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Resumo:

O imposto sobre a propriedade imobiliaria ¢ um importante instrumento de politica urbana e tem como base de
calculo o valor venal do bem imdvel, normalmente calculado por meio de processos de avaliagdes em massa. O
objetivo deste estudo ¢ analisar o desempenho preditivo dos algoritmos random forest e gradient boosting na
avaliagdo em massa de imdveis urbanos, comparando seus resultados com os obtidos pelo modelo classico de
regressdo. Foram utilizados dados de apartamentos dos bairros Centro, Trindade e Agrondmica, na cidade de
Floriandpolis, Santa Catarina, Brasil, dos quais 80% foram utilizados como dados de treinamento e 20% como
dados de teste. Os resultados mostraram que o modelo gradient boosting apresentou o melhor desempenho em
todas as métricas analisadas (RMSE, MAPE, COD e R?), com predigdes mais precisas, o que confirma a
perspectiva desta técnica de machine learning na previsdo do valor venal de apartamentos, demonstrando ser essa
uma alternativa viavel para a geragdo da base de calculo de impostos de base imobiliaria.

Palavras-Chave: Engenharia de Avaliagdes; Avaliagdo de Imoveis; Random Forest; Gradient Boosting.

Abstract

The property tax is an important instrument of urban policy and is based on the market value of the property,
normally calculated through mass appraisal processes. The objective of this study is to analyze the predictive
performance of random forest and gradient boosting algorithms in the mass evaluation of urban properties,
comparing their results with those obtained by classical linear regression. Data from apartments in the Centro,
Trindade and Agronomic neighborhoods, in the city of Floriandpolis, Santa Catarina, Brazil, were used, of which
80% were used as training data and 20% as test data. The results showed that the gradient boosting model presented
the best performance in all analyzed metrics (RMSE, MAPE, COD and R?), with more accurate predictions, which
confirms the perspective of this machine learning technique in predicting the market value of apartments,
demonstrating that this is a viable alternative for generating the tax base for real estate taxes.

Keywords: Real Estate Engineering; Property Appraisal; Random Forest; Gradient Boosting.
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1 INTRODUCAO

Conforme a Constituicdo Federal (1988), o IPTU ¢ um imposto municipal de base
imobilidria calculado a partir do valor venal da propriedade urbana, que pode ter aliquotas
diferenciadas, de acordo com a localizagdo e a utilizagdo do imédvel.

O valor venal dos imdveis, que serve como base de calculo para o IPTU, precisa ser
corretamente determinado e periodicamente atualizado, por meio de sistemas de avaliagdo em
massa de imoveis. Entretanto, se esses sistemas sao falhos, a base de calculo do IPTU torna-se
ineficiente ¢ os contribuintes acabam tendo diferentes niveis de tributacao efetiva, causando o
inequidade de tributagao.

A avaliacdo em massa de imoveis tem se tornado cada vez mais importante devido a
grande participa¢do do mercado imobiliario nas medidas econdmicas, que se tornou um dos
indicadores de desenvolvimento dos paises (Yilmazer et al., 2020).

Essas avaliagdes tém grande relevancia na determinagdo da base de célculo dos impostos
de competéncia dos municipios, sendo também bastante utilizada no célculo de indenizagdes e
implantagao de instrumentos de politica urbana.

Segundo a associagdo internacional de avaliadores (IAAO, 2013), a avaliagdo em massa
¢ o processo de avaliacdo de um grupo de propriedades a partir de determinada data usando
dados comuns, métodos padronizados e testes estatisticos.

Entre as técnicas comumente usadas para a avaliagdo em massa de iméveis estd a
regressdo linear multipla (e.g. Uberti et al., 2018; Faria Filho et al., 2019; Benjamin ef al.,
2020). Ha os autores que fizeram uso da geoestatistica (Hornburg e Hochheim, 2017; Theodoro
et al., 2019; Duarte, 2019) e, em alguns casos, regressdes ndo paramétricas foram aplicadas
com sucesso (e.g. Filho et al., 2005).

