os

atributos de localizagdo que acabaram influenciando pouco no valor do imével.

Os resultados confirmam que os algoritmos ensemble, principalmente os modelos que
utilizam a técnica de bagging, sdo melhores estimadores de valores imobilidrios do que
os modelos heddnicos. A norma brasileira NBR 14653 precisa acompanhar a evolugdo
tecnologica e inserir as modelagens de ML em seu escopo, bem como as determinagdes
necessarias para utilizacdo desses modelos, dando embasamento técnico e juridico aos

engenheiros avaliadores que utilizarem tais técnicas para realizagdo de suas atividades.

Comparado com o modelo de avaliagdo de imdveis tradicional, o modelo proposto neste
estudo tem as seguintes vantagens. Primeiramente, a modelagem proposta pode produzir
dados de alta qualidade sem a necessidade de supervisao de uma pessoa, eliminando, com
isso, dois dos maiores problemas da engenharia de avaliagdo, a coleta de dados em
quantidade e qualidade suficiente e a subjetividade, pois ndo ha interferéncia humana no
processo. Em segundo lugar, os modelos de treinamento podem ser utilizados
concomitantemente, e escolher aquele que entrega o melhor resultado, ou seja, uma maior
acuracia nas avaliagdes. Terceiro, o sistema proposto pode produzir o preco de previsao
de vendas de imdveis com precisdo razodvel, gracas ao aprendizado do conjunto que

integra diferentes algoritmos de aprendizado de méaquina.

Esse ultimo ponto pode ser aprimorado utilizando técnicas de LNP e reconhecimento de
imagens, identificando outros atributos importantes, como: caracteristicas de acabamento
do imovel, estrutura condominial (piscinas, quadras, dentre outras amenidades que

influenciam no valor imobilidrio), vista para o mar, para citar alguns.

Os algoritmos utilizados também podem ter um aumento de performance utilizando
técnicas de funing, processo de otimizagdo dos hiper parametros para melhor controle do

aprendizado dos modelos de ML.
3.8. REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

ABIDOYE, R. B.; CHAN, A. P. C. Artificial neural network in property valuation:

application framework and research trend. Property Management, 16 out. 2017.



69

ABIDOYE, R. B.; CHAN, A. P. C. Improving property valuation accuracy: a comparison
of hedonic pricing model and artificial neural network. Pacific Rim Property Research

Journal, v. 24, n. 1, p. 71-83, 2 jan. 2018a.

ABIDOYE, R. B.; CHAN, A. P. C. Improving property valuation accuracy: a comparison
of hedonic pricing model and artificial neural network. Pacific Rim Property Research

Journal, v. 24, n. 1, p. 71-83, 2 jan. 2018b.

ABIDOYE, R. B.; CHAN, A. P. C. Improving property valuation accuracy: a comparison
of hedonic pricing model and artificial neural network. Pacific Rim Property Research

Journal, v. 24, n. 1, p. 71-83, 2 jan. 2018c.

ABNT. ABNT NBR 14653-2 - Avaliacao de bens Parte 2: Iméveis Urbanos. [s.1.]
ABNT, 2011.

ABUNAHMAN, S. A. Curso basico de engenharia legal e de avaliagdes. 4. ed. Sdo
Paulo: PINI, 2008.

ACEBIP. Associacao Brasileira das Entidades de Crédito Imobiliario e Poupanca.

Disponivel em: <https://www.abecip.org.br/>. Acesso em: 27 mar. 2020.

AHMED, H. et al. Producing Standard Rules for Smart Real Estate Property Buying
Decisions based on Web Scraping Technology and Machine Learning Techniques.
International Journal of Advanced Computer Science and Applications (IJACSA),
v. 11, n. 3, 40/30 2020a.

AHMED, H. et al. Producing standard rules for smart real estate property buying
decisions based on web scraping technology and machine learning techniques.
International Journal of Advanced Computer Science and Applications, v. 11, n. 3,

p. 498-505, 2020b.

