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Resumo

Este trabalho tem como objetivo analisar e comparar o desempenho de diferentes modelos de regressao
aplicados na previsédo de precgos de imoveis residenciais na cidade de Curitiba - Parana. A partir de uma base de
dados, retirada do Kaggle, contendo 18.760 registros com caracteristicas dos iméveis, como area, numero de
quartos, vagas de garagem, localizagdo e outras comodidades, foram aplicados seis modelos de regresséo:
Regresséo Linear, Regressdo Ridge, Regressdo Lasso, Random Forest, Gradient Boosting e Redes Neurais
Artificiais. O processo incluiu etapas de limpeza dos dados, tratamento de outliers, transformacéo da variavel
dependente, criagdo de variaveis dummies e selegao de atributos relevantes. Os modelos foram avaliados com
métricas como MAE, RMSE, R? e MAPE. Como resultado, observou-se que os modelos baseados em arvores,
especialmente o Random Forest e o Gradient Boosting, apresentaram melhor desempenho na previsdo dos
precos em comparagao aos modelos lineares tradicionais.

Palavras-chave: Data Science, Machine Learning, Previsdo de Pregos, Modelos de Regressdo, Mercado
Imobiliario.

Abstract

This study aims to analyze and compare the performance of different regression models applied to residential
property price prediction in the city of Curitiba, Parana. Using a dataset sourced from Kaggle containing 18.760
records with features such as area, number of rooms, garage spaces, location, and other amenities, six
regression models were applied: Linear Regression, Ridge Regression, Lasso Regression, Random Forest,
Gradient Boosting, and Artificial Neural Networks. The process included data cleaning, outlier treatment,
transformation of the dependent variable, creation of dummy variables, and selection of relevant features. The
models were evaluated using metrics such as MAE, RMSE, R? and MAPE. As a result, tree-based
models—particularly Random Forest and Gradient Boosting—demonstrated better performance in predicting
prices compared to traditional linear models.

Keywords: Data Science, Machine Learning, Price Prediction, Regression Models, Real Estate Market.

estatisticos e de machine learning para previsdao de

Introducgao . -
precos tem crescido nos Ultimos anos, uma vez que

A precificagdo de imdveis € um desafio comum tanto
para profissionais do mercado imobiliario quanto para
compradores e investidores. O prego de um imoével é
definido por caracteristicas fisicas como o tamanho do
imovel, nimero de quartos, localizagdo, infraestrutura
disponivel na regido, e também por fatores
macroecondmicos - estes mais dificeis de mensurar e
prever, como taxas de juros, inflagdo, confianga do
consumidor e oferta de crédito imobiliario [1]. O uso de
tecnologias avangadas para auxiliar a entender a
precificagdo de imdveis surge como uma poderosa
ferramenta para lidar com essa complexidade e gerar
estimativas mais precisas. Ao analisar os dados e
identificar padrdes de influéncia entre variaveis, essas
abordagens oferecem suporte valioso na definigdo de
precos de imoveis.Nesse &mbito, o uso de modelos

permite maior precisdo na tomada de deciséo [2].

Este trabalho tem como objetivo aplicar e comparar
diferentes modelos de regressdo no contexto de
imoveis da cidade de Curitiba, visando prever o prego
de venda de iméveis a partir de suas caracteristicas. O
trabalho foi dividido em algumas segbes. A Segdo 2
apresenta uma discussdo sobre os modelos de
regressdo empregados e as etapas de preparagao dos
dados. Na Secdo 3, sao detalhados os materiais e
etapas de tratamento da base de dados. A Secdo 4
detalha a etapa de selegao de variaveis. A Secéo 5 traz
com mais detalhes os métodos e os procedimentos
adotados. A Secéo 6 discute os resultados obtidos com
os modelos. Por fim, a Segdo 7 apresenta as
conclusées e sugestdes para trabalhos futuros.



2 Discussao

O mercado imobiliario apresenta caracteristicas que
tornam o problema de previsdo de pregos
particularmente desafiador: a influéncia de multiplos
fatores, tanto estruturais (como area, numero de
quartos, presencga de garagem) quanto locacionais
(bairro, proximidade de servigos, seguranca, entre
outros). Além disso, o comportamento dos pregos pode
ser influenciado por néo linearidades, outliers e
interagdes entre variaveis. Entdo, para o
desenvolvimento deste trabalho, foram considerados
seis modelos de regressdo amplamente utilizados em
problemas de previsao de pregos, cada modelo oferece
abordagens diferentes, com vantagens e limitagdes
especificas para este tipo de problema.