Os algoritmos de aprendizagem de maquina, ou em inglés machine learning, subcampo
da inteligéncia artificial, sdo técnicas que chamam atencdo pela sua superior capacidade de
predigdo frente as abordagens cléssicas. Entre os métodos de aprendizado de maquina, os mais
comumente utilizados para a avaliagdo em massa de imoveis sdo as redes neurais artificiais
(McCluskey et al., 1999; Verikas et al., 2002; Pelli Neto, 2006; Selim, 2009) e, mais
recentemente, o aprendizado de maquina baseado em arvore (Antipov e Pokryshevskaya, 2012;
Ceh et al., 2019; Hong et al., 2019; Oliveira, 2020; Yilmazer e Kocaman, 2020).

Objetiva-se, com este estudo, aplicar as técnicas de Random Forest (RF) e Gradient
Boosting (GB), algoritmos de aprendizado de maquina baseados em arvores, ¢ estimar o
desempenho destas técnicas na predigdo do valor de imoveis para geracdo de uma planta de
valores genéricos (PVG) de apartamentos localizados nos bairros Centro, Agrondmica e
Trindade, em Florianopolis, Brasil.

Foram utilizados 225 dados de mercado dos trés bairros em estudo, coletados entre os
meses de margo e abril de 2020, disponiveis em Zilli (2020). As predi¢des foram avaliadas por
meio dos indicadores desempenho RMSE, COD ¢ MAPE.

A motivacdo e a justificativa para o desenvolvimento deste estudo decorrem da
necessidade premente de se ter um método mais preciso e, a0 mesmo tempo justo, de avaliacao
em massa de imoveis para fins fiscais.

Com o desenvolvimento desse estudo, pretende-se gerar conhecimentos que contribuirdao
para a solu¢do de problemas relacionados a avaliacdo em massa de imoveis, como, por
exemplo, a geracdo de plantas de valores genéricos de prefeituras.
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2 MACHINE LEARNING

O aprendizado de maquina ¢ um subcampo da inteligéncia artificial que utiliza técnicas
de estatistica e matematica associadas a tecnologia para compreender padrdes (caracteristicas)
de um conjunto de dados. Segundo Samuel (1959), precursor e criador do conceito de machine
learning, o aprendizado de maquina ¢ um campo de estudo que possibilita aos computadores a
capacidade de aprender sem ser programado de forma explicita. Conforme Murphy (2012),
definimos o aprendizado de maquina como um conjunto de métodos que podem detectar
automaticamente padrdes nos dados e, em seguida, usar os padroes descobertos para prever
dados futuros ou para realizar outros tipos de tomada de decisdo sob condic¢do de incerteza.

Desta forma, é possivel concluir que o objetivo principal deste subcampo da IA ¢
construir modelos computacionais que podem adaptar-se e, conforme Mitchell (1997), aprender
a partir da experiéncia contida no respectivo conjunto de dados.

2.1 Algoritmos Baseados em Arvore

Entre os algoritmos de aprendizado de maquina comumente utilizados estdo aqueles
baseados em arvores de decisdo (decision tree). Segundo Grus (2015), uma arvore de decisdo
usa uma estrutura de arvore para representar uma série de caminhos de decisdao possiveis € um
resultado para cada um dos caminhos. Conforme Grus (2015), as arvores de decisdo dividem-
se em arvores de classificagdo (com saidas categoricas) e de regressao (com saidas numéricas).

2.2 Random Forest (RF)

A técnica de random forest - RF, proposta por Breiman (2001), ¢ a mais disseminada
dentro do processo de modelos ensemble utilizando o método bagging.

Conforme James et al. (2013), na técnica random forest cria-se uma série de arvores de
decisdo a partir da amostra de treinamento e, ao construi-las, cada vez que uma divisdo em uma
arvore ¢ considerada, uma amostra aleatéria de p preditores ¢ escolhida como candidatos a
divisdo do conjunto completo de m preditores. Deve-se tomar uma nova amostra de p preditores
em cada divisdo e, normalmente, escolhemos p = m®’ - 0 nimero de preditores considerados
em cada divisdo ¢ aproximadamente igual a raiz quadrada do namero total de preditores.

