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Resumo 
 

A habitação constitui uma das necessidades mais essenciais da vida humana assim como outras 

necessidades fundamentais como a comida, água, segurança. Mas simultaneamente é um bem de 

investimento e os imóveis são ativos reais cujo preço se relaciona com o ciclo económico e, portanto, 

com a inflação, a taxa de juro, etc., razão pela qual, flutuações no preço da habitação sempre constituem 

preocupações para a sociedade, tornando o setor imobiliário num campo interessante de pesquisa.  

       Este trabalho representa um contributo inovador pelos métodos e técnicas utilizados ao aplicar 

Machine Learning (ML), uma abordagem recente, para fazer previsões com elevado nível de acurácia e 

precisão. O trabalho utiliza algoritmos de regressão LASSO e Random Forest, para criar modelos de ML 

e, como principais métricas para avaliar a sua performance, o RMSE (Root Mean Squared Error), R2, 

(coeficiente de determinação) e MAE (Mean Absolute Error). 

       O mercado de habitação analisado é Singapura, para o qual existe informações sobre as transações 

de venda de imoveis disponibilizados pelo Housing & Development Board (HDB), e o período 

considerado foi Janeiro de 1990 a Dezembro de 2023. O modelo Random Forest apresentou a melhor 

performance, tendo sido selecionado como o modelo final para a previsão do preço da habitação, cujos 

resultados ajudaram identificar os principais fatores determinantes do preço da habitação, e fornecem 

informações valiosas para formulação de políticas de habitação, especialmente para o controle e 

regulação de preços da habitação em Singapura.  

 

 

Palavras-chave: Habitação, Preço, Machine Learning, LASSO, Random Forest, Previsão. 
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Abstract 
 

Housing constitutes one of the most essential needs of human life, as well as other fundamental needs 

such as food, water and security. But at the same time, it is an investment good and real estate is a real 

asset whose price is related to the economic cycle and, therefore, to inflation, interest rates, etc., which 

is why fluctuations in the price of housing are always concerns for society, making the real estate sector 

an interesting field of research. 

       This work represents an innovative contribution due to the methods and techniques used when 

applying Machine Learning (ML), a recent approach, to make predictions with a high level of accuracy 

and precision. The work uses LASSO and Random Forest regression algorithms to create ML models 

and, as main metrics to evaluate their performance, RMSE (Root Mean Squared Error), R2, (coefficient 

of determination) and MAE (Mean Absolute Error). 

       The housing market analysed is Singapore, for which there is information on property sales 

transactions made available by the Housing & Development Board (HDB), and the period considered 

was January 1990 to December 2023. The Random Forest model presented the best performance, having 

been selected as the final model for forecasting housing prices, the results of which helped identify the 

main factors determining housing prices, and provide valuable information for the formulation of 

housing policies, especially for the control and regulation of housing prices in Singapore. 

 

 

Keywords: Housing, Price, Machine Learning, LASSO, Random Forest, Forecast. 
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CAPÍTULO I 
Introdução 

1.1. Introdução 
 
Diariamente, são gerados dados na sociedade fruto da interação entre os principais agentes económicos 

(famílias, empresas e governos), na realização de transações relacionadas com o consumo, investimento, 

e poupança alocando recursos na economia (Abreu et al., 2018). Estes dados de natureza e características 

diversas, impactam os vários setores da economia de forma direta ou indireta quando recolhidos, 

armazenados, processados e analisados por diversas entidades (Kaffash et al., 2021; Yaseen & Obaid, 

2020; Li et al., 2015). Agregam maior valor e geram informações úteis que servem de suporte para 

tomadas de decisões dos agentes económicos.   

       Como nos demais setores económicos, no setor da habitação podemos encontrar diversos dados 

dentre os quais, os relacionados com o preço de casas tanto para venda, aluguer para habitação ou de 

curta duração, são gerados em grande volume, variedade e velocidade (Housing & Development Board 

- HDB, 2022; Office for National Statistics - ONS & Registry, 2024). Estas e outras entidades 

demonstram que o preço da habitação é uma variável cuja importância suscita interesse por parte do 

Estado, empresas e famílias ao redor do mundo e que, os dados sobre a habitação encontram-se 

disponíveis em diversas fontes e formatos.  

       Atualmente, centenas de plataformas online atuam como agregadores de anúncios de diversas 

fontes, incluindo imobiliárias, proprietários particulares, de modo a oferecer serviços e informações 

sobre o preço da habitação em cada país. A nível de países podemos encontrar sites como: Rightmoveo 

e OnTheMarket no Reino Unido, Zillow e Realtor nos Estados Unidos da América, Huttons e Savills 

Singapore, em Singapura, Imovirtual e BPI Expresso Imobiliário em Portugal, etc. Outros como o 

Century 21 Global, Remax Global, Idealista, Airbnb, etc, também oferecem uma ampla seleção de 

imóveis para venda ou aluguer para moradia e de curta duração ao redor do mundo gerando volumes de 

dados importantes sobre o preço da habitação. 

       As questões relacionadas com a habitação sempre despertaram a atenção da sociedade em geral e 

dos governos em particular, principalmente após a crise financeira  de 2008 com origem nos Estados 

Unidos da América (EUA), cujas consequências afetaram as principais economias, quando o preço da 

habitação caiu 30% após ter registado várias subidas entre 2000 e 2007, causando uma grande crise 

financeira que despertou maior interesse em estudos sobre os impactos macroeconómicos da habitação 

e do mercado imobiliário (Blanchard et al., 2021; Camões & Vale, 2018).  

       O Estado, através dos mecanismos que tem à sua disposição, recolhe dados sobre o preço da 

habitação, processa e analisa formas de desenhar políticas públicas para este setor e medir os seus 

impactos, empresas privadas e setores da economia, ao observarem o comportamento desta variável, 

podem extrair informações úteis que servem de base para a formulação de estratégias e tomada de 

decisões, assim como para explorar novas oportunidades de investimentos (Kang et al., 2020; 
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Zaman et al., 2021; Zulkifley et al., 2020). E por fim também as famílias, na aquisição de casa para 

habitação ou como forma de investimento, procuram informações sobre o preço da habitação que tem 

sido parte fundamental no portfólio de ativo das famílias (Camões & Vale, 2018).  

       Com o desenvolvimento tecnológico verificado nos últimos anos, acompanhado de economias de 

escala, os dados, dentre os quais sobre o preço da habitação, são gerados em grande volume, velocidade 

e variedade, transcendendo os métodos e técnicas tradicionais de processamento e análise de dados, bem 

como a capacidade humana de extrair informações a partir de grandes volumes de dados com elevada 

rapidez e precisão para previsão e tomada de decisões (Prüfer & Schottmüller, 2021). Estas limitações, 

deram lugar a aplicação de algoritmos de Machine Learning (ML) em grande escala nos vários setores 

de atividades económica (Obschonka & Audretsch, 2020). 

       Assim, tendo em conta os aspetos acima expostos, a importância que a habitação tem para o bem-

estar de uma sociedade e o impacto que o preço da habitação tem sobre a economia (Baldominos et al., 

2018; Teixeira et al., 2010), este trabalho propõe-se responder a um conjunto de questões, a saber: De 

que forma podemos aplicar algoritmos de Machine Learning (ML) para fazer previsão do preço da 

habitação? Qual é a importância do preço da habitação para economia?  Quais são os atributos 

específicos que mais influenciam o preço da habitação? Qual é o modelo de ML mais adequado para 

fazer previsão do preço da habitação com base nas caraterísticas específicas dos dados? Desta forma, o 

principal objetivo deste trabalho é aplicar modelos de Machine Learning para prever o preço da 

habitação em Singapura durante o período compreendido entre Janeiro de 1990 e Dezembro de 2023. 

       Prever o preço da habitação não é uma tarefa nova, mas este trabalho representa um contributo 

inovador pelos métodos e técnicas utilizados ao aplicar Machine Learning, uma abordagem recente para 

fazer previsões com elevado nível de acurácia e precisão não alcançados muitas vezes com os métodos 

tradicionais de previsão, principalmente com o surgimento do Big Data em vários setores da economia 

(Mahesh, 2018). 

       As metodologias de ML destacam-se cada vez mais por oferecer uma ampla quantidade de 

ferramentas e técnicas que permitem lidar com dados mais complexos, gerados de forma continua e em 

grandes volumes, não dependem de suposições estatísticas rígidas e são capazes de fornecer previsões 

mais precisas e generalizáveis (Akansu et al., 2016; Zulkifley et al., 2020). As metodologias de ML são 

assim uma escolha atraente para aplicações numa época em que a complexidade e a quantidade dos 

dados que são gerados excedem os métodos tradicionais de previsão, exigindo novos paradigmas que 

alteram a nossa forma de olhar e tratar os dados com objetivo de criar soluções mais eficazes (Mei & 

Shi, 2024; Shafiee et al., 2021).  

       Este trabalho diferencia-se dos estudos realizados sobre a previsão do preço da habitação na medida 

em que emprega, não somente modelos de ML, mas também as técnicas automáticas baseadas em ML 

para a seleção dos atributos mais relevantes, de forma a construir modelos mais simples que possam ser 

generalizados para novos dados e calcular a previsão com elevada precisão, o que representa um 
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diferencial em relação aos muitos estudos e trabalhos feitos neste domínio (Emmert-Streib & Dehmer, 

2019; Ranstam & Cook, 2018; Zulkifley et al., 2020; Zhang et al., 2021). 

1.2. Contexto 
 
Singapura, é um país localizado no sudeste da Ásia e faz parte dos tigres asiáticos, isto é, Hong Kong, 

Singapura, Coreia do Sul e Taiwan, um grupo de quatro países do Sudeste Asiático que experimentaram 

um rápido crescimento económico e industrialização entre as décadas de 1960 e 1990. São vistos como 

termómetros económicos importantes para o mundo, ao destacarem-se no fornecimento de suprimentos 

tecnológicos como chips que são importantes para redes de telecomunicações 5G e processamento de 

Big Data ((Basu & Ferreira, 2020; The Economist, 2019). 