2.1  Regressao Linear

A Regresséo Linear € um dos métodos estatisticos
mais antigos e amplamente utilizados para modelar a
relagdo entre uma variavel dependente e uma ou mais
variaveis independentes. O objetivo é estimar os
coeficientes da equagéo linear que melhor se ajusta
aos dados, minimizando a soma dos quadrados dos
erros [3]. No caso mais simples, com apenas uma
variavel independente, o modelo assume a forma

y = B0 + Blx + &, onde B0 é o intercepto, 1 0
coeficiente angular e € o termo de erro. Apesar de sua
simplicidade, a regresséo linear € uma base conceitual
importante para métodos mais avangados, como
regressao regularizada e modelos nao lineares [4]. O
seu desempenho, no entanto, tende a ser limitado,
especialmente porque o mercado imobiliario
frequentemente apresenta relagcées nao lineares. Por
exemplo, o0 aumento da area de um imoével nem sempre
resulta em um aumento proporcional no pre¢go —
existem efeitos de escala e localizagado que tornam
essa relacdo mais complexa. Neste trabalho, para
melhorar seu desempenho, foi aplicada a técnica de
selecado de variaveis via stepwise (RFECV), permitindo
reduzir a presencga de variaveis irrelevantes e melhorar
a robustez do modelo.

2.2 Regressdao Ridge

A Regressao Ridge é uma técnica de regressao linear
regularizada que adiciona um termo de penalizacdo a
soma dos quadrados dos coeficientes, com o objetivo
de reduzir a varidncia do modelo e mitigar problemas
de multicolinearidade [5]. A penalizagdo é dada pela
soma dos quadrados dos coeficientes multiplicada por
um parametro A. Ao aumentar o valor de A, os
coeficientes tendem a se aproximar de zero, mas sem
nunca se tornarem exatamente nulos, preservando
todas as variaveis no modelo. Essa caracteristica torna
a Regressdo Ridge particularmente util quando ha
muitas variaveis correlacionadas [6]. Ao desenvolver o
trabalho voltado para o mercado imobiliario, ficou
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perceptivel que algumas caracteristicas dos imoveis
estao altamente correlacionadas. Por exemplo, imoveis
maiores tendem a ter mais quartos, mais banheiros e,
muitas vezes, mais vagas de garagem. Isso gera o
problema de multicolinearidade, que prejudica a
estabilidade dos coeficientes na regresséo linear. A
decisdo pela regressdao Ridge veio justamente por
abordar esse problema por meio de uma penalizagao
que reduz o valor dos coeficientes, tornando o modelo
mais estavel e menos sensivel as interdependéncias
entre as variaveis, isso significa que o modelo
consegue distribuir de forma mais equilibrada o peso
das variaveis correlacionadas, melhorando a
generalizacdo e evitando super ajustes aos dados de
treinamento.

2.3 Regressdo Lasso

No caso do uso da Regresséo Lasso para prever
valores de iméveis de Curitiba, onde os pregos dos
iméveis podem ser influenciados por uma variedade de
atributos — desde caracteristicas fisicas até
informacgdes sobre localizagdo e servigos no entorno
—, o0 Lasso auxilia na abordagem de forma mais enxuta
e interpretavel. A Regressao Lasso é uma variacdo da
regressao linear que, assim como a Regresséo Ridge,
aplica regularizagéo aos coeficientes, mas utilizando a
penalizagcao da soma dos valores absolutos desses
coeficientes [7]. Essa penalizacédo incentiva que alguns
coeficientes sejam exatamente zero, resultando em um
modelo esparso que realiza selegdo automatica de
variaveis.