O efeito da aleatoriedade ¢ reduzir a variancia sem afetar o viés. Outro beneficio disso ¢
que ndo ha necessidade de podar as arvores (MARSLAND, 2015). Entretanto, h4a outro
parametro de dificil escolha, que ¢ o nimero de arvores a colocar na floresta. No entanto,
podemos resolver esse problema continuando a construir arvores até que o erro pare de
diminuir. Liaw et al. (2002) sugerem usar 500 arvores e numero de atributos aleatoriamente
escolhidos em um terco (1/3) da quantidade total dos mesmos. Na biblioteca random forest do
software R hé pacotes que otimizam esses parametros.

Segundo Friedman et al. (2001), a ideia principal do random forest é reduzir a correlagao
de arvores de decisdo do método bagging, sem aumentar muito a variancia, através da selecao
aleatdria das variaveis de entrada. Desta forma, para cada arvore de decisdo gerada, a média
esperada de m arvores ¢ a mesma esperada para qualquer uma delas e, portanto, somente ocorre
a reducdo da variancia. A Figura 1 mostra a técnica de random forest.
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Figura 1: Método de Regressao Random Forest.
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Fonte: adaptado de Mayrink (2016).

Uma vez que o conjunto de arvores ¢ treinado, o resultado da floresta aleatoria ¢ a média
aritmética de todas as predi¢oes individuais dadas por yi, ..., y.

2.3 Gradient Boosting (GB)

O método gradient boosting — GB ¢ utilizado para a resolugdo de problemas de
classificagdo e regressao e consiste em uma série de combinagdes de modelos aditivos (modelos
fracos), estimados iterativamente, resultando em um modelo forte.

Conforme Geron (2017), a técnica de gradient boosting trabalha adicionando novos
algoritmos preditores em cada etapa. O objetivo € tentar ajustar o novo preditor aos residuos
extraidos no passo anterior (na execuc¢do do preditor prévio).

O algoritmo gradient boosting consiste, portanto, em um processo iterativo aditivo em
que o método inicia com uma previsdo constante, cujo valor corresponde a média da variavel
de resposta na amostra de treinamento. Segundo Mayrink (2016), a cada iteragdo, um novo
termo ¢ adicionado ao modelo corrente, com o objetivo de reduzir gradualmente o erro de
previsdo. Assim, as atualiza¢des sdo calculadas seguindo o sentido inverso do gradiente da
funcdo objetivo, em relagdo as aproximacdes correntes. O processo repete-se até que uma
determinada condicao de parada seja satisfeita, por exemplo, um nimero maximo de iteragoes.
O esquema da Figura 2 mostra a técnica de gradiente boosting.

Figura 2: Método de Regressao Gradient Boosting.
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Uma vez que o conjunto de arvores ¢ treinado, o resultado da floresta pela técnica de
gradient boosting € o proprio yr. Tem-se, nesse caso, uma arvore de decisdo final construida
com ponderacdes dos resultados de cada uma das arvores anteriores.

2.4 Medidas de desempenho das modelagens

Como medidas de desempenho das diversas modelagens realizadas, utilizou-se as
recomendacdes de Ceh et al. (2018) e os padrdes estabelecidos pela norma IAAO (2013). Sendo
assim, as seguintes métricas foram consideradas no presente estudo:

RMSE = A raiz do erro quadratico médio calcula a raiz da média dos erros do modelo ao
quadrado, com isso, os valores maiores terdo mais importancia do que os menores, onde y;

corresponde ao valor unitario observado, y; corresponde ao valor unitario ajustado e n ¢ o
numero de observagdes. O célculo ¢ descrito pela Eq. 01:

Eq. 01

RMSE =

MAPE = O erro médio absoluto calcula a porcentagem da média dos erros do modelo em
valor absoluto, portanto ¢ aplicada uma modulacdo a subtragdo. O peso de importancia aos
erros ¢ dado de maneira linear. O calculo ¢ descrito pela Eq. 02:

Eq. 02

n
apE =190 3
nooa

Vi~ )A}i
Vi

COD = O coeficiente de dispersdo da mediana ¢ o desvio médio expresso em termos
percentuais do nivel em que cada propriedade foi avaliada em relagdo a mediana do valor
avaliado dividido pelo valor de mercado. O coeficiente mede a variabilidade (uniformidade)
das avaliagdes e pode ser obtido pela Eq. 03 em que R é o nivel de avaliagio, do inglés sales
ratio, de cada um dos imoveis individualmente e n é o numero total de dados da amostra.