       De acordo com os relatórios do fórum económico mundial, Singapura foi classificada no top 10 

entre as economias mais competitivas do mundo no período de 2017 a 2018 (Schwab, 2017), título que 

continuou a obter nos anos subsequentes, isto é, entre 2019 e 2023 sempre entre as maiores economias 

do mundo e outras mais competitivas como os: Estados Unidos da América, a Alemanha, o Reino Unido, 

a Suíça, etc, (Bris et al., 2020; Schwab, 2019; World Bank, 2019).  

       Singapura oferece um ambiente regulatório para negócios dos mais favoráveis do mundo, e o 

crescimento do seu PIB tem sido um dos mais altos do mundo crescendo em média 7,7% desde a 

independência. Hoje é considerada como uma das cidades mais habitáveis e com um índice de capital 

humano mais elevado do mundo (World Bank, 2019). 

       Quando se fala de habitação em Singapura, a principal referência que surge é o Housing & 

Development Board (HDB), a autoridade de habitação pública de Singapura fundada em 1960 durante 

a crise habitacional que afetou o país. O seu objetivo é planear e desenvolver vários conjuntos 

habitacionais, isto é, construir casas e transformar cidades para criar um ambiente de vida de qualidade 

para todos os cidadãos de Singapura (HDB, 2022). Atualmente, de acordo com este organismo, a 

habitação pública de Singapura abriga uma nação inteira e os apartamentos do HDB representam 80% 

da população residente de Singapura, dos quais cerca de 90% possuem casa própria (HDB, 2022; The 

Economist, 2017). 

       O setor da habitação em Singapura é fortemente influenciado pelas políticas governamentais através 

da autoridade da habitação publica de Singapura, o HDB, que aplica rigorosos regulamentos ao setor 

imobiliário (público e privado) de formas a garantir habitação para todos os residentes de Singapura 

(Bian et al., 2019). Através do HDB, o governo vende apartamentos a preços acessíveis aos cidadãos de 

Singapura e quando estes apartamentos são revendidos, os preços são influenciados por políticas 

governamentais ajustadas aos fatores macroeconómicos do país (Lin-Heng, 2020). 

       Pelos feitos realizados, o HDB já foi agraciado em 2010 com o prémio Scroll of Honour da ONU-

HABITAT, um programa das Nações Unidas lançado em 1989 que trabalha para um futuro urbano 

melhor, de formas a promover um desenvolvimento social e ambientalmente sustentável, pelas melhores 

iniciativas do mundo que fizeram contribuições notáveis em fornecer moradias e qualidade de vida 
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urbana contribuindo de forma significativa para a criação de “cidades e comunidades sustentáveis”  (The 

United Nations Human Settlements Programme [ONU-HABITAT], 2024). 

1.3. Estrutura do trabalho 
 
O trabalho está estruturado da seguinte forma: o primeiro capítulo é a introdução, no segundo capítulo 

fez-se uma revisão da literatura relacionada com o preço da habitação, sua importância para a sociedade 

e na economia, bem como sua relação com certas variáveis macroeconómicas.  

       O terceiro capítulo faz referência aos dados e a metodologia utilizada para tratamento dos dados, 

onde se faz uma breve abordagem sobre Machine Learning (ML), principais tipos de algoritmos de ML, 

e a definição dos algoritmos de ML usado neste trabalho, seguido de uma explicação sobre a recolha, 

análise e exploração dos dados, e as fases para a construção de um modelo de ML e sua aplicação prática.  

       O quarto capítulo estará relacionado com a análise e interpretação de resultados, indicando dentre 

vários modelos de ML aquele que apresentar melhor performance ou desempenho na previsão do preço 

da habitação, isto é, a escolha do modelo final. Vindo a seguir as principais conclusões sobre o trabalho 

no quinto capítulo. 
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CAPÍTULO II 

Revisão da Literatura 

2.1. Preço da habitação 
 
Quando olhamos para as principais agendas de governos, é difícil não encontrarmos políticas públicas 

relacionadas com a habitação. Pela importância que a habitação tem para a sociedade é muitas vezes 

mencionada em diversos protocolos de âmbito internacional tais como: na Declaração Universal dos 

Direitos Humanos de 10 de Dezembro de 1948, artigo 25º, e no Pacto Internacional sobre Direitos 

Económicos, Sociais e Culturais de 16 de Dezembro de 1966, no artigo 11º como um direito ao 

declararem de certa forma que, “todos têm direito a um padrão de vida capaz de assegurar o bem estar, 

inclusive alimentação, vestuário, habitação, cuidados médicos e os serviços sociais indispensáveis, etc.,” 

(ONU, 1948, pp. 12–13, 1966). Estas declarações pela sua abrangência têm reflexo na lei constitucional 

de vários países ao redor do mundo. 

       A casa constitui uma das necessidades mais essenciais da vida humana juntamente com outras 

necessidades fundamentais como a comida, água, segurança, etc., cuja procura (por casas) cresceu 

rapidamente ao longo dos anos à medida que os padrões de vida das pessoas melhoraram (Zulkifley et 

al., 2020). Enquanto algumas pessoas fazem de sua casa um investimento e propriedade, a maioria das 

pessoas ao redor do mundo compra uma casa como abrigo ou meio de subsistência (Zaman et al., 2021). 

       Um estudo realizado por Vale & Camões, (2018), sobre a avaliação da habitação, perceção de 

riqueza e composição do portfólio dos proprietários, consideram a habitação como, um ativo não líquido 

de risco médio com custos significativos de transação económica e que, as famílias fazem esforços 

financeiros com a finalidade de adquirir uma habitação e esta por sua vez, tende a se tornar o ativo mais 

importante como parte da riqueza destas famílias. Desta maneira, qualquer flutuação no preço da 

habitação afeta a riqueza destas famílias e de certa forma a economia.   

       A crise financeira  (subprime) de 2008 com origem nos EUA (Estados Unidos da América) 

resultante da queda no preço da habitação, foi uma das evidências mais clara e notória de como o preço 

da habitação está fortemente relacionado com a economia, ao se propagar rapidamente transformando-

se numa grande crise económica que afetou negativamente os mercados de ações não só dos Estados 

Unidos como também, a área do euro e as economias emergentes desde 2007 até ao final de 2010 

(Blanchard et al., 2021).  

       Pelas pesquisas realizadas, vários estudos e organizações internacionais enfatizam a importância da 

habitação mostrando que ela está enraizada profundamente na estrutura económica, financeira e política 

de um país e que, flutuação no preço da habitação sempre constituiu uma preocupação para os agentes 

económicos (Rawool et al., 2021; Wang et al., 2014). Nos últimos anos tem-se assistido um aumento no 

preço da habitação em vários países influenciados por vários fatores (Kang et al., 2020).  
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       Estes fatores, muitas vezes estão estritamente relacionados entre si assim como o mercado 

imobiliário está fortemente relacionado com a economia e, é considerado um dos mercados mais 

importante das economias desenvolvidas pelos níveis de investimentos e como fonte de garantia para os 

empréstimos, tornando-se um campo interessante de pesquisa em uma perspetiva macro e micro, ao 

relacionar-se intimamente com o sector financeiro e empresarial sendo uma parte importante da análise 

económica de qualquer país (Lagoa et al., 2004; Rącka & Khalil, 2018). 

       Pela importância da habitação para a economia, o preço da habitação relaciona-se com certas 

variáveis macroeconómicas cuja variação tende a influenciá-la positiva ou negativamente. Entre estas 

variáveis encontramos as principais como: a inflação, o ciclo económico, e a taxa de juro. 

 

2.1.1. Preço da habitação e inflação 

 
Um dos fatores macroeconómicos que afeta o preço da habitação é a inflação, comumente definida por 

muitos autores como um aumento do nível geral de preços em uma economia durante um certo período, 

e cuja variação difere de um país para outro ao longo do tempo (Dornbusch et al., 2013; Mankiw, 2015). 

Ela mede a variação do nível geral de preços permitindo que os formuladores de políticas monitorem a 

inflação e tomem medidas para controlá-la (Mendonça et al., 2021).  

       Um aumento na inflação tende a afetar o preço da habitação de várias formas, isto é, um aumento 

da inflação tende a provocar um aumento no preço da habitação reduzindo o poder de compra da moeda, 

e por outro lado, a inflação quando não controlada pode reduzir o valor do dinheiro a longo prazo 

tornando o investimento em propriedades (casa) como melhor alternativa em relação aos outros ativos 

(Lewandowska et al., 2023; Musarat et al., 2021). 

       Dado o impacto  que as altas taxas de inflação têm sobre o preço da habitação e não só, torna-se 

vital um controlo sobre esta variável (inflação) visto que taxas altas e instáveis de inflação acarretam 

várias consequências negativas para a economia na medida em que, “ maior incerteza na taxa de inflação, 

leva os mercados financeiros a cobrar prémios de riscos mais elevados, cria surpresas desagradáveis a 

quem faz depósitos a prazo, bem como torna menos eficaz a afetação de recursos na economia”, (Leão 

et al., 2019, pp. 313–314). Estes eventos de certa forma acabam por afetar o preço da habitação em 

função da inter-relação existente entre os vários setores da economia.  

       A inflação e o desemprego geram preocupações macroeconómicas que muitas vezes, levam os 

formuladores de políticas económicas a tomarem decisões que representam um trade-off entre o 

desemprego e inflação num esforço para diminuir a inflação (Mankiw, 1998). Embora os custos da 

inflação sejam menos óbvios do que os do desemprego, a inflação cria distúrbios nas relações de preços 

(dentre os quais o da habitação) como conhecemos, e impacta negativamente a eficiência do sistema de 

preços da economia (Dornbusch et al., 2013; Mankiw, 1998).  
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2.1.2. Preço da habitação e ciclo económico  
 

O crescimento do Produto Interno Bruto (PIB) tende a afetar o preço da habitação na medida em que 

um crescimento do PIB aumenta o nível da atividade económica geral, o nível de renda e do emprego 

que por sua vez, podem aumentar a procura por habitação para residência ou como uma forma de 

investimento sugerindo de certa forma uma relação positiva visto que, esse investimento em habitação 

é muitas vezes considerado como  parte significativa do PIB em muitas economias e, portanto, é crucial 

para a atividade económica, (Kohler et al., 2023; Lewandowska et al., 2023).  