2.4 Random Forest

O Random Forest € um modelo de aprendizado de
maquina baseado em uma colegéo de arvores de
decisdo, onde cada arvore é construida a partir de uma
amostra aleatoéria dos dados e um subconjunto
aleatdrio das variaveis. Essa abordagem visa aumentar
a precisao e reduzir o sobreajuste comum em modelos
de arvore Unica. Segundo Breiman (2001) [8], criador
do método, o Random Forest melhora a generalizacao
ao agregar os resultados de diversas arvores néo
correlacionadas por meio da votagdo majoritaria (no
caso de classificagdo) ou da média (para regressao). O
modelo se destaca no problema de previséo de precos
de imoveis por ser um modelo capaz de capturar
relagcdes nao lineares e interagbes complexas entre
variaveis, 0 que é bastante comum no mercado
imobiliario. Caracteristicas como metragem ou nimero
de suites podem impactar o prego de forma diferente
dependendo da localizagdo, o Random Forest € um
modelo que lida bem com esse tipo de complexidade,
além de ser robusto contra outliers. Por exemplo,
imoveis extremamente caros e fora do padréo nao
afetam tanto o desempenho do modelo quanto
afetariam uma regresséo linear. A sua desvantagem é
a menor interpretabilidade, sendo mais dificil entender
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exatamente como cada variavel contribui para a
previsao do preco.

2.5 Gradient Boosting

O Gradient Boosting € um método de ensemble
baseado em arvores de decisdo que constréi o modelo
de forma sequencial, onde cada nova arvore ¢é treinada
para corrigir os erros residuais do conjunto anterior. A
técnica utiliza gradiente descendente para minimizar
uma fungao de perda, ajustando os modelos de forma
iterativa para melhorar a precisao. Diferentemente do
Random Forest, que constréi arvores de forma
independente e combina seus resultados, o Gradient
Boosting adiciona cada nova arvore levando em conta
os erros das anteriores, o que o torna altamente eficaz,
mas também mais suscetivel ao sobreajuste se ndo
houver regularizagado adequada [9]. Isso resulta em um
modelo extremamente poderoso para dados
estruturados, como os dados do mercado imobiliario. E
um modelo altamente eficaz para capturar efeitos ndo
lineares e interagdes complexas e, assim como o

Random Forest, € menos interpretavel.

2.6 Rede Neural Artificial (MLP)

As Redes Neurais Atrtificiais sdo modelos
computacionais inspirados na estrutura e
funcionamento do cérebro humano, compostos por
unidades de processamento chamadas neurdnios
artificiais, organizados em camadas interconectadas.
Cada conexao possui um peso que é ajustado durante
o treinamento, permitindo que a rede aprenda padrbes
complexos a partir dos dados [10]. O processo de
aprendizado das Redes Neurais Atrtificiais € geralmente
realizado por meio de algoritmos de retropropagacao
do erro (backpropagation), que ajustam os pesos com
base no gradiente descendente, buscando minimizar
uma fungao de perda [11]. Essas redes sdo capazes de
modelar relagdes nao lineares e sdo amplamente
utilizadas em tarefas como classificagéo, regressao e
reconhecimento de padrées. No contexto imobiliario,
uma rede neural pode aprender, por exemplo, que o
impacto da metragem depende nao s6é do tamanho
absoluto, mas também da configuracéo interna do
imovel, da localizagéo etc. A sua principal desvantagem
€ a baixa interpretabilidade, tornando dificil entender
claramente como cada variavel impacta o prego
previsto.

3 Preparagao dos dados
3.1 Conjunto de Dados

Para o trabalho utilizamos como base um conjunto de
dados publicos disponibilizado na plataforma Kaggle. O
dataset utilizado foi publicado por Fernando Wittmann
em 2022 e contém informacbes detalhadas sobre
imoveis a venda na cidade de Curitiba (PR). As 18
variaveis contemplam diversas caracteristicas dos

apartamentos, como area privativa, nimero de quartos,
banheiros, vagas de garagem, presenca de atributos
como elevador, piscina, saldo de festas, além da
localizagdo por bairro, além disso, possui 18.760
registros. O dataset esta disponivel para acesso
publico na plataforma Kaggle [12]. As colunas sé&o
descritas na tabela abaixo:

Coluna Tipo Descrigcdo
usableAreas int64 Area util
totalAreas float64 Area total
Quantidade de
suites float64 suites
Quantidade de
bathrooms int64 banheiros
Quantidade de
bedrooms int64 quartos
Vagas de
parkingSpaces float64 estacionamento
amenities object Comodidades
Descrigao do
description object anuncio
title object Titulo do anuncio
zipCode int64 Cep
lon float64 Longitude
lat float64 Latitude
street object Rua
neighborhood object Bairro
Pontos de
interesse
poisList object préximos
yearlylptu float64 IPTU anual
monthlyCondoFee float64 Aluguel
price int64 Precgo

Tabela 1: Descri¢gdo das variaveis do dataset.