AHN, T.; CHARNES, A.; COOPER, W. W. Some statistical and DEA evaluations of
relative efficiencies of public and private institutions of higher learning. Socio-Economic

Planning Sciences, v. 22, n. 6, p. 259-269, jan. 1988.

ANNAMORADNEJAD, R. et al. Using Web Mining in the Analysis of Housing
Prices: A Case study of Tehran. 2019 5th International Conference on Web Research,



70

ICWR 2019. Anais...Institute of Electrical and Electronics Engineers Inc., 2019a.
Disponivel em: <https://www.scopus.com/inward/record.uri?eid=2-s2.0-
85069907225&d0oi=10.1109%2fICWR.2019.8765250&partnerID=40&md5=6faec40df
8312429b4c6357594c31367>

ANNAMORADNEIJAD, R. et al. Using Web Mining in the Analysis of Housing
Prices: A Case study of Tehran. 2019 5th International Conference on Web Research
(ICWR). Anais... In: 2019 5TH INTERNATIONAL CONFERENCE ON WEB
RESEARCH (ICWR). abr. 2019b.

BACEN. Banco Central do Brasil. Disponivel em:

<https://www.bcb.gov.br/estatisticas/mercadoimobiliario>. Acesso em: 27 mar. 2020.

BREIMAN, L. Bagging predictors. Machine Learning, v. 24, n. 2, p. 123-140, 1 ago.
1996.

BREIMAN, L. et al. Classification And Regression Trees. Boca Raton: Routledge,
2017.

BUITRAGO-SUESCUN, O. Y. et al. Data Envelopment Analysis for Efficiency
Measurement on Higher Education Institutions: a State of the Art Review. Revista

Cientifica General José Maria Cordova, v. 15, n. 19, p. 147-173, jun. 2017.

BUREAU, U. C. Census.gov. Disponivel em: <https://www.census.gov/en.html>.

Acesso em: 29 maio. 2021.

BUSSAB, W. DE O.; MORETTIN, P. A. Estatistica Basica. [s..] SARAIVA
EDITORA, 2017.

CASADO, F. L. ANALISE ENVOLTORIA DE DADOS: CONCEITOS,
METODOLOGIA E ESTUDO DA ARTE NA EDUCACAO SUPERIOR. v. 20, n. 01,
p. 13, 2007.

CBIC. Indicadores Imobiliarios Nacionais. Disponivel em:

<https://cbic.org.br/estudos/>. Acesso em: 13 dez. 2020.



71

CEH, M. et al. Estimating the Performance of Random Forest versus Multiple Regression
for Predicting Prices of the Apartments. ISPRS International Journal of Geo-
Information, v. 7, n. 5, p. 168, maio 2018.

CHARNES, A.; COOPER, W. W.; RHODES, E. Measuring the efficiency of decision
making units. European Journal of Operational Research, v. 2, n. 6, p. 429-444, nov.

1978.

CHEN, T.; GUESTRIN, C. XGBoost: A Scalable Tree Boosting System. Proceedings of
the 22nd ACM SIGKDD International Conference on Knowledge Discovery and
Data Mining, p. 785-794, 13 ago. 2016.

CREA. CREA - Canadian Real Estate Association, 2021. Disponivel em:

<https://www.crea.ca/>. Acesso em: 29 maio. 2021

CROSBY, N.; LAVERS, A.; MURDOCH, J. Property valuation variation and the
“margin of error” in the UK. Journal of Property Research, v. 15, n. 4, p. 305-330, 1
jan. 1998.

DANTAS, R. A.; MAGALHAES, A. M.; VERGOLINO, J. R. DE O. Avaliagio de
imoéveis: a importancia dos vizinhos no caso de Recife. Economia Aplicada, v. 11, n. 2,

p. 231-251, jun. 2007.

DANTAS, RUBENS ALVES, R. UMA NOVA METODOLOGIA PARA
AVALIACAO DE IMOVEIS UTILIZANDO REGRESSAO ESPACIAL. . In: XXI
COBREAP. ESPIRITO SANTO: 2001.

DE’ATH, G.; FABRICIUS, K. E. Classification and regression trees: a powerful yet
simple technique for ecological data analysis. Ecology, v. 81, n. 11, p. 3178-3192, 1 nov.
2000.