       Os preços das casas relacionam-se com o ciclo económico e podem segui-lo, considerando aqui o 

ciclo económico como, flutuações não regulares na atividade económica em geral em torno de uma 

tendência de longo prazo (Sachs & Larrain, 1995). O ciclo económico também é definido como, 

“flutuações periódicas da produção nacional em torno de sua tendência de longo prazo” (Sloman & 

Wride, 2009, p. 400). Durante expansões económicas, os preços das casas podem subir devido a uma 

procura crescente. Em contraste, durante recessões, os preços podem estagnar ou cair fruto da queda da 

produção nacional (Blanchard et al., 2021).  

       Estudos realizados por Case et al., (2005)  e Mian et al., (2013) demostram que mudanças nos preços 

das casas tendem a impactar o consumo, investimento e decisões de empréstimo das famílias, bem como 

o seu comportamento financeiro em geral.  

       Desta forma a literatura revela que durante períodos de crescimento económico, os preços das casas 

tendem a subir, visto que o aumento do emprego e da renda geralmente impulsionam a procura por 

habitação afetando positivamente os preços da habitação. Por outro lado, os aumentos dos preços da 

habitação tendem a estimular os gastos dos consumidores e conduzem a um maior crescimento 

económico com o efeito riqueza, visto que as famílias também fazem da habitação uma forma de 

investimento (Pinheiro, 2012; Yi et al., 2022). 

 

2.1.3. Preço da habitação e taxa de juro 

 
O preço da habitação também está relacionado com a taxa de juro, considerada uma das mais 

importantes entre as principais variáveis macroeconómicas. Na condução da política monetária, através 

da gestão da taxa de juro, um Banco Central (BC) pode influenciar a quantidade de oferta e de procura 

de moeda a nível da economia, e com isso afetar as demais variáveis macroeconómicas que por sua vez 

também impactam o preço da habitação, (Leão et al., 2019; Mankiw, 2015).  

       Embora o investimento em habitação esteja sujeito aos ciclos económicos, estes ciclos por sua vez 

são influenciados por fatores como taxas de juro, condições do mercado imobiliário e políticas 

governamentais (Blanchard et al., 2021). Durante booms imobiliários, o investimento em habitação 

tende a aumentar e impulsiona a atividade económica. “A habitação pode ser usada como garantia para 
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novos empréstimos, e as flutuações nos preços das casas afetam simultaneamente a capacidade de 

empréstimo das famílias e o retorno da produção de novas casas (Camões & Vale, 2018, p. 1956)”. 

       As políticas de um Banco Central (BC), incluindo mudanças nas taxas de juros, podem ter um 

impacto significativo no preço das casas. Políticas expansionistas podem impulsionar os preços, 

enquanto políticas restritivas podem ter o efeito oposto (Snyder & Vale, 2022). Através dos instrumentos 

à sua disposição tais como: operações de mercado aberto, política de desconto ou de refinanciamento, e 

reservas mínimas obrigatórias, o Banco Central influência as demais taxas de juro da economia através 

do sistema bancário, e isto, impacta o crédito bancário, muitas vezes utilizado pelas famílias como a 

melhor alternativa para a aquisição de habitação (Abreu et al., 2018; Lagoa et al., 2004).  

       O crédito habitação assim como os demais créditos bancários, são muitas vezes influenciados pela 

taxa de juro controlada por um BC na economia de um dado país ou grupo de países. Estudos realizados 

por Favilukis et al., (2017)  e  Khandani et al., (2013), sobre a dinâmica dos preços da habitação nos 

Estados Unidos da América de forma a controlar as bolhas especulativas no mercado imobiliário, 

revelaram que as quedas na taxa de juro, e o relaxamento das restrições de crédito, contribuíram 

significativamente para o boom imobiliário e a valorização dos preços da habitação. 

       Desde essa época, o setor imobiliário tem ganhado bastante atenção das entidades governamentais 

e de vários académicos, de modo a evitar-se novamente bolhas especulativas no mercado imobiliário 

(Eldionara et al., 2014; Pinheiro, 2012; Wu & Lux, 2018). 

       Podemos entender que o mercado imobiliário tem grande importância para uma economia e que, 

quando não é controlado, “pode perturbar o desempenho econômico, desde moldar e amplificar os ciclos 

económicos até alterar o mecanismo de transmissão monetária. Aumentos nos preços das casas induzem 

efeitos de riqueza nos proprietários e expandem o ciclo económico, acentuando seus picos e recessões” 

(Snyder & Vale, 2022, p. 244). 

       Desta forma, para garantir a estabilidade do preço da habitação, tendo em conta as flutuações que 

ocorrem com os ciclos económicos, alterações da taxa de juro, etc,  é necessário que a política económica 

em geral e a política monetária em particular desempenhem um papel determinante para a estabilização 

do sistema, por forma a evitar bolhas especulativas, visto que a estabilização e amortecimento dos ciclos 

económicos têm importância fundamental para um funcionamento regular da economia (Abreu et al., 

2018; Blanchard et al., 2021). 

2.2. Fatores específicos que influenciam o preço da habitação 
 
Existem inúmeros fatores e atributos específicos que podem influenciar significativamente o preço da 

habitação, e que podem variar de um país para outro. Tendo em conta a heterogeneidade associada aos 

custos e preços da habitação, embora seja considerado como um dos bens de primeira necessidade, a 

sua comparação com os outros bens de primeira necessidade torna-se uma tarefa complexa em função 

de outros fatores específicos tais como: a localização, o tipo de habitação, a estrutura da casa, (tamanho 

em metros quadrado, número de quartos, etc.) (Teixeira et al., 2010; Thamarai & Malarvizhi, 2020). 
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       Nos estudos realizados por Zulkifley et al.,  (2020), e Rawool et al., (2021) sobre a previsão do 

preço da habitação, os autores identificaram três principais atributos que geralmente influenciam o preço 

da habitação, a saber: a localização, considerado como o primeiro e principal atributo, isto é, leva em 

conta a proximidade do imóvel em relação aos pontos de transportes, escolas, estação de metro, vista 

para o mar, etc.; a estrutura, relacionado com o tamanho da casa medido em metros quadrados, número 

de quartos, tipo de habitação, garagem, ano de construção, etc.; e, por último, mas não menos importante, 

o bairro, levando em conta aspetos como a existência de pontos de transportes públicos, a segurança 

pública, a educação dos moradores, taxa de crimes, etc.  

       Outros autores como Kang et al., (2020) e Adetunji et al., (2022) defendem que só os atributos 

acima mencionados não sejam suficientes para explicarem o preço da habitação, deve-se levar também 

em conta aspetos que contribuam para a saúde física e mental das pessoas, bem como verificar o 

potencial de crescimento que tende a atrair mais pessoas e investimento nestas localizações. 

Adicionalmente, identificam a localização como o atributo que mais significativamente influência o 

preço da habitação.  

       Através destes atributos, podemos utilizar modelos de ML para fazer previsão do preço da 

habitação, visto que, prever o preço futuro da habitação é extremamente importante tendo em conta a 

forte relação que tem com a economia e a importância da habitação para o bem-estar de uma sociedade, 

estando a habitação fortemente relacionada com cada um de nós (Wang et al., 2014).      

       Estudos realizados, como o de Bian et al., (2019), sobre o mercado imobiliário em Singapura, 

também revelam que os preços da habitação são influenciados pelos atributos acima mencionados, isto 

é, a proximidade dos Mass Rapid Transport, (MRP) bem como pontos de autocarros e o centro da 

cidade.       
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2.3. Resumo do capítulo 
 
A habitação é de extrema importância para a sociedade e o preço da habitação está fortemente 

relacionado com as principais variáveis macroeconómicas como a inflação, ciclo económico e taxa de 

juro, demonstrando ser indispensável o monitoramento do mercado imobiliário a nível da economia, 

fato que se tornou mais evidente principalmente após a crise subprime nos EUA. 

       Assim como o equilíbrio da economia é comumente perturbado por choques aleatórios, e estes 

choques por sua vez podem ser temporários ou permanentes, antecipados ou não antecipados (Sachs & 

Larrain B., 1995; Wickens, 2011), também os mercados, dentre os quais, o mercado imobiliário, em 

função da inter-relação existente, é constantemente afetado por choques, razão pela qual se torna 

fundamental analisar e prever o seu comportamento, de modo a garantir o seu equilíbrio e contribuir 

para o funcionamento regular da economia.  

       “Um dos objetivos da economia é a capacidade de explicar e prever o comportamento do mercado, 

(Dornbusch et al., 2013, p. 445)”, tendo em conta os registos (dados) passados e outras informações 

disponíveis sobre um determinado mercado situado em uma região ou país, etc. (Cesa-Bianchi & Lugosi, 

2006). Desta forma Singapura pelo seu histórico sobre a habitação e as características do mercado 

imobiliário, representa a nossa unidade de observação para este trabalho. 

       O setor imobiliário representa um dos mercados mais importantes da economia cuja previsão a partir 

de grandes volumes de dados, leva os agentes económicos a obterem informações relevantes sobre o 

preço da habitação antes de tomarem qualquer decisão. Analisar e entender o mercado imobiliário tem 

importância fundamental para a economia visto que há uma forte relação entre o preço da habitação e a 

economia. 
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CAPÍTULO III 

Aspetos Metodológicos 
 

Existem várias formas de fazer previsões sobre o preço da habitação utilizando diferentes metodologias, 

desde os métodos tradicionais baseados em análise de regressão, precificação hedónica e os vários 

modelos de ML (Zulkifley, et al., 2020). Para a nossa investigação, usaremos modelos de Machine 

Learning, uma abordagem amplamente utilizada atualmente para a criação de soluções envolvendo 

grandes volumes de “dados”. 