3.2  Transformacgao da varidavel dependente

A variavel alvo do estudo ’price’ apresentou
inicialmente uma distribuicdo assimétrica a direita, o
que & comum em dados relacionados a pregos, pois ha
uma concentracdo de valores nas faixas inferiores e
uma cauda longa com imoéveis de alto valor. Esse tipo
de assimetria pode comprometer a performance de
modelos de regressao que assumem normalidade dos
residuos, como os modelos lineares [13].
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Figura 1: Distribuicdo original da variavel dependente

Para mitigar a influéncia de valores extremos e
aproximar a distribuicdo de uma normal, foi aplicada
uma transformacao logaritmica de base 10 a variavel
‘price’. O resultado dessa transformacdo € uma nova
variavel, que chamaremos de ‘log_price’, que
apresenta uma distribuicdo mais simétrica e com
formato préximo ao da distribuigdo normal.
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Figura 2: Distribuicdo ajustada da variavel dependente

3.3  Criagao de variaveis dummies

Uma das variaveis mais ricas em informacao do
conjunto de dados era ‘amenities’, que listava as
comodidades presentes em cada imovel — como
elevador, piscina, academia, entre outras. Como essa
variavel estava em formato de lista, foi necessario
transforma-la em um formato que os modelos
conseguissem interpretar. Para isso, aplicamos a
técnica conhecida como one-hot encoding, que cria
uma nova coluna para cada tipo de comodidade. Cada
uma dessas colunas indica com 1 ou 0 se o imovel
possui ou ndo aquela caracteristica. Apos essa
transformagé&o, o nimero total de colunas geradas
chegou a 173. No entanto, percebemos que varias
dessas novas colunas representavam comodidades
muito raras, presentes em menos de 1% dos imoveis.
Manter essas colunas no modelo poderia trazer mais
ruido do que informagéo. Por isso, fizemos uma analise
de frequéncia e removemos as colunas com presencga
inferior a 1%. Essa limpeza ajudou, posteriormente, a
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reduzir a complexidade dos modelos, diminuir o risco
de sobreajuste e tornar a base de dados mais enxuta e
eficiente.

Outra variavel de grande relevancia foi a ‘poisList’, que
continha, em formato de lista, os pontos de interesse
mais proximos de cada imdvel. Entre os pontos de
interesse estavam itens como pontos de 6nibus,
terminais de transporte, supermercados, escolas,
restaurantes, farmacias, academias, padarias, entre
outros. Esses elementos representam a infraestrutura e
0s servigos disponiveis no entorno do imoével, que tém
impacto direto na sua atratividade e,
consequentemente, no seu valor de mercado. Para
tornar essa informacéo utilizavel pelos modelos
preditivos, a ‘poisList’ foi processada de forma a
identificar a presenca de determinados pontos de
interesses considerados mais relevantes do ponto de
vista da precificagédo. A partir disso, foram criadas nove
variaveis dummies, cada uma representando um tipo
de ponto de interesse. Cada coluna indica, com valor 1
ou 0, se aquele tipo de ponto esta presente no entorno
do imovel. Essas novas features auxiliam a considerar
nao apenas onde o imovel esta e suas caracteristicas
fisicas, mas também o que ha ao seu redor.

3.4  Incorporagdo de dados externos

Como forma de enriquecer a base de dados e
considerar caracteristicas geograficas mais amplas, foi
realizada a incorporagao de dados externos por meio
do agrupamento da variavel ‘neighborhood’ (bairro)
em 10 macrorregides administrativas da cidade de
Curitiba. Essas macrorregides sédo delimitadas pela
prefeitura municipal como uma forma de organizagao
territorial e de planejamento urbano, e a associacdo
entre cada bairro e sua respectiva regido foi obtida
diretamente do site oficial da Prefeitura de Curitiba.
Essa decisdo teve como objetivo reduzir a
granularidade da variavel de localizagao, possibilitando
uma analise mais robusta sobre o comportamento dos
precos por grandes zonas da cidade — o que seria
dificil de capturar utilizando apenas os bairros de forma
isolada, devido a grande quantidade de categorias
distintas. Apds essa correspondéncia, foram criadas 10
novas variaveis do tipo dummy, correspondentes a
cada macrorregido. Essa abordagem permite que os
modelos considerem a localizagdo como um fator
categorico generalizado, facilitando a identificagao de
padrdes espaciais amplos, como zonas de valorizagéo
ou desvalorizagao imobiliaria. Além disso, contribui
para evitar o excesso de colunas com baixa
representatividade, comum quando se utiliza bairros
individuais.