DO, A. Q.; GRUDNITSKI, G. A neural network approach to residential property
appraisal. The Real Estate Appraiser, v. 58, p. 38—45, 1 jan. 1992.

DRUCKER, H. Improving Regressors Using Boosting Techniques. Proceedings of the

14th International Conference on Machine Learning, 17 ago. 1997.

FARIAS, A. M. L. DE; LAURENCEL, L. DA C. Estatistica Descritiva. UFF: [s.n.].



72

FAYYAD, U.; PIATETSKY-SHAPIRO, G.; SMYTH, P. From Data Mining to
Knowledge Discovery in Databases. AI Magazine, v. 17, n. 3, p. 37-37, 15 mar. 1996.

FEURER, M. et al. Auto-sklearn: Efficient and Robust Automated Machine Learning. In:
HUTTER, F.; KOTTHOFF, L.; VANSCHOREN, J. (Eds.). . Automated Machine
Learning. The Springer Series on Challenges in Machine Learning. Cham: Springer

International Publishing, 2019a. p. 113—-134.
FEURER, M. et al. Efficient and Robust Automated Machine Learning. p. 9, 2019b.

GONZALEZ, M. A. S. Aplicacdo de Técnicas de Descobrimento de Conhecimento
em Bases de Dados e de Inteligéncia Artificial em Avaliacdo de Iméveis. Rio Grande

do Sul: UFRGS, dez. 2002.

GOVERNMENT OF CANADA, S. C. The Daily — New Housing Price Index, April
2021. Disponivel em: <https://www150.statcan.gc.ca/nl/daily-
quotidien/210520/dq210520d-eng.htm>. Acesso em: 29 maio. 2021.

GROVER, R. Mass valuations. Journal of Property Investment &amp; Finance, 7
mar. 2016.

HALLAK, R.; PEREIRA FILHO, A. J. Metodologia para andlise de desempenho de
simulacdes de sistemas convectivos na regido metropolitana de Sdo Paulo com o modelo

ARPS: sensibilidade a variagdes com os esquemas de advecg¢ado e assimilagdo de dados.

Revista Brasileira de Meteorologia, v. 26, p. 591-608, dez. 2011.

HARTEN, J. G.; KIM, A. M.; BRAZIER, J. C. Real and fake data in Shanghai’s informal
rental housing market: Groundtruthing data scraped from the internet. Urban Studies, v.

58,n. 9, p. 1831-1845, 1 jul. 2021.

HO, T. K. The random subspace method for constructing decision forests. IEEE
Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence, v. 20, n. 8, p. 832-844,
ago. 1998.

IBGE. Pesquisa Anual da Industria da Construc¢io - PAIC | IBGE. Disponivel em:
<https://www.ibge.gov.br/estatisticas/economicas/industria/9018-pesquisa-anual-da-

industria-da-construcao.html?=&t=destaques>. Acesso em: 27 mar. 2020.



73

JIANG, H.; JIN, X.-H.; LIU, C. The effects of the late 2000s global financial crisis on
Australia’s construction demand. Construction Economics and Building, v. 13, n. 3, p.

65-79, 18 set. 2013.

JOVIC, A.; BRKIC, K.; BOGUNOVIC, N. An overview of free software tools for
general data mining. 2014 37th International Convention on Information and
Communication Technology, Electronics and Microelectronics (MIPRO). Anais... In:
2014 37TH INTERNATIONAL CONVENTION ON INFORMATION AND
COMMUNICATION TECHNOLOGY, ELECTRONICS AND
MICROELECTRONICS (MIPRO). maio 2014.

KLAMER, P.; BAKKER, C.; GRUIS, V. Research bias in judgement bias studies — a
systematic review of valuation judgement literature. Journal of Property Research, v.

34,n. 4, p. 285-304, 2 out. 2017.