3.1. Inteligência Artificial (IA) e Machine Learning (ML) 
 
É difícil falar de Machine Learning (ML) sem fazer menção da Inteligência Artificial (IA), cuja ideia 

remonta do passado através de Alan Turing que em 1950 acreditava que, através da aprendizagem era 

possível elevar um sistema simples a um nível de inteligência humana, conceito a que se chamou de 

“máquina-criança” (Bostrom, 2014, p. 49).  

       Atualmente, com os avanços da tecnologia, há uma forte tendência na descontinuidade dos métodos 

tradicionais de previsão, dando lugar ao uso crescente da Inteligência Artificial onde se emprega 

Machine Learning em vários setores da economia para se criar modelos preditivos com elevado nível 

de acurácia, levando diversas empresas e indústrias a caminharem rumo para a automação (Obschonka 

& Audretsch, 2020; Rawool et al., 2021).        

       Segundo Simons, (1986, p. 54), Inteligência Artificial define-se como, “a ciência de fazer com que 

máquinas façam coisas que requereriam inteligência se feitas pelos humanos”. Outros autores definem 

IA como, “uma disciplina que tem por objetivo o estudo e construção de entidades artificiais com 

capacidades cognitivas semelhantes às dos seres humanos (Costa & Simões, 2004, p. 3)”. 

       A IA é um campo de pesquisa onde se estuda e analisa a forma como agentes computacionais com 

objetivos e limitações, aprendem com as experiências e agem de forma inteligente, ou seja, executam 

tarefas que geralmente são vistas como exigindo inteligência (Poole & Mackworth, 2010). Com a IA 

percebe-se um aumento significativo das capacidades não mecânicas do ser humano em resolver 

problemas (de elevada complexidade), embora haja uma resistência por parte da sociedade em aceitar a 

possibilidade de que as máquinas tenham esta capacidade (Costa & Simões, 2004). 

       Já Machine Learning é uma área de estudo que, através de um conjunto de instruções, designadas 

por algoritmos, dá aos computadores a capacidade de aprender sem que sejam explicitamente 

programados para este efeito (Domingos, 2017; Samuel, 1959). Isto é, a capacidade dos computadores 

de adquirirem conhecimento e melhorarem o seu desempenho através de experiências e do acesso a 

dados, em vez de dependerem de instruções programadas simplesmente por um ser humano (Flach, 

2012).  
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       Machine Learning, é uma subárea da IA com o foco no desenvolvimento de algoritmos e modelos 

que permitem aos computadores aprender a partir de dados históricos, baseia-se na ideia de que sistemas 

podem aprender com dados, identificar padrões e fazer decisões com o mínimo de intervenção humana 

(Marsland, 2009). 

       Destas abordagens, podemos entender que a Inteligência Artificial (IA) é um campo amplo que 

busca criar sistemas que exibam comportamento inteligente, enquanto o Machine Learning (ML) é uma 

abordagem específica dentro da IA que se concentra no desenvolvimento de algoritmos eficientes 

utilizados para criar modelos, fazer análise e previsão, e constitui uma das técnicas mais proeminentes 

usadas para alcançar a IA (Theodoridis, 2015).  

       Consideramos neste contexto um algoritmo como, “uma sequência de instruções que diz a um 

computador o que fazer (Domingos, 2017, p. 25)”. Outra definição não muito diferente da anterior 

considera que, “um algoritmo é qualquer procedimento computacional bem definido que recebe algum 

valor, ou conjunto de valores, como entrada e produz algum valor, ou conjunto de valores, como saída. 

Também podemos ver um algoritmo como uma ferramenta para resolver um problema computacional 

bem especificado (Cormen et al., 2009, p. 5)”. 

       Com base nestas definições podemos entender que um algoritmo, é uma sequência de passos (com 

um início e um fim) dado de forma lógica e sequencial com a finalidade de resolver um problema 

específico. Atualmente existem vários algoritmos de ML utilizados para resolver diversos problemas 

reais. 

 

3.1.1. Tipos de algoritmos de Machine Learning 
 
Vários algoritmos de Machine Learning tais como, Árvores de Decisão (AD), SVM (Suporte Vector 

Machine), Random Forest (RF), Redes Neuronais Artificiais (RNA), entre outros, estão disponíveis para 

serem usados no setor imobiliário, assim como para fazer a previsão do preço da habitação com elevada 

performance, muitas vezes não alcançados através dos métodos tradicionais de previsão (Wang et al., 

2014; Zulkifley et al., 2020). A seguir, resumidamente descrevemos os algoritmos de ML a serem 

utilizados neste trabalho, tendo em conta o nosso objetivo e as características dos dados existentes. 

 

3.1.1.1.  Regressão Linear Multipla (RLM)  

 
O modelo de regressão é um dos modelos mais simples e muito utilizado para determinar a relação entre 

duas ou mais variáveis, isto é, regressão linear simples e regressão linear múltipla ou multivariada 

(Thamarai & Malarvizhi, 2020). Considerado como um dos algoritmos de ML mais simples, através do 

modelo de regressão linear também podemos fazer previsões de preços específicos e verificar quais 

atributos ou variáveis explicativas são mais relevantes para explicar a variável dependente. Na realidade, 
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problemas desafiantes em análise preditiva com o modelo de regressão linear são mais de natureza 

multivariável (Kelleher et al., 2015). 

 

3.1.1.2. Random Forest (RF) 
 

Random Forest é um tipo de algoritmo que combina os resultados de várias árvores de decisão para 

depois apresentar como resultado uma única árvore com maior precisão (Quang et al., 2020). 

Geralmente cada árvore de decisão é constituída por vários nós que representam atributos a serem 

classificados ou previstos em caso de regressão e os ramos que representam os valores dos atributos 

(Mahesh, 2018). 

       Estudos realizados por Rawool et al., (2021) para prever o preço da habitação revelaram um elevado 

grau de precisão apresentado pelo modelo ao usarem o algoritmo Random Forest, em comparação com 

outros algoritmos de ML como Decision Tree, KNN (K-Nearest Neighbors) e Regressão Linear.   

       Todavia, essa engenhosidade da IA e ML que deixa o mundo maravilhado pelos seus resultados, só 

é possível através de outro grande requisito designado por “dados” que, gerados em grande volume, 

velocidade e variedade dão origem ao Big Data considerado por muitos como o novo petróleo, o cerne 

e o motor da aprendizagem de máquina visto que ML baseia-se em modelos treinados a partir de dados 

históricos para fazer previsões futuras (Mahesh, 2018; Rawool et al., 2021).  

3.2. Big Data 
 
Quando falamos de aplicação de Machine Learning em qualquer área, isso nos remete de certa forma 

para a utilização de Big Data, cuja realidade não podemos ignorar nos dias atuais quando observamos a 

quantidade de dados gerados em grande volume e alta velocidade, tornando-se em um ambiente 

importante a ser utilizado pelos académicos, indústrias e governos sempre que é preciso tomar decisões 

(Shi, 2022). 

       Atualmente, as diversas áreas desde a ciência, engenharia, economia, negócios e finanças produzem 

e processam quantidades extraordinárias de dados caracterizando o que hoje chamamos de Big Data, 

(Li et al., 2015; Prüfer & Schottmüller, 2021). 

       De acordo com um estudo realizado pelo IDC (International Data Corporation) em 2011, já se 

estimava que a quantidade de dados disponíveis no mundo duplicava a cada dois anos (Cui et al., 2016). 

Li et al., (2015) afirmavam que na era digital em que nos encontramos, são gerados aproximadamente 

cerca de 2,5 quintilhões de dados todos os dias. Conjugando estes dois indicadores, o tempo em que 

estes autores realizaram os estudos e o momento em que nos encontramos, podemos ter uma noção da 

quantidade de dados existente no mundo. 

       Destes conjuntos de dados quando recolhidos, processados e analisados, resultam as principais 

decisões informadas que transformam de forma positiva a realidade socioeconómica, visto que as 

decisões conduzidas por dados ajudam a ter uma visão sobre o futuro. De acordo com estas abordagens 
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e pelas evidências da literatura, torna-se cada vez mais notório a relevância dos dados para a economia. 

Silva (2023), durante uma conferência sobre a Antevisão da Economia e Política 2024 sobre Portugal, 

afirmava que, “os dados representam para as economias no século XXI, aquilo que a terra foi no passado 

para a agricultura no crescimento das economias”.   

3.3. Métodos e técnicas 
 

Para a nossa investigação usaremos uma abordagem baseada em Machine Learning que, (ML) inclui 

duas sub-áreas fundamentais, nomeadamente a aprendizagem supervisionada e não-supervisionada, 

utilizando vários algoritmos de aprendizagem de máquina para treinar modelos, fazer previsões ou tomar 

decisões baseadas nos dados (Mahesh, 2018; Marsland, 2009). 

       De acordo com Mahesh (2018), a aprendizagem supervisionada é uma tarefa de aprendizagem que 

leva uma máquina a aprender uma função que mapeia uma entrada para uma saída com base em pares 

de entrada e saída designadas como dados de exemplos. E a aprendizagem não supervisionada como o 

nome indica, refere-se à tarefa através da qual os algoritmos recebem apenas os dados de entrada sem 

os dados de saída, descobrem por conta própria padrões ocultos e apresentam como resultado estruturas 

interessante sobre os dados de entrada em forma de classes ou agrupamentos. Assim, quando novos 

dados são introduzidos, o algoritmo saberá onde agrupá-los de acordo com as suas características. 

       Geralmente este conjunto de dados de entrada é dividido em dados de treino e dados de teste em 

que, em dados de treino o algoritmo recebe as variáveis de entrada e saída a serem previstas ou 

classificadas, e a partir deste conjunto de dados de treino o algoritmo aprende padrões ocultos e aplica 

estes padrões aprendido ao conjunto de dados de teste, isto é, apenas as entradas ou variáveis explicativas 

para prever ou classificar a variável de saída também designada como variável alvo (Marsland, 2009).  

       Atualmente, utilizar algoritmos de ML para tarefas de previsão é uma forte tendência e apresenta 

grandes vantagens em relação aos métodos tradicionais (Obschonka & Audretsch, 2020), visto que os 

modelos de ML tendem apresentar maior capacidade de capturar relações não-lineares entre as variáveis 

e são mais eficazes em grandes conjuntos de dados ( Akansu et al., 2016; Zulkifley et al., 2020). 