3.5 Tratamento de erros e duplicidade

Uma etapa essencial no processo de preparagao dos
dados foi a identificacdo de registros duplicados e de
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valores inconsistentes. Como o conjunto de dados
continha milhares de registros provenientes de
anuncios online, era comum encontrar imoéveis
repetidos, divulgados mais de uma vez com pequenas
variagdes — por exemplo, diferenga no titulo ou
descricdo — mas com as mesmas caracteristicas
estruturais. Para lidar com esse problema, foi criada
uma chave Unica de identificagdo para cada imovel, por
meio da concatenacgao das colunas
'usableAreas','totalAreas','suites','bathrooms','bedrooms
''lon','lat' e 'price'. Essa combinacao foi pensada de
forma a capturar a identidade fisica e geografica do
imoével, além do seu valor anunciado, o que permitiu
detectar e remover registros duplicados com maior
precisdo. Além disso, foi realizado um tratamento
especifico para lidar com valores atipicos,
especialmente no que diz respeito a variavel ‘price’.
Durante a analise exploratéria, foram identificados
imdveis com pregos extremamente baixos ou
excessivamente altos, que destoavam completamente
do restante da base. Muitos desses casos eram
claramente erros de digitagdo — por exemplo, iméveis
de alto padréo com preco de apenas alguns reais — ou
confusdes entre valores de venda e aluguel, algo
comum em bases coletadas por scraping ou
APIs.Imdéveis com valores fora de faixas realistas
foram, portanto, removidos ou corrigidos. Esse cuidado
foi importante para evitar distor¢gbes nas métricas e nos
modelos, ja que valores extremos podem afetar
desproporcionalmente o ajuste e a acuracia das
previsdes. Ao final das correcdes de erros e valores
duplicados e criagdo das variaveis dummies, ficamos
com um dataset contendo 17.086 registros e 104
colunas.

4 Selecgdo de variaveis

Para a selecdo de variaveis, inicialmente foi removido
do dataset as variaveis categoricas, mantendo apenas
variaveis numéricas. Posteriormente, os dados foram
divididos em treino (70%) e teste (30%), garantindo
uma avaliagéo adequada dos modelos. Foram
utilizadas duas abordagens principais e
complementares para a selegao de variaveis, descritas
a seguir.

4.1 Random Forest

A selegao foi baseada na importancia das variaveis
calculadas pelo modelo. Inicialmente, foi plotado um
grafico de RMSE versus numero de estimadores, a fim
de identificar a quantidade ideal de arvores na floresta.
Optou-se por utilizar 200 estimadores, uma vez que, a
partir desse ponto, 0 RMSE apresentou estabilidade,
indicando um bom equilibrio entre performance e custo
computacional. Apds o ajuste, o modelo Random
Forest forneceu os graus de importancia de cada
variavel, permitindo a selecdo das quatro variaveis com
0s maiores valores de importancia, consideradas,

portanto, as mais relevantes para o problema de
previsdo de precos.

RMSE vs N(mero de Estimadores no Random Forest
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Figura 3: Grafico de quantidade de estimadores pelos
valores de RMSE

4.2 Regressao Lasso

Na abordagem com Lasso, foi utilizado o método de
validagdo cruzada para ajuste do hiperparametro alpha,
que controla o grau de penalizacao aplicado aos
coeficientes. O grafico de erro de validagédo cruzada
versus alpha indicou que o valor ideal seria 0.000658,
ponto onde o erro se estabilizou em um patamar mais
baixo. A regresséo Lasso tem a capacidade de realizar
selegéo de variaveis, uma vez que forga coeficientes
menos relevantes a zero. Para este trabalho, optamos
por manter as variaveis que apresentaram coeficiente
absoluto superior a 0.01, totalizando 20 variaveis
selecionadas. Este critério foi adotado para garantir que
apenas variaveis com impacto relevante no modelo
fossem mantidas.