KUMKAR, P. et al. Comparison of Ensemble Methods for Real Estate Appraisal.
Proceedings of the 3rd International Conference on Inventive Computation Technologies,
ICICT 2018. Anais...Institute of Electrical and Electronics Engineers Inc., 2018a.
Disponivel em: <https://www.scopus.com/inward/record.uri?eid=2-s2.0-
85082649654&doi=10.1109%2fICICT43934.2018.9034449&partnerID=40&md5=ec62
aa51060a948ee7a4f759733ftb59>

KUMKAR, P. et al. Comparison of Ensemble Methods for Real Estate Appraisal.
2018 3rd International Conference on Inventive Computation Technologies (ICICT).
Anais... In: 2018 3RD INTERNATIONAL CONFERENCE ON INVENTIVE
COMPUTATION TECHNOLOGIES (ICICT). nov. 2018b.

LANCASTER, K. J. A New Approach to Consumer Theory. Journal of Political
Economy, v. 74, n. 2, p. 132—-157, 1966.

LASOTA, T. et al. Comparison of Ensemble Approaches: Mixture of Experts and
AdaBoost for a Regression Problem. (N. T. Nguyen et al., Eds.)Intelligent Information
and Database Systems. Anais...: Lecture Notes in Computer Science.Cham: Springer

International Publishing, 2014.



74

LINS, M. P.E.;NOVAES, L.F.DEL.; LEGEY, L. F. L. Real Estate Appraisal: A Double
Perspective Data Envelopment Analysis Approach. Annals of Operations Research, v.

138, n. 1, p. 79-96, 1 set. 2005.

MCCLUSKEY, W. J. et al. Prediction accuracy in mass appraisal: a comparison of
modern approaches. Journal of Property Research, v. 30, n. 4, p. 239-265, 1 dez. 2013.

MELANDA, E.; HUNTER, A.; BARRY, M. Identification of locational influence on real
property values using data mining methods. Cybergeo: European Journal of

Geography, 4 fev. 2016.

MING-SYAN CHEN; JIAWEI HAN; YU, P. S. Data mining: an overview from a
database perspective. IEEE Transactions on Knowledge and Data Engineering, v. 8,

n. 6, p. 866—883, dez. 1996.

MOHER, D. et al. Preferred Reporting Items for Systematic Reviews and Meta-Analyses:
The PRISMA Statement. PLOS Medicine, v. 6, n. 7, p. €1000097, 21 jul. 2009.

MTE. CAGED. Disponivel em: <http://pdet.mte.gov.br/caged>. Acesso em: 27 mar.
2020.

NAKAGAWA, S.; SCHIELZETH, H. A general and simple method for obtaining R2
from generalized linear mixed-effects models. Methods in Ecology and Evolution, v. 4,

n. 2, p. 133-142, 1 fev. 2013.

NEDER, H. D. et al. indice de defasagem do imposto predial e territorial urbano (IPTU)

dos Municipios de Minas Gerais: um estudo de caso para Uberldndia (MG). Revista

ESPACIOS, v. 38, n. 46, 6 out. 2017.

NIU, J.; NIU, P. An intelligent automatic valuation system for real estate based on
machine learning. (T. JM.R.S, Ed.)ACM International Conference Proceeding Series.
Anais...Association  for Computing Machinery, 2019a. Disponivel em:
<https://www.scopus.com/inward/record.uri?eid=2-s2.0-
85077820799&d0i=10.1145%213371425.3371454&partner]D=40&md5=25936a4abf77
£70deb07c0299ab0c874>



75

NIU, J.; NIU, P. An intelligent automatic valuation system for real estate based on
machine learning. Proceedings of the International Conference on Artificial Intelligence,
Information Processing and Cloud Computing. Anais...: AIIPCC *19.New York, NY,
USA: Association for Computing Machinery, 19 dez. 2019b. Disponivel em:
<http://doi.org/10.1145/3371425.3371454>. Acesso em: 14 dez. 2020

NUNES, D. B. et al. Modelo de regressdo linear multipla para avaliagdo do valor de
mercado de apartamentos residenciais em Fortaleza, CE. Ambiente Construido, v. 19,

n. 1, p. 89-104, mar. 2019.