       Com ML podemos automatizar a seleção de variáveis mais relevantes para o modelo, maior 

flexibilidade em diferentes tipos de dados, não dependem de suposições estatísticas rígidas como os 

modelos tradicionais e têm maior capacidade de generalização ao apresentarem previsões com elevada 

precisão (Mei & Shi, 2024; Shafiee et al., 2021) 

       Assim, utilizamos dentre os diversos métodos e técnicas de ML, a aprendizagem supervisionada e 

os algoritmos de regressão LASSO (Lee et al., 2022) e o Random Forest (RF). O primeiro algoritmo 

(LASSO) será usado para a seleção de atributos e também para criar um dos modelos preditivos, e o 

segundo algoritmo, Random Forest (RF), para construção do outro modelo preditivo, e será feito a seguir 

a avaliação e seleção do melhor modelo, isto é, o modelo final capaz de prever o preço da habitação com 

a maior precisão.  
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       Após a recolha dos dados, para melhor analisá-los e obter informações relevantes sobre os mesmos 

(dados), utilizamos ferramentas como: o software estatístico R, e a linguagem de programação Python, 

a partir das quais podemos calcular diversas estatísticas e construir gráficos. São ferramentas open 

source e oferecem inúmeros pacotes e funções para se trabalhar em análise, exploração de dados e 

construir modelos preditivos baseados em ML (Foundation, 2001; Foundation, 2024). 

3.4. Fonte dos dados 
 

Os dados utilizados nesta pesquisa foram extraídos da fonte oficial do Governo de Singapura, que 

disponibiliza diversos volumes de dados sobre o país e dentre os quais, os dados de transações mensais 

sobre as vendas de habitações realizadas pelo Housing & Development Board (HDB), que é a autoridade 

de habitação pública de Singapura (HDB, 2022).   

       Para o efeito, foram extraídos um total de 915.374 registos ou observações, considerando o período 

entre o mês de Janeiro do ano 1990 a Dezembro de 2023, pois acreditamos que, “quanto mais distante 

olhamos para o passado, maior será a nossa capacidade de entender o presente, e de olhar e prever o 

futuro (Silva, 2023)”.  

3.4.1. Descrição do conjunto de dados 

 
Este conjunto de dados, contém como mencionado anteriormente, 915.374 registos ou observações e 

um total de 10 variáveis ou atributos, onde o preço de revenda ou preço de venda como chamaremos 

mais adiante para melhor contextualização é a variável dependente (alvo) e os demais atributos 

constituem as variáveis independentes ou explicativas. Desta forma, antes de prosseguirmos com a nossa 

análise, apresentamos abaixo um quadro resumo com a explicação das variáveis (Tabela 1). 

Tabela 1 - Resumo descritivo das variáveis. 

Atributo / 

Coluna 

Tipo de 

dados Descrição 

Mês  Data Mês e o ano em que foi realizada a transação de venda  

Cidade Texto 
Refere-se à cidade ou região em Singapura onde a habitação está localizada. 

Quartos Texto Número de quartos do imóvel 

Bloco Texto 
Refere-se ao número do bloco de apartamentos dentro de um determinado complexo 

habitacional ou conjunto residencial. 

Nome da rua Texto 
Representa o nome da rua ou avenida onde a habitação está localizada. 

Lote Text 
Indica o intervalo de andares onde a unidade habitacional está localizada. 

Area em m2  Numérico 
Está relacionado com a área total do imóvel, geralmente em metros quadrados (m2). 

Modelo Texto 
O modelo ou tipo de layout do imóvel de acordo com as tipologias de casa em Singapura 

Ano de 

construção 
Numérico Data de início do contrato de arrendamento do apartamento, geralmente também 

relacionada com o ano de construção do imóvel. 

Preço de venda Numérico O preço da transação ou o valor da habitação em termos monetários, expressos em dolar de 

Singapura. (Considerada como a variável dependente para o nosso estudo). 

Fonte: HDB 
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3.5. Fases para a construção do modelo de Machine Learning 
 
Após a identificação da fonte dos dados a serem utilizados, a seguir descrevemos de forma detalhada os 

passos que foram dados para a construção do modelo de ML, desde a recolha dos dados, análise 

exploratória dos dados, pré-processamento dos dados, construção do modelo, avaliação, e seleção do 

modelo (Quang et al., 2020; Rawool et al., 2021). 

       De acordo com Kelleher et al. (2015), a criação de modelos preditivos envolve muito mais do que 

escolher um algoritmo de ML e implementá-lo, pois, para que seja bem-sucedido é necessário que se 

siga um processo padrão baseado nos seguintes passos: Compreensão do problema a ser resolvido, 

compreensão e recolha dos dados, preparação dos dados, modelação dos dados a partir dos quais 

diferentes algoritmos são usados para construir modelos de previsão, e o melhor modelo é selecionado, 

vindo a seguir a avaliação e implementação do modelo. 

 

3.5.1. Análise exploratória dos dados 

 
Uma análise exploratória de dados envolve técnicas de visualização e estatística de forma a melhor 

descrevê-los e resumi-los, e ajuda-nos a verificar se as características e relações esperadas existem nos 

dados, bem como ver se existe alguma estrutura inesperada que deve ser levada em conta. Com esta 

análise podemos detetar falhas no conjunto de dados que devem ser corrigidas caso existam, selecionar 

uma análise apropriada, e validar as técnicas apropriadas a serem usadas nas etapas seguinte do trabalho, 

principalmente quando lidamos com dados do tipo multivariado (Siegel, 2016).  

       De acordo com as características dos dados, na sequência foram dados os seguintes passos com o 

software R: 

       Através da função separate, dividimos a coluna Mês do dataset original em duas e obtemos como 

resultado as colunas Ano e Mês em que foram realizadas as transações de modo a obter mais informações 

relevantes a partir dos dados que compõem estas colunas. A seguir, de forma a contextualizar, 

renomeamos as colunas do conjunto de dados para português obtendo como resultado o conjunto de 

dados como podemos visualizar os 10 primeiros registos na tabela em Anexo A1.  

       De seguida fez-se a verificação dos tipos de dados, valores duplicados e existência de valores 

omissos (NA – Not Available) em cada coluna do conjunto de dados. Como resultado verificamos a 

existência de valores omissos (NA) na coluna “Número de quartos” num total de 69.467 conforme se 

vê na tabela em Anexo A2. Embora seja um número reduzido comparado com o total de observações 

(915.374) do conjunto de dados, precisam ser tratados antes de prosseguirmos com a nossa análise. 

       Para não os remover e correr o risco de perder informações relevantes, usamos a técnica de 

imputação, isto é, preenchemos os dados em falta (NA) com um dos valores padrão como a mediana da 

própria variável no valor de 4 (Gama et al., 2012; Moturi, 2020), conforme o resultado do resumo 

estatístico da mesma variável na Tabela 2 abaixo, visto que este valor (4) se aproxima da média (3,85) 

de acordo com o cálculo feito e a variável (numero de quarto) é do tipo de dado inteiro. 
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           Tabela 2 - Resultado do resumo estatístico da variável número de quarto. 

Mínimo  1º Quartil Mediana Média 3º Quartil Máximo NA´s 
1.00 3.00 4.00 3.85 4.00 5.00 69467.00 

       Fonte: HDB (cálculo realizado com o software R) 

 

       Após esta verificação, de forma a facilitar uma análise detalhada dos dados, separamos as variáveis 

numéricas das categóricas e resultou assim em dois subconjuntos (subset) de dados. Para a análise 

apresentada a seguir, utilizamos a linguagem de programação Python, com os seus poderosos pacotes 

como pandas, numpy, matplotlib, seaborn, sklearn, entre outros, que pela simplicidade na escrita de 

códigos oferecem vários recursos para criar visualizações que nos ajudam a compreender melhor os 

dados e permitem calcular estatísticas relevantes sobre os dados. A Tabela 3 abaixo ilustra essa divisão.  

 

                                                      Tabela 3 - Divisão do conjunto de dados em numéricos e categóricos 

Descrição Tipo de dados 

Ano Numérica 

Numero de quarto Numérica 

Tamanho em m2  Numérica 

Ano de construção Numérica 

Preço de venda Numérica 

Mês Categórica 

Cidade Categórica 

Bloco Categórica 

Lote/andar Categórica 

Modelo Categórica 

Nome da rua Categórica 

 

3.5.1.1. Análise de dados numéricos 

 
Para esta categoria de dados o nosso foco foi primeiramente fazer um resumo estatístico das variáveis 

(Tabela 4) e a construção do mapa de correlação de Pearson mais adiante, de forma a obtermos 

informações estatisticamente relevantes e visualizações que nos permitam rapidamente compreender as 

características básicas de cada variável, e estabelecer uma base sólida antes de explorar relações mais 

complexas entre múltiplas variáveis deste subconjunto de dados e orientar a análise subsequente. 
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       Através da análise univariada procuramos descrever e resumir as variáveis ao utilizarmos medidas 

de tendência central, dispersão e a forma da distribuição, por meio dos principais aspetos e técnicas de 

análise univariada. Com o resultado do resumo estatístico, podemos verificar que as propriedades 

vendidas têm em média cerca de 4 quartos, um tamanho total médio de 95,70 m², e a maior parte foram 

construídas em torno de 1988, sendo a construção mais antiga de 1966 e a mais recente de 2022. As 

vendas ocorreram de 1990 a 2023 num total de 915.374 imoveis.  

        

 

       Os resultados também mostram que os preços de vendas para habitação em Singapura sofreram 

variações significativas desde 1990 a 2023, oscilando entre um mínimo de 5.000,00 e um máximo de 

1.500.000,00 expressos em dólares de Singapura conforme também é evidenciado pela Figura 1 abaixo, 

um gráfico que ilustra a evolução do preço de venda da habitação durante este período. Os dados (do 

resumo estatístico) também indicam que, 75% dos imóveis foram vendidos abaixo dos 413.000,00, 25% 

abaixo dos 192.000,00 e um desvio padrão de 167.403,28 que demostram variações consideráveis no 

preço da habitação durante este período.  