Erro de validagao cruzada vs Alpha (k)
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Figura 4: Grafico de erro de validagéo cruzada pelo
valor de Alpha

Apos a aplicagao dos dois métodos, foram cruzadas as
variaveis selecionadas por ambos, priorizando aquelas
em comum, por representarem um consenso entre os
dois critérios distintos — um baseado em arvores de
decisdo (Random Forest) e outro em regularizagao
linear (Lasso). Adicionalmente, foi necessaria a




inclusdo manual das variaveis relativas as regionais da
cidade, uma vez que nem todos o0s modelos
selecionaram todas elas. Essa etapa foi essencial para
garantir que os modelos fossem capazes de realizar
previsdes para imoéveis localizados em todas as regides
da cidade. Caso contrario, ao manter apenas uma parte
das regionais selecionadas pelos métodos, os modelos
se tornariam incapazes de prever precos para imoveis
de regides nao representadas nas variaveis escolhidas.
Esse processo de selegcdo buscou equilibrar dois
objetivos principais: reduzir a dimensionalidade do
dataset, mitigando riscos como a multicolinearidade e o
overfitting, e, a0 mesmo tempo, preservar as variaveis
que capturam de maneira mais efetiva os fatores que
impactam o valor dos imdéveis na cidade de Curitiba.

5 Métodos e Ferramentas

5.1  Processo de modelagem

O processo de modelagem preditiva consistiu em
diversas etapas sequenciais, iniciando pelo
pré-processamento dos dados, etapa fundamental para
garantir a qualidade e integridade das informacdes
utilizadas nos modelos e que foi melhor detalhada
anteriormente. Apds isso, a base de dados foi dividida
em duas partes: conjunto de treino (70%) e conjunto de
teste (30%). Essa separagéo permitiu que os modelos
aprendessem os padrbes presentes nos dados
historicos e, posteriormente, tenham seu desempenho
avaliado em dados n&o vistos durante o treinamento,
garantindo uma avaliagdo mais realista da sua
capacidade preditiva. Foram ajustados e avaliados seis
modelos de regressdo: Regressao Linear, Ridge
Regression, Lasso Regression, Random Forest
Regressor, Gradient Boosting e Rede Neural Artificial
(RNA). A escolha desses modelos visa contemplar
abordagens tanto lineares quanto n&o lineares, além de
métodos tradicionais e modelos mais sofisticados
baseados em arvores e redes neurais. Para avaliar o
desempenho dos modelos, utilizamos as métricas
estatisticas a seguir.

5.1.1 MAE (Mean Absolute Error)

Segundo Geéron (2019) [14], o Erro Médio Absoluto
(MAE — Mean Absolute Error) € uma medida de erro
que quantifica a média das diferengas absolutas entre
os valores previstos e os valores reais. Por ser uma
medida intuitiva, é bastante Util na avaliagéo da
magnitude média dos erros de previsdo, analise de
séries temporais e regressao, independentemente da
direcdo. Quanto menor o valor do MAE, melhor é a
precisao do modelo.

5.1.2 RMSE (Root Mean Squared Error)

O RMSE ¢ a raiz quadrada da média dos erros ao
quadrado. Ao elevar os erros ao quadrado, a métrica
da um peso maior a erros maiores, o que a torna

AVALIACAO DE MODELOS DE REGRESSAO PARA PREVISAO DE PREGOS DE

IMOVEIS EM CURITIBA

sensivel a outliers ou a previsdes com grandes desvios.
O fato de extrair a raiz quadrada no final faz com que o
valor do RMSE esteja na mesma unidade da variavel
que esté sendo prevista, o que facilita a interpretagao
do resultado, um valor de RMSE igual a zero indica um
ajuste perfeito do modelo, enquanto valores mais altos
indicam que o modelo esta menos preciso [15].