PATEL, J. M. Web Scraping in Python Using Beautiful Soup Library. In: PATEL, J. M.
(Ed.). . Getting Structured Data from the Internet: Running Web Crawlers/Scrapers
on a Big Data Production Scale. Berkeley, CA: Apress, 2020. p. 31-84.

PEDREGOSA, F. et al. Scikit-learn: Machine Learning in Python. Journal of Machine
Learning Research, v. 12, n. 85, p. 2825-2830, 2011.

PELLI, A. N. Redes neurais artificiais aplicadas as avaliacées em massa estudo de
caso para a cidade de Belo Horizonte / MG. [s.l.] Universidade Federal de Minas

Gerais, 10 mar. 2006.

PETERSON, S.; FLANAGAN, A. Neural Network Hedonic Pricing Models in Mass Real
Estate Appraisal. Journal of Real Estate Research, American Real Estate Society. v.

31(2), p. 147-164, 2000.

RICS. The future of valuations. Disponivel em: <https://www.rics.org/globalassets/rics-
website/media/knowledge/research/insights/future-of-valuations-insights-paper-

rics.pdf>. Acesso em: 5 jun. 2021.

ROSEN, S. Hedonic Prices and Implicit Markets: Product Differentiation in Pure
Competition. Journal of Political Economy, v. 82, n. 1, p. 34-55, jan. 1974.

ROYAL INSTITUTION OF CHARTERED SURVEYORS (ED.). RICS valuation -
Global standards: incorporating the IVSC International Valuation Standards.

London: RICS, 2017.



76

SALEM, H.; MAZZARA, M. ML-based Telegram bot for real estate price prediction.
Journal of Physics: Conference Series, v. 1694, n. 1, p. 012010, 1 dez. 2020.

SENI, G.; ELDER, J. F. Ensemble Methods in Data Mining: Improving Accuracy
Through Combining Predictions. Synthesis Lectures on Data Mining and Knowledge

Discovery, v. 2, n. 1, p. 1-126, 1 jan. 2010.

SHARMA, N. et al. Real Estate Price’s Forecasting Through Predictive Modelling. In:
JOSHI, A.; KHOSRAVY, M.; GUPTA, N. (Eds.). . Machine Learning for Predictive
Analysis. Lecture Notes in Networks and Systems. Singapore: Springer Singapore, 2021.
v. 141p. 589-597.

STEINER, M. T. A. et al. Métodos estatisticos multivariados aplicados a engenharia de
avaliagoes. Gestao &amp; Producio, v. 15, n. 1, p. 23-32, abr. 2008.

VALIER, A. Who performs better? AVMs vs hedonic models. Journal of Property

Investment &amp; Finance, 27 mar. 2020.

WANG, F. et al. House Price Prediction Approach based on Deep Learning and
ARIMA Model. 2019 IEEE 7th International Conference on Computer Science and
Network Technology (ICCSNT). Anais... In: 2019 IEEE 7TH INTERNATIONAL
CONFERENCE ON COMPUTER SCIENCE AND NETWORK TECHNOLOGY
(ICCSNT). out. 2019.

WEINSTOCK, L. R. Introduction to U.S. Economy: Housing Market. p. 3, 2021.

WINARNO, E.; HADIKURNIAWATI, W.; ROSSO, R. N. Location based service for
presence system using haversine method. 2017 International Conference on Innovative
and Creative Information Technology (ICITech). Anais... In: 2017 INTERNATIONAL
CONFERENCE ON INNOVATIVE AND CREATIVE INFORMATION
TECHNOLOGY (ICITECH). nov. 2017.

WU, X. et al. Top 10 algorithms in data mining. Knowledge and Information Systems,
v. 14,n. 1, p. 1-37, 1 jan. 2008.



77

ZHOU, G. et al. Artificial Neural Networks and the Mass Appraisal of Real Estate.
International Journal of Online and Biomedical Engineering (iJOE), v. 14, n. 03, p.

180-187, 30 mar. 2018.

ZURADA, J.; LEVITAN, A. S.; GUAN, J. A comparison of regression and artificial
intelligence methods in a mass appraisal context. Journal of Real Estate Research, v.

33,n. 3, p. 349-387, 2011.