        

      

Tabela 4 - Resultados do resumo estatístico das variáveis numéricas 

Figura 1 - Evolução do preço de venda da habitação em Singapura desde janeiro de 

1990 a Dezembro de 2023. 



 

19 

       Na sequência através de visualização gráfica dos boxplot (das variáveis) principalmente para a 

variável dependente (preço de venda) de acordo com a Figura 2 abaixo, também podemos identificar 

uma possível presença de outliers, valores extremos atípicos, que parecem não pertencer aos outros 

dados porque são muito grandes ou muito pequenos (Siegel, 2016). Para removê-los nas etapas 

seguintes, usaremos o critério comum que é considerar outliers aqueles pontos de dados que estão mais 

de três desvios padrão de distância (acima ou abaixo) da média.  

       

       Como boa parte de muitos algoritmos de ML têm como pressuposto de que os dados (a variável 

dependente, preço de venda) seguem uma distribuição normal, fez-se um teste de normalidade (Ho) de 

Shapiro-Wilk e o resultado de acordo com o valor do p-value de 2.2e-16 conforme o Anexo A3, revela 

um valor menor que o nível de significância usual de 0,05 e sugere que temos evidências suficientes 

para rejeitar a hipótese nula de que os dados vêm de uma distribuição normal, ou seja, os dados não 

seguem uma distribuição normal (H1), e para normalizá-lo aplicaremos o logaritmo (Cortinhas & Black, 

2012). 

        

             Quanto ao mapa de correlação de Pearson, Figura 3 acima, serviu para medir a intensidade e a 

direção da relação linear entre as variáveis (Moturi, 2020; Siegel, 2016). O mapa de correlação (Figura 

3) indica que existe uma forte correlação positiva entre a variável alvo ou target (preço de venda) e as 

Figura 2 - Resultados da análise univariada das variáveis numéricas, identificação de outliers. 

Figura 3 - Resultados do mapa de correlação. 
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variáveis explicativas como: o ano de transação e de construção, tamanho em metros quadrado, número 

de quartos, confirmando o que a literatura diz sobre o impacto destas variáveis no preço de venda da 

habitação conforme mencionamos no capítulo anterior (Teixeira et al., 2010; Thamarai & Malarvizhi, 

2020).  

        Outro aspeto que chama a nossa atenção é a relação entre algumas variáveis explicativas com um 

grau de correlação média acima dos 0,60, isto é, as variáveis - tamanho em metros quadrado e o número 

de quartos - com uma correlação forte positiva no valor de 0,79, indica um sinal de multicolinearidade 

que pode representar um problema para o modelo ao reforçá-lo com duas variáveis com o mesmo tipo 

de informação.  

       As demais variáveis demonstram não haver correlação significativa entre si e outras têm uma 

relação positiva moderada como podemos observar no mapa acima e no Anexo A4.  

 

3.5.1.2. Análise de variáveis categóricas 

 
Para os dados categóricos o nosso foco de análise foi principalmente obter algumas estatísticas 

relevantes que nos ajudam a compreender melhor os dados e certos aspetos da realidade habitacional 

em Singapura. Desta forma ao calcularmos o resumo estatístico destas variáveis e fazer consultas ao 

subconjunto de dados através do pacote pandas, seaborn e matplotlib do Python, foi possível obter 

informações sobre as vendas de habitação em Singapura durante o período em análise (Foundation, 

2001).  

          

    Fonte: HDB 

        

       O resumo estatístico de variáveis categóricas conforme a Tabela 5 mostra que, as vendas ocorreram 

em 27 cidades, tendo a maior parte ocorrido na cidade de Tampines, foram comercializados 21 modelos 

de apartamentos e o modelo mais vendido durante este período foi o modelo A. Os gráficos de mapas 

(cloropléticos) na Figura 4 abaixo fornecem mais informação relacionada com o número de habitações 

vendidas por cidades. 

       O maior número de apartamentos foi vendido nas cidades de Tampines, Yishun, Bedok, Jurong 

West, Woodlands, Ang Mo Kio, Hougang, de acordo com os mapas abaixo (Figura 4) a seguir, e a 

Tabela 5 - Resultado do resumo estatístico das variáveis categóricas. 



 

21 

menor quantidade vendida foi verificada na cidade de Lin Chu Kang no total de 64 apartamentos. Entre 

o período de 1990 a 2023 foram vendidos em média cerca de 26.922 apartamentos por ano e a maior 

quantidade vendida foi em 1999, conforme a figura em Anexo A5.       

  

       Pela literatura sabemos que as variáveis categóricas que compõem este subconjunto de dados têm 

impacto na variação do preço da habitação, isto é, que existe uma relação entre o preço de venda da 

habitação e as variáveis deste subconjunto de dados de acordo com estudos realizados por Zulkifley et 

al., (2020), e Rawool et al., (2021). Para perceber melhor esta relação, a nossa análise, na etapa a seguir 

relacionada com a seleção de atributos, utilizamos o software R para transformar os tipos de dados das 

variáveis categóricas para o tipo fator, ou seja, no formato numérico, sem alterar a informação original. 

       A razão para isso e não menos importante senão a principal, é que na aprendizagem de máquina os 

algoritmos de ML esperam receber os dados no formato numérico para a construção do modelo de 

aprendizagem (Ozsahin et al., 2022). Esta é na verdade uma das etapas mais importantes e existem várias 

técnicas como One-Hot Encoding e LabelEncoder do sklearn em Python e outras do pacote base R 

como a função factor que nos ajudam para isso, sendo esta última (R) a nossa escolha para esta tarefa 

de transformação das variáveis categóricas por causa das inúmeras funções e pacotes estatísticos que 

oferece.  

       No entanto, antes de realizar esta transformação no pré-processamento dos dados onde faremos a 

seleção de atributos, vamos remover os outliers do nosso conjunto de dados como se viu no boxplot 

principalmente pelas variáveis tamanho em metros quadrado e preço de venda na Figura 2, pois esta foi 

uma das principais anomalias encontrada até aqui sobre os dados. 

       Para isso tal como mencionamos anteriormente, usaremos o critério comum que é considerar 

outliers aqueles pontos de dados que estão mais de três desvios padrão de distância (acima ou abaixo) 

da média (Cortinhas & Black, 2012; Siegel, 2016),  critério este conhecido comumente como o "método 

Figura 4 - Mapa de distribuição do número de apartamentos vendidos por cidade no período compreendido entre Janeiro 

de 1990 a Dezembro de 2023. Do lado esquerdo, o mapa representa as quantidades em cada cidade e no lado direito o 

mesmo mapa com o nome das cidades. 
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do z-score" e usamos a linguagem Python para esta operação. Como resultado foram detetados 10.322 

registos considerados outliers conforme o Anexo A6. 

 

3.5.2. Pré-processamento dos dados 
 

A etapa do pré-processamento é de extrema importância na metodologia adotada para o nosso trabalho, 

pois envolve a preparação e transformação de dados brutos em um formato adequado para análise e 

modelação, com o objetivo principal de melhorar a qualidade dos dados para que se crie um modelo de 

aprendizagem de máquina capaz de fazer previsões precisas e confiáveis (Zaman et al., 2021; Rawool 

et al., 2021). 

       Desta forma, para esta etapa, após a remoção dos valores outliers (que perfazem 10.322 

observações), o conjunto de dados agora tem um total de 905.052 observações e 11 variáveis ou atributos 

nos quais aplicamos a transformação das variáveis categóricas para o tipo fator como referido 

anteriormente. Como resultado, temos agora todos os dados no formato numérico como se observa em 

Anexo A7, o resultado de uma amostra extraída do conjunto de dados. 

 

3.5.2.1. Padronização dos dados 

 
A maior parte dos algoritmos de Machine Learning além de receberem os dados no formato numérico, 

esperam que os dados estejam na mesma escala, ou num intervalo específico geralmente considerado 

entre 0 e 1 ou -1 e 1, técnicas conhecida como padronização e normalização (Ozsahin et al., 2022), 

aplicada aos dados com o objetivo de ajustá-los para que diferentes características tenham uma mesma 

escala numérica e comparável, devido à sensibilidade à escala dos dados demostrada por alguns 

algoritmos de aprendizagem de máquina (Gama et al., 2012). 

      A técnica a aplicar geralmente depende do tipo de dados e a natureza do problema que se pretende 

resolver, e para o nosso caso, tendo em conta as diferentes escalas nos valores do conjunto de dados, 

usamos a técnica de padronização cuja formula (1) apresentamos abaixo, que consiste em transformar 

os dados para que os atributos ou recursos caiam num intervalo onde tenham a média como 0 (zero) e o 

desvio padrão de 1 (Gama et al., 2012; Moturi, 2020).  

 

                                                       𝑥𝑝 = 
𝑥− 𝜇

𝜎
                                                                         (1) 

Em que: 

   𝑥𝑝: é o valor padronizado da variável 𝑥; 

    𝑥: representa cada valor original da variável que está a ser padronizada. 

    𝜇: é a média da variável 𝑥. 

    𝜎: é o desvio padrão da variável 𝑥.  
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       Durante a padronização a subtração da média (μ) centraliza os valores em torno de 0, o que faz com 

que a nova média seja 0, e a divisão pelo desvio padrão (σ) nesta operação, ajusta a escala dos dados 

para que tenham um desvio padrão de 1, o que significa que os valores padronizados terão a mesma 

unidade de medida independentemente da escala original dos dados de formas a facilitar, a comparação 

entre diferentes variáveis e a aplicação em diversos modelos de aprendizagem de máquina (Ahsan et al., 

2021; Thara et al., 2019). Para isso usamos a função StandardScaler do pacote sklearn em Python 

aplicando-o nas variáveis explicativas a serem usadas para a construção do modelo como se vê em 

Anexo A8 o resultado desta transformação  (Foundation, 2001). 