5.1.3 R? (Coeficiente de Determinacao)

De acordo com Bussab (2017) [16], o coeficiente de
determinagao, R?, € uma medida da porcentagem de
variagao total em Y que é explicada pela regresséo de
Y em X. Um RZ?igual a 0,85, por exemplo, significa que
85% da variabilidade da variavel dependente é
explicada pelas variaveis independentes do modelo. E
importante ressaltar que um valor alto de R? ndo
garante que o modelo seja o melhor. O R? tende a
aumentar a medida que novas variaveis séo
adicionadas ao modelo, mesmo que elas ndo sejam
estatisticamente significativas. Por isso, € comum
utilizar o R? ajustado, que penaliza a incluséo de
variaveis desnecessarias.

5.1.4  MAPE (Mean Absolute Percentage Error)

O Erro Percentual Médio Absoluto (MAPE) expressa a
precisdo de um modelo como uma porcentagem. Essa
métrica é popular por ser facil de interpretar, pois o
resultado € uma porcentagem que indica a magnitude
média do erro de previsdo em relagao ao valor real. Por
exemplo, um MAPE de 10% significa que, em média, a
previsao se desvia 10% do valor real [17].

Usar essas diferentes métricas juntas ajuda a ter uma
visdo mais completa sobre o desempenho dos
modelos. Cada uma delas analisa o erro por um ponto
de vista diferente — seja em valores absolutos, em
porcentagem ou na capacidade de explicar a variagao
dos pregos. Isso é importante porque, em um problema
como a previsao de pregos de imoveis, nenhuma
meétrica sozinha conta toda a histéria. Combinando
todas, conseguimos entender melhor como os modelos
estdo se saindo e tomar decisbes mais seguras sobre
qual deles funciona melhor.

5.2 Ferramentas

5.2.1 Pandas e Numpy

Usadas para manipulagéo, organizagao e analise dos
dados. Permitiram ler o dataset, tratar valores
ausentes, transformar colunas e realizar calculos
estatisticos de forma eficiente.
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5.2.2 Scikit Learn

A principal biblioteca para criagdo e avaliagao de
modelos de machine learning. Foi utilizada para aplicar
0s modelos de regressao linear, ridge, lasso, random
forest e gradient boosting, além de fornecer
ferramentas para validagéo, escalonamento e divisdo
da base de dados.

5.2.3 TensorFlow e Keras

Usadas para a construgao e treinamento da rede neural
artificial. O Keras, integrado ao TensorFlow, facilitou a
definicdo da arquitetura da rede, o ajuste de camadas
ocultas, fungdes de ativagéo e o controle do processo
de treinamento.

5.2.4  Matplotlib e Seaborn

Sao bibliotecas de visualizagdo que ajudaram na
criagdo de graficos e na analise exploratéria dos dados,
como a distribuicdo dos pregos, correlagédo entre
variaveis e comparagao dos resultados dos modelos.

6 Resultados

Ap0s testar os seis modelos de regresséo para prever
os pregos dos imoveis, foi possivel observar diferengas
importantes no desempenho de cada um, como
demonstra a seguinte tabela.

Modelo MAE RMSE R? MAPE
Regresséo 0.11 0.14 0.86 1.87%
Linear
(Stepwise)
Ridge 0.10 0.13 0.87 1.79%
Lasso 0.10 0.13 0.87 1.78%

Random 0.07 0.1 0.91 1.26%
Forest

Gradient 0.09 0.12 0.90 1.49%
Boosting

Rede 0.09 0.13 0.89 1.60%
Neural

Tabela 2: Resultados

Os modelos lineares, como Regressao Linear (com
selecdo stepwise), Ridge e Lasso, apresentaram
resultados consistentes, com R2 entre 0,86 e 0,87. Eles
sdo uteis principalmente por sua facilidade de
interpretagéo, o que permite entender melhor a
influéncia de cada variavel no prego dos iméveis. No
entanto, por serem modelos lineares, tém limitagcdes na
hora de lidar com relagées mais complexas entre as
variaveis. Para melhorar seu desempenho, foram
aplicadas estratégias adicionais de pré-processamento.
Entre elas, a discretizagdo de variaveis numeéricas em

faixas e 0 uso de one-hot encoding para as variaveis
categoricas. Também foi feito um diagndstico dos
residuos para avaliar onde os erros eram maiores, 0
que ajudou a ajustar os modelos e entender melhor seu
comportamento.