00 i|Ri —Ié| Eq 03
COD=—-xi=L
R n

R2 = O coeficiente de determinagdo ¢ uma métrica de avaliagdo que mede quao perto o valor
esperado esta do valor observado e pode ser descrito como a porcentagem de variagdo da varia-
vel resposta do modelo (Eq. 04), em que y corresponde ao valor unitario médio observado.

d 532

Si-v )

i=1

R*=1-
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3 AREA DE ESTUDO, MATERIAIS E METODOS

Esta pesquisa tem como area de estudo os bairros Agronomica, Centro ¢ Trindade, no
municipio de Florianépolis, estado de Santa Catarina, ao sul do Brasil. A area de estudo do qual
foram extraidos os dados pode ser vista na Figura 3.

Figura 3: Localizagdo dos bairros analisados em Floriandpolis/Brasil.
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Como material para essa pesquisa, utilizou-se dados de mercado coletados entre margo e
abril de 2020. Os dados foram tratados no sofiware R® 3.5.3, onde se realizou a analise
exploratdria, geracdo de graficos e realizagiio de testes estatisticos. O software R® foi utilizado,
ainda, para a modelagem da regressao classica e dos algoritmos de random forest e gradiente
boosting. Os 225 dados, separados por bairros, ficaram distribuidos em 107 no bairro Centro,
51 no bairro Agrondmica e 67 no bairro Trindade. Todos os 225 dados, com as respectivas
descrigdes, estao presentes em Zilli (2020) e podem ser espacializados, conforme a Figura 4.

Figura 4: Espacializa¢ao dos dados de mercado utilizados neste estudo.
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Na Figura 4, os pontos amarelos representam a posicao espacial de cada um dos 225
dados dos apartamentos coletados em Floriandpolis. A linha em azul da figura (Avenida Beira-
Mar Norte) representa um suposto polo de valorizagdo. Para este estudo, foram consideradas
as variaveis valor unitario (VU), em R$/m?; area privativa (AP), em m?; distancia a Avenida
Beira Mar (DM), em metros; nimero de dormitorios (ND), banheiros (NB) e vagas garagens
(NG), em unidades; existéncia de piscina (PS), dicotomica de coédigos 0 e 1; e padrao
construtivo (PC), de cddigos alocados do padrao baixo (1), médio (2) e alto (3). Com o objetivo
de captar a influéncia espacial dos precos observados, utilizou-se a variavel bairro, sendo
Trindade (TR) e Agrondmica (AG) os bairros adicionados ao modelo de regressao

Visando comparar efetivamente os algoritmos de aprendizado de maquina com a
regressao classica, buscou-se utilizar em todas as modelagens as mesmas varidveis, na mesma
escala e com as respectivas transformacdes. Para a regressao linear classica utilizou-se os 225
dados de mercado disponiveis e, no processo de modelagem, foram descartados os pontos
considerados outliers. Obteve-se, entdo, o melhor modelo de regressao linear classica, que nao
violava nenhum dos pressupostos basicos da inferéncia estatistica.

Com a amostra restante, excluindo-se os dados descartados na etapa anterior, realizou-se
a divisao de 80% dos dados para treinamento e 20% dos dados para teste, com escolha aleatoria
entre 0os mesmos, seguindo recomendagdo de Geron (2017). Ressalte-se que apesar da divisao
aleatoria da amostra entre treino e teste, uma vez executada, esta passa a ser a mesma para todos
os algoritmos utilizados.