 

3.5.2.2. Seleção de atributos ou variáveis 

 
Depois de ser feita a normalização dos dados através da padronização das variáveis explicativas e 

aplicação da transformação logarítmica da variável dependente, de seguida faremos a seleção de 

atributos, ou seja, a escolha das variáveis mais relevantes para a construção do modelo, ao removermos 

aquelas (variáveis) que não contribuem significativamente para a previsão do preço da habitação e as 

que apresentarem multicolinearidade.  

       Para isso, além do mapa de correlação de Pearson que serviu para obter informação sobre a relação 

entre as variáveis, dependente (preço de venda) e explicativas na Figura 3 (Cortinhas & Black, 2012; 

Siegel, 2016), usamos como técnica para a seleção de variáveis, a regressão LASSO, bem como o 

conhecimento obtido sobre o mercado de habitação em Singapura através da literatura e da análise 

exploratória dos dados nas etapas anterior (Foundation, 2001; Foundation, 2024). 

       LASSO (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator), significa em português (Operador de 

Seleção e Encolhimento Absoluto Mínimo), é uma técnica de aprendizagem de máquina baseada em 

analise de regressão linear para tarefas de previsão com elevada precisão (Shafiee et al., 2021), ao 

minimizar ao máximo a diferença entre os valores reais e os valores previstos através da implementação 

de um parâmetro de regularização designado lambda (λ) (Ranstam & Cook, 2018). 

       A regressão LASSO também é utilizada como uma poderosa técnica para fazer a seleção de 

atributos ao aplicar uma regularização do tipo L1, isto é, o parâmetro penalizador lambda (λ) que controla 

a força da regularização ao determinar o quanto os coeficientes de regressão são penalizados de formas 

a gerar um equilíbrio entre a precisão do ajuste do modelo e a simplicidade do modelo (Mei & Shi, 

2024). A expressão matemática abaixo representa a fórmula da regressão (LASSO). 

 

𝐿𝐴𝑆𝑆𝑂 =
1

2𝑛
∑(𝑦𝑖 − 𝑦�̂�)

2 + 𝜆∑|𝛽𝑗|             

𝑝

𝑗=1

𝑛

𝑖=1

 

       

 Em que: 

(2) 
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1

2𝑛
  é um fator de normalização aplicado a soma dos erros quadrados, com a finalidade de normalizar 

o erro quadrático médio para garantir que a escala da função objetivo não dependa do número de 

observações. 

       ∑ (𝑦𝑖 − 𝑦�̂�)
2𝑛

𝑖=1 , representa a soma dos erros quadrados entre os valores observados 𝑦𝑖 (valor real 

da variável dependente para a 𝑖-ésima observação) e as previsões feitas pelo modelo 𝑦 𝑖 (valor previsto 

pelo modelo tendo em conta o conjunto de variáveis independentes ou explicativas). 

λ: a expressão lambda nesta fórmula indica o parâmetro de regularização que controla a força de 

penalização dos coeficientes, isto é, regula o trade-off entre a minimização do erro de previsão e a 

penalização dos coeficientes βj onde, um λ maior aumenta a penalização e reduz alguns coeficientes a 

zero de modo a gerar um modelo mais simples e menos propenso a overfitting, assim, o valor de 𝜆 

determina o equilíbrio entre a precisão do ajuste do modelo e a simplicidade do modelo (Mei & Shi, 

2024; Ranstam & Cook, 2018).  

       ∑ |𝛽𝑗|
𝑝
𝑗=1 , representa a parte da função objetivo responsável pela regularização LASSO onde p é o 

número de variáveis independentes ou explicativas, e o |βj| é o valor absoluto do coeficiente de regressão 

para j-ésima variável independente o que permite com que, a regularização LASSO (L1) tende a reduzir 

alguns coeficientes a exatamente zero, e promove a seleção de variáveis para gerar modelos mais simples 

(Emmert-Streib & Dehmer, 2019; Ranstam & Cook, 2018). 

       Desta forma, além das vantagens já mencionadas anteriormente sobre o ML, é percetível    a sua 

superioridade ao oferecer uma estrutura poderosa e flexível que possibilita tarefas de seleção de 

variáveis principais que nos permitem construir modelos mais simples e com elevada precisão (Shafiee 

et al., 2021), ao aplicarmos a regularização do tipo L1 aos dados, principalmente em amostras onde o 

número de características ou atributos são maiores que as observações (Lee et al., 2022; Mei & Shi, 

2024).  

       Para a construção do modelo LASSO na seleção das variáveis, foram apresentados ao algoritmo 

80% dos dados de entrada e de saída em treino, isto é, com todas as variáveis explicativas e dependente 

para que o algoritmo realizasse os cálculos necessários. Quando o treino começa, os coeficientes βj que 

representam a contribuição de cada variável explicativa no modelo são inicializados (Ranstam & Cook, 

2018; Siegel, 2016), o modelo calcula a predição 𝑦�̂� para os dados de treino com base nos coeficientes 

iniciais e nas variáveis explicativas. De seguida, o algoritmo realiza o cálculo da função de custo 

(LASSO), isto é, calcula o erro de predição e aplica o termo de regularização L1 onde LASSO ajusta os 

coeficientes (βj). 

       Este processo de ajuste dos coeficientes continua de forma iterativa, onde a cada iteração o termo 

de regularização empurra os coeficientes βj que não contribuem significativamente para melhorar a 

previsão a se tornarem exatamente iguais a zero, indicando que estas variáveis correspondentes (a zero) 

foram excluídas do modelo e as variáveis que mantêm os coeficientes diferentes de zero são aquelas 

consideradas importantes para a previsão do preço da habitação (Lee et al., 2022; S. Zhang et al., 2021). 
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Este processo continua até que o algoritmo alcance a convergência, ou seja, quando os ajustes nos 

coeficientes se tornam tão pequenos que o modelo não melhora significativamente. 

       Como resultado, o LASSO não só aprendeu os coeficientes ótimos para as variáveis mais relevantes, 

mas também realizou automaticamente a seleção de variáveis ao descartar algumas (variáveis) que não 

são úteis para a previsão do preço da habitação como se verifica na Figura 5 abaixo onde foram reduzidas 

a zero. Essa capacidade de seleção de variáveis durante o treinamento faz do LASSO uma técnica 

poderosa e interpretável, especialmente útil em situações onde há muitas variáveis explicativas e o 

objetivo é simplificar o modelo e ao mesmo tempo manter a precisão (do modelo) (Fonti & Belitser, 

2017; Ranstam & Cook, 2018; Shafiee et al., 2021)  

        

        

       Com os resultados da construção do modelo de regressão LASSO para a seleção de variáveis, e do 

conjunto de informações obtidas através da análise exploratória dos dados, selecionamos como 

principais variáveis para a construção do modelo as seguintes: o ano (em que foram realizadas as 

transações), tamanho em metros quadrado, cidade, número de quartos, lote por andar e ano de 

construção, por se mostrarem mais relevantes, isto é, melhores preditores para o preço da habitação de 

acordo com a Figura 5 acima. As demais variáveis cujos coeficientes foram exatamente zero de acordo 

com o LASSO, foram descartadas do modelo. Como resultado temos um conjunto de dados com 905.052 

observações e 7 atributos ou características onde o preço de venda é a variável dependente conforme o 

Anexo 9. 

      

3.5.2.3. Relevância dos atributos ou variáveis selecionadas 
 

A variável ano em nosso conjunto de dados, reflete em grande parte pelas pesquisas feitas, as condições 

macroeconómicas de Singapura em cada ano como vimos anteriormente de acordo com os relatórios do 

Banco Mundial, ao apresentar um crescimento de 7,7% do PIB ao ano desde a independência e um dos 

Figura 5 - Resultado do algoritmo LASSO durante a seleção de variáveis. 
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IDH mais alto do mundo (World Bank, 2019). O ano de venda é crucial porque reflete as condições 

econômicas e de mercado vigentes no momento da transação. 

       Fatores como taxas de juros, políticas habitacionais e a situação económica geral tendem a 

influenciar significativamente os preços dos imóveis (Kohler et al., 2023; Lewandowska et al., 2023), 

sugerindo uma relação positiva entre o ano em que o imóvel foi transacionado e o preço de venda da 

habitação, influenciado por fatores macroeconómicos no momento (da venda).  

       O tamanho em metros quadrado e número de quarto representam um dos principais fatores 

determinantes do preço da habitação. Em geral, quanto maior a área útil em metros quadrado, maior será 

o valor do imóvel, visto que o preço por metro quadrado é um indicador comum utilizado no mercado 

imobiliário (INE, 2024; ONS & Registry, 2024) , bem como quanto mais quartos uma casa tem, maior 

tende a ser o preço. 

       O atributo cidade relacionado com a localização geográfica é um fator crítico que pode influenciar 

drasticamente os preços da habitação devido a determinados fatores como oferta e procura, 

infraestrutura, qualidade de vida, segurança e proximidade de serviços essenciais.  

       O ano de construção geralmente em termos de venda de habitação, tende a indicar o estado de 

conservação do imóvel e a modernidade da construção. Os Imóveis construídos recentemente costumam 

ter melhores padrões de construção e tecnologia, o que pode aumentar seu valor no momento da 

transação.  

       Por último a variável lote, entendemos que em terrenos, um lote maior pode permitir expansões 

futuras enquanto em apartamentos, andares mais altos muitas vezes oferecem melhores vistas e menos 

ruído, aumentando o valor do imóvel, principalmente em países como Singapura pelas características 

das construções (HDB, 2022). Essas variáveis são interdependentes e compõem um conjunto complexo 

de fatores que determinaram o preço final de venda de uma habitação (em Singapura) cuja importância 

para a sociedade e o impacto para a economia já foi extensamente realçado no capítulo dois deste 

trabalho. 

 

3.5.3. Construção dos modelos de ML  
 

Com os métodos e técnicas escolhidas até aqui, foi possível realizar o trabalho de análise exploratória 

dos dados que nos permitiu obter informações relevantes sobre as características das variáveis 

envolvidas, forneceu-nos uma compreensão mais profunda sobre os dados e as técnicas mais apropriadas 

a serem utilizadas no pré-processamento, onde fizemos a padronização e a seleção de atributos ou 

variáveis com o algoritmo de regressão LASSO.  