Ja o Random Forest e Gradient Boosting tiveram os
melhores desempenhos gerais. O Random Forest se
destacou como o melhor modelo, com MAE de 0,07,
RMSE de 0,11 e R? de 0,91, enquanto o Gradient
Boosting também obteve bons resultados (R? = 0,90).
Esses modelos conseguem lidar melhor com interacdes
e ndo linearidades presentes nos dados, o que explica
sua performance superior. Durante os testes, foram
avaliadas diferentes quantidades de estimadores
(n_estimators) para ajustar o desempenho dos
modelos. Isso foi essencial para equilibrar a
complexidade e o tempo de execugao, buscando
sempre o melhor resultado nas métricas de erro.

A rede neural utilizada também teve um bom
desempenho, com R? = 0,89, superando os modelos
lineares. Para chegar nesse resultado, foi necessario
testar diversas arquiteturas diferentes, alterando o
numero de camadas, neurdnios, fungbes de ativagao,
taxa de dropout e outros hiperparadmetros. A arquitetura
que apresentou o melhor equilibrio entre desempenho
e estabilidade foi a seguinte: Arquitetura: [32, 12] (duas
camadas ocultas com 32 e 12 neurdnios,
respectivamente), fungédo de ativagao: elu, dropout rate:
0.2 (para evitar overfitting). Embora a rede neural ndo
tenha superado os modelos de arvores, seu resultado
foi bastante competitivo, ao mesmo tempo exigindo
mais tempo de ajuste e apresentando maior
sensibilidade aos hiperparametros, o que demandou
mais cuidado na construgdo do modelo.

7 Conclusao

Este trabalho teve como objetivo comparar diferentes
modelos de regresséo na tarefa de prever os pregos de
imodveis residenciais na cidade de Curitiba. Os
resultados obtidos mostraram que os modelos
baseados em arvores, especialmente o Random Forest
e o Gradient Boosting, foram os que apresentaram
melhor desempenho geral, superando os modelos
lineares em todas as métricas avaliadas (MAE, RMSE,
R? e MAPE). Esses modelos mostraram maior
capacidade de capturar relagdes complexas entre as
variaveis, como nao linearidades e interagdes, sendo,
portanto, mais eficazes no cenario analisado.

A aplicagdo da transformacao logaritmica na variavel
preco foi um passo importante para melhorar a
qualidade das previsdes. Com essa transformacgéao, os
modelos apresentaram métricas mais equilibradas e
previsdes mais consistentes, reduzindo a influéncia de
valores extremos e estabilizando a variancia dos
dados.



Os modelos lineares, como Regresséao Linear, Ridge e
Lasso, embora apresentem menor desempenho
preditivo, mostraram-se Uteis por sua interpretabilidade
e simplicidade. Foram aplicadas estratégias como
discretizacédo de variaveis numéricas e codificagédo de
variaveis categoricas (one-hot encoding) para tentar
melhorar sua performance, além da analise dos
residuos para entender melhor os padrdes de erro.
Mesmo com esses ajustes, esses modelos ndo
conseguiram competir com os modelos mais
complexos em termos de precisédo. A rede neural, por
sua vez, mostrou-se promissora, com desempenho
préoximo ao dos modelos de arvores. Apesar disso, o
modelo exigiu mais tempo de treinamento e
sensibilidade no ajuste de hiperparametros, o que
aumenta a complexidade do seu uso em comparagao
aos modelos baseados em arvore.

Como possibilidades de melhorias para trabalhos
futuros, destacam-se:

® Explorar modelos de redes neurais mais
profundas (Deep Learning), que podem captar
padrbes ainda mais complexos nos dados;

® Avaliar outros tipos de pré-processamento e
melhorar o ajuste dos modelos lineares,
buscando aumentar sua competitividade com
os modelos nao lineares;

® Incorporar variaveis econémicas e indicadores
do mercado imobiliario;

® Testar abordagens de aprendizado em tempo
real (online learning) ou modelos baseados
em séries temporais, que considerem a
evolugédo do mercado imobiliario ao longo do
tempo.

Dessa forma, este estudo contribui para mostrar que,
com um bom tratamento dos dados e escolha
adequada do modelo, é possivel obter previsdes
precisas e confiaveis dos precos de iméveis, o que
pode apoiar decisbes em diversos contextos, como
financiamentos, avaliagdes e investimentos no setor
imobiliario.
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