4 RESULTADOS E DISCUSSAO

A andlise exploratoria dos dados foi realizada tanto na variavel explicada quanto nas
variaveis explicativas, utilizando como ferramentas estatisticas os graficos de transformacao
Box-Cox, dispersdo, momentos, correlacdes e histogramas. Na Figura 5, pode-se ver os
histogramas de frequéncia para a variavel dependente VU em escala original e transformada.

Figura 5: Histogramas de frequéncias da variavel valor unitario (VU e In VU).
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Pode-se verificar que na escala original (VU) os dados apresentavam leve padrao de
assimetria positiva com curva platicurtica, com os dados assimétricos para direita. J4, quando
a variavel valor unitario passa pela transformagdo logaritmica (In VU), ha uma corregao,
resultando em uma curva de assimetria levemente negativa e platicurtica.
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Fez-se a verificacao de pontos influenciantes pelo método da Distancia de Cook. Com
relagdo aos outliers, considerou-se a variagao de £ 2,5 desvios em torno da média por ser uma
amostra consideravelmente grande, para dados imobilidrios. Desta forma, quatro dados foram
eliminados da amostra de trabalho, sendo eles: o ponto influenciante AP_026 (8.295,00) e os
trés outliers AP_115 (6.627,00), AP_131 (16.290,00) e AP_206 (14.070,00). Os modelos de
regressao construidos neste estudo foram determinados com os 221 pontos restantes, sem esses
quatro pontos e toda a amostra foi reorganizada para ser utilizada nas etapas seguintes.

4.1 Modelo Classico de Regressao (MCR)

Para se conseguir o melhor MCR, que pudesse explicar o mercado imobiliario da forma
mais fidedigna possivel, realizou-se diversas simulagdes, com e sem transformagdes na variavel
dependente e, ap6s excluir quatro dados da amostra, obteve-se um modelo que ndo violava
nenhum dos pressupostos basicos da regressao. O modelo ¢ apresentado na Eq. (05):

In (VU) = Bo+ B1x (AP) + B2 x (DM) + B3 x (ND) + B4 x (NG) + Bs x (NG) Eq. 05
+ B x (PS) + B7 x (PC) + P8 x (AG) + Po x (TR)

Na Tabela 1, pode-se observar as estatisticas de cada um dos regressores do modelo

MCR. Todos se mostraram significativos ao nivel de significancia de 10,0%, atendendo a

situagdo mais desejavel da norma de avaliagdes NBR 14.653-2 (2011).

Tabela 1: Estatisticas relativas aos parametros do modelo de MCR.

Variavel Coeficientes Erro Padrao Estatisticat  Significincia
Intercepto 8,43127 0,05575 151,222 0,00000
AP —0,00284 0,00046 —-6,21926 0,00000
DM —-0,00011 0,00003 —3,78418 0,00020
ND 0,05689 0,02100 2,70851 0,00731
NB 0,02039 0,01597 2,27665 0,08313
NG 0,16208 0,02109 7,68651 0,00000
PS 0,08523 0,02655 3,21025 0,00153
PC 0,21299 0,01662 12,8125 0,00000
AG —-0,08141 0,02954 —2,75558 0,00637
TR —0,11917 0,03175 —3,75334 0,00023

Os sinais dos regressores confirmam a expectativa do mercado imobilidrio local,
tornando-os coerentes. O teste F de Snedecor mostra que o modelo foi significante ao nivel de
1,0%. O teste de Jarque-Bera indica normalidade dos residuos ao nivel o = 5,0% onde se
obteve p-valor = 0,165. O teste de Breusch-Pagan indica homecedasticidade ao nivel o, = 5,0%,
onde se obteve p-valor = 0,1036. A analise grafica da varidvel valor unitario (In VU) versus
cada uma das variaveis explicativas, ambas em escala transformada, indica tendéncia linear nos
dados. O teste de Inflagdo da Variancia (VIF) teve seu valor maximo na variavel area privativa
(VIFap = 5,738), o que indica auséncia de multicolinearidade. Gujarati et al. (2018, p. 348)
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dizem que se VIF for superior a 10,0, a variavel ¢ tida como altamente colinear. Nesse sentido,
todas as variaveis explicativas deste estudo tiveram sua colinearidade aceita.

Ressalta-se que nas abordagens alternativas apresentadas baseadas em arvores de
decisdo, ndo hd que se preocupar na multicolinearidade dos atributos, muito menos com
qualquer um dos demais pressupostos do modelo cléassico de regressao (Gromping, 2009 apud
Yoo et al. 2012). Verifica-se, portanto, que o modelo adotado ndo violou os pressupostos, sendo
aprovado em todos os testes realizados, mostrando-se um modelo estatisticamente correto para
explicar o mercado imobiliario da area em estudo.

4.2 Modelo de Random Forest (RF)

O modelo de random forest foi estimado considerando as mesmas variaveis adotadas
no modelo de regressao classica. Os 221 dados utilizados no modelo classico foram divididos
em 80% para treinamento e 20% para validagdo. Calculou-se o out-of-bag error (OOB) para o
modelo random forest. Segundo Breiman (1996), esse erro ¢ um indicador importante para
medir o erro de estimativa de random forest usando bagging para reamostrar dados usados para
treinamento. Esse indicador ¢ utilizado para determinar o nimero ideal de arvores a serem
usadas no modelo de regressdo. O diagrama OOB ¢ visualizado na Figura 6.

Figura 6: Diagrama out-of-bag error para modelagem random forest.
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A Figura 6 mostra o grafico do erro OOB obtido apos a realizagdo do RF. O valor da
arvore onde o erro fica aproximadamente constante ¢ x = 50. Por esta razdo, foi adotado 50
arvores nesse algoritmo. Verifica-se que a partir desse nimero, o erro OOB minimo ¢ obtido.
Se o nimero de arvores escolhido for maior que 50, o OOB nao muda significativamente, mas
o custo operacional aumentard. Desta forma, utilizando a biblioteca “randomForest” do
software R®, elaborou-se a modelagem random forest considerando 50 arvores e p = m* = p
~ 9%5 = 3 variaveis em cada iteragdo.

4.3 Modelo de Gradient Boosting (GB)

O modelo de gradient boosting foi estimado considerando os mesmos dados de
treinamento das modelagens anteriores. O numero de atributos utilizados para a modelagem
gradient boosting foi 0 mesmo que na modelagem random forest.
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Para defini¢do do niimero de arvores, algumas simulagdes na biblioteca “gbm” do R
foram realizadas, para diversos niveis de profundidade, verificando a varia¢do do erro para
diferentes numeros de arvores. Pode-se observar que o erro ¢ minimo quando o numero de
arvores esta entre 500 e 1000, conforme a Figura 7.

Figura 7: Diagrama de erros para modelagem gradient boosting.
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Observou-se, entdo, que 800 arvores poderiam apresentar um resultado adequado para
o algoritmo gradient boosting. Para modelagem dos dados utilizou-se, ainda, um fator de
encolhimento de 0,01 e um nivel de profundidade de 8,0.

4.4 Desempenho das Modelagens

O resumo com as métricas de desempenho descritas e analisadas neste estudo pode ser
visualizada na Tabela 2. Por meio destes resultados, pode-se observar que o poder de
explicacdo (R?) do modelo gradient boosting (GB) se mostrou superior ao modelo classico de

regressao linear e ao modelo random forest (RF).

Tabela 2: Resumo com as métricas de desempenho das modelagens.

MCR Random Forest Gradient Boosting
AMOSTRA TREINO TESTE TREINO  TESTE
RMSE (R$/m?) 1294,00 946,24  1218,45 882,73 112820
MAPE (%) 12,41 9,56 11,64 7,84 10,14
Ratio R 1,01 0,99 1,02 1,00 1,01
COD (%) 12,26 9,84 12,02 7,82 10,12
Coeficiente R? 0,751 0,812 0,774 0,871 0,784

Com relagdo ao nivel de avaliacdo, a norma IAAO (2013) recomenda que esteja
préximo da unidade. Verifica-se que o modelo de gradient boosting, para os dados de
treinamento, se mostrou mais adequado, com nivel de avaliacdo esperado.

Considerando o coeficiente de dispersio da mediana (COD), verifica-se que a
modelagem gradient boosting mostrou-se superior, apresentando menor valor e indicando
maior uniformidade nas avaliagdes. Para imdveis em regides heterogéneas, a norma IAAO
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(2013) sugere coeficientes de dispersao inferiores a 15%. Observa-se que o erro médio absoluto
(MAPE) das modelagens foi inferior ao limite estabelecido pela Portaria 511/09 do Ministério
das Cidades, que ¢ de 30%. O modelo gradient boosting teve melhor desempenho nesta métrica.

Com relacdo a raiz quadrada do erro quadratico médio, observa-se que a modelagem
gradient boosting também teve melhor desempenho, com valor aproximadamente 7% menor
que a modelagem random forest. Verifica-se que, apesar de a modelagem gradient boosting
apresentar métricas de treinamento que permitem indicar um sobreajustamento, iSso nao se
confirmou nos valores preditos pela amostra de teste, mostrando, neste caso, um ajuste tdo bom
quanto as outras duas modelagens realizadas.

Por fim, ¢ importante destacar que as avaliagdes em massa exigem uma quantidade
grande de dados para uma boa projecdo de valores (Oliveira et al., 2018). Para fins de
aprendizado de maquina, a quantidade utilizada nesta pesquisa ¢ considerada baixa, o que
demonstra uma limitagao deste estudo. Entretanto, novas pesquisas estao sendo realizadas com
dados abertos e em grande quantidade, que serdo publicadas em momento oportuno.

5 CONCLUSOES

Procurou-se, neste estudo, investigar o desempenho dos algoritmos random forest e
gradient boosting em comparagdo ao modelo classico de regressdo na predi¢cao do valor de
mercado de apartamentos da regido de Floriandpolis.

Os resultados obtidos com este estudo sdo uma demonstragao de que a precisdo de
avaliagdes em massa baseadas em aprendizado de maquina pode ser elevada. Essa constatacao
¢ importante, pois € necessario que se obtenha uma estimativa precisa do valor de mercado dos
imdveis, a fim de se conduzir a um processo de avaliagdo em massa confidvel e bem sucedido.

Verificou-se que os algoritmos de aprendizado de maquina foram capazes de explicar a
variavel dependente com maior precisdo, produzindo resultados ligeiramente melhores do que
a regressao lineares classica, muito usada em processos de avaliagdo em massa.

Tradicionalmente, os modelos de regressao linear cldssica enfrentam perda significativa
na precisao dada a simplifica¢ao da realidade a qual o modelo esté sujeito. Observa-se que parte
desta precisdo pode ser recuperada pelos modelos de aprendizado de maquina, sendo estes
capazes de rastrear com maior sucesso a complexidade do processo de avaliacdo dos imoveis,
resgatando informagdes que o modelo de regressdo cldssica ndo foi capaz de capturar.

Destaca-se, também, que outro ponto relevante nas avaliagdes em massa por algoritmos
de aprendizado de méquina baseados em arvore ¢ que para estes ndo ha a necessidade de
atendimento dos pressupostos basicos da inferéncia estatistica (GROMPING, 2009).

Observou-se, ainda, que os modelos de aprendizado de maquina apresentam um ranking
de importancia das varidveis explicativas utilizadas nas modelagens. O profissional de
engenharia pode fazer uso desta informagao para selecao das mesmas no seu modelo.

Finalmente, este estudo demonstrou que os algoritmos de aprendizado de maquina
baseados em arvore aqui abordados sdo capazes de fazer melhores previsdes de valores para os
imoveis, incorporando informagdes que o modelo de MCR ignora, diminuindo, assim, as
distor¢des de valores presentes nas plantas de valores genéricos, possibilitando, desta forma,
uma tributagdo mais justa e equanime, pilares estes, para se atingir justica fiscal.
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