       Desta forma, com estas variáveis selecionadas faremos a construção do modelo de ML para a 

previsão do preço da habitação em Singapura com os algoritmos LASSO e o algoritmo Random Forest 

(RF). Criaremos duas versões de cada modelo, um com os parâmetros base do algoritmo e o outro com 

os parâmetros mais ajustados. Propomos como objetivo construir os modelos de forma que consigam 
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explicar pelo menos 70% da variação do preço da habitação, e usaremos como métricas o RMSE, MAE 

e R2 amplamente utilizados para avaliação de modelo de ML em tarefas de regressão (Rocha & Figueira, 

2017; Siegel, 2016; Thara et al., 2019), e o melhor modelo ML será selecionado em termos de 

desempenho com base nestas métricas. 

 

3.5.3.1. Construção do modelo Random Forest (RF)  
 

Como mencionado anteriormente, Random Forest é um tipo de algoritmo que combina os resultados de 

várias árvores de decisão para depois apresentar como resultado uma única árvore com maior precisão 

(Quang et al., 2020). Pode ser usado tanto para tarefa de classificação assim como de regressão e ao 

combinar várias árvores para fazer previsões com maior precisão, faz do RF atualmente uma escolha 

adequada para problemas que envolvem previsões competitivas (Borup et al., 2023; Moturi, 2020). 

       Como o algoritmo RF se baseia em Árvores de Decisão (AD) importa realçar que em ML, 

considera-se uma árvore de decisão como uma técnica utilizada em aprendizagem supervisionada para 

prever valores contínuos em caso de regressão ou classificação para prever categorias (Rocha & 

Figueira, 2017). A árvore de decisão é constituída por um conjunto de “nós (nó raiz, nó interno e nó 

folha)” que representam uma característica dos dados e, cada nó em AD é considerado um ponto de 

decisão onde o algoritmo de árvore de decisão testa uma condição ou critério de forma a gerar a melhor 

saída (previsão ou classificação) para a variável dependente representada pelo nó folha (Gama et al., 

2012; Moturi, 2020).  

       Atualmente é um dos algoritmos mais bem-sucedido de propósito geral amplamente utilizado em 

vários domínios incluindo o económico, pela sua capacidade em fazer previsões com alta precisão cujo 

modo funcional leva-o a ser melhor caracterizado pela sua abordagem de “dividir e conquistar”, isto é, 

ao realizar o bootstrap de frações de dados no conjunto de dados, cresce uma árvore de decisão em cada 

fração e em seguida, agrega essas previsões (Borup et al., 2023). O algoritmo Random Forest foi criado 

primeiramente por Ho em 1995 e desenvolvido por Breiman em 2001, cuja fórmula (3) abaixo representa 

a sua aplicação para problemas de regressão (Zhang et al., 2021). 

 

�̂� =
1

𝐾
 ∑ 𝑡𝑖(𝑥)

𝐾

𝑘=1

 

Em que:  

       �̂�:  é o valor previsto pelo modelo de RF para uma dada entrada 𝑥  e representa a média das previsões 

feitas por todas as árvores de decisão individuais no modelo. 

       
1

𝐾
: é o fator de normalização que calcula a média das previsões das árvores e 𝐾 representa o número 

total de árvores de decisão no modelo RF. 

(3) 
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∑𝑡𝑖(𝑥)

𝐾

𝑘=1

 

       Este termo é a soma das previsões feitas por todas as 𝐾  árvores para a entrada de 𝑥 onde, 𝑡𝑖 é um 

único modelo de regressão de árvore de decisão e 𝑡𝑖(𝑥) representa a previsão feita pela 𝑖-ésima árvore 

de decisão no modelo para as entradas 𝑥. 

       Quanto ao seu funcionamento, para construir cada árvore, 𝑡𝑖, o algoritmo seleciona aleatoriamente 

com reposição, um subconjunto dos dados de treino através da amostragem bootstrap (Gama et al., 

2012) e, durante a construção de cada nó de uma árvore, um subconjunto aleatório de características é 

selecionado e a melhor divisão é escolhida a partir desse subconjunto, através de um critério que por sua 

vez depende do tipo de problema (classificação ou regressão) a ser resolvido (He et al., 2022; Rocha & 

Figueira, 2017), essa escolha aleatória de características ou atributos tende a introduzir variabilidade 

adicional entre as árvores e ajuda a corrigir a correlação entre elas. 

       De seguida, cada árvore de decisão é construída a partir do subconjunto de dados e subconjunto de 

características selecionadas, e como as árvores no Random Forest podem  crescer completamente, sem 

poda, significa que cada árvore é construída até o ponto onde cada nó folha contém um único exemplo 

ou não pode mais ser dividida e a previsão final para árvores de decisão em problemas de regressão, 

será a média das previsões de todas as árvores do modelo RF, isto é, uma vez criada todas as árvores K 

no modelo, o RF faz uma agregação das previsões de cada árvore para gerar a previsão final (Khajavi 

& Rastgoo, 2023; Zhang et al., 2021).  

       Para a construção do modelo RF através da sua implementação em linguagem de programação 

Python, utilizamos os pacotes sklearn (pre_processing, model_selection, etc), pandas, numpy, 

matplotlib (Foundation, 2001), conforme o Anexo A10 e foram dados os seguintes passos: 

       Divisão do conjunto de dados em subconjunto de treino e teste (Gama et al., 2012; Marsland, 2009; 

Zulkifley et al., 2020), isto é, para o nosso estudo decidiu-se dividirmos os dados de formas a utilizarmos 

80% dos dados para o treino do modelo e os outros 20% para o teste, através da função train_test_spli 

com as seguintes divisões: x_treino, x_teste, y_treino, y_teste. x_treino e y_treino, representam os 80% 

dos dados para o treino do algoritmo, e os x_teste e y_teste representam os dados para o teste e avaliação 

do modelo (Rocha & Figueira, 2017).  

       A seguir, foi feita a criação ou construção da primeira versão do modelo, modelo RF 1 (um) como 

chamaremos para melhor contextualização, de acordo com a fórmula (3) do RF acima, isto é, um modelo 

base sem muitos ajustes de parâmetros considerando a sua implementação em Python. Desta forma, os 

principais parâmetros definidos para a construção do modelo RF 1 de formas a controlar o seu 

comportamento foram: 

       N_estimator: representa a letra K da fórmula e indica a quantidade de árvores de decisão para a 

regressão a serem construídas dentro do algoritmo RF, para o nosso modelo foi definido o valor de 𝐾 =

100 árvores de decisão. Max Depth (profundidade máxima), define a profundidade máxima da árvore. 



 

29 

Controla o quão profundo a árvore pode crescer, para o nosso modelo foi definido o valor padrão, que 

faz com que as árvores cresçam até todos os nós serem puros ou conterem menos que o número mínimo 

de amostras (Min Samples Leaf), que definimos com o valor de 10, isto é, o número mínimo de amostras 

que pode existir em um nó folha de formas a construir árvores mais regularizadas e menos complexas 

(Gama et al., 2012; Rocha & Figueira, 2017).  

       Outro parâmetro não menos importante foi Min Samples Split (Mínimo de Amostras para Divisão), 

que controla o número mínimo de amostras que um nó deve ter antes de ser dividido cujo valor padrão 

é 1 mas, para o nosso estudo definimos um valor de 10 considerado alto de formas a prevenir a criação 

de muitos nós pequenos e assim, evitar o overfitting. E por último definimos os parâmetros max feature 

(número máximo de atributos) a serem considerado, neste caso foram usados todos os atributos 

considerados relevantes, e o parâmetro random state, que também foi definido para garantir que o 

algoritmo cria uma semente para a geração de números aleatórios de formas a tornar os resultados do 

trabalho reprodutível mantendo os resultados (Foundation, 2001; Lee et al., 2022; Zhang et al., 2021). 

        Para melhor compreensão e comparação quanto aos parâmetros para a construção do modelo na 

primeira versão e segunda (modelo RF 1 e modelo RF 2), apresentamos a tabela em Anexo A12 com 

um resumo dos principais parâmetros definidos para a construção dos dois modelos RF. 

       Para a etapa seguinte, após a criação do modelo definido com os parâmetros mencionados 

anteriormente, foi feito o treino do modelo com a função fit do sklearn ao apresentar ao algoritmo RF 

os dados de x_treino e y_treino, para que o algoritmo aprenda a identificar os padrões e relações nos 

dados que geraram as saídas da variável dependente (y), de formas a ajustar os seus parâmetros internos 

(critério de divisão) feito de forma iterativa para minimizar o erro entre os valores observados e os 

valores previstos nos dados de treino.  

       Os dados de treino se revestem de grande importância para o modelo, pois nesta fase do treino, os 

dados fornecem ao algoritmo informações para aprender, ajustar os seus hiperparâmetros, construir um 

modelo eficaz capaz de fazer previsões precisas e generalizar para novas entradas de dados, bem como 

ajuda a detetar o overfitting e underfitting (Greener et al., 2022; Guyon & Yao, 1999).  

       O overfitting e underfitting em ML representam dois dos principais problemas comuns que os 

modelos de Machine Lerning podem apresentar, o overfitting ocorre quando um modelo de ML não 

aprende os padrões reais subjacente nos dados e apresenta um desempenho muito melhor no subconjunto 

de dados de treino, mas um desempenho significativamente pior no subconjunto de teste (Agliari et al., 

2024; Greener et al., 2022). Já o underfitting, ocorre quando um modelo de ML apresenta um 

desempenho baixo tanto no subconjunto de treino assim como no subconjunto de teste, ou seja, o 

algoritmo não aprende com os dados de treino e não é capaz de fazer generalizações para novos dados  

(Ghojogh & Crowley, 2019).  

       Depois do treino do algoritmo com os dados de treino, a primeira versão do modelo criada, o modelo 

RF 1, foi testado para avaliação ao ser utilizado para fazer a previsão (função predict) com os novos 

dados (de teste), onde apresentamos apenas ao modelo o subconjunto dos 20% de dados de entrada 
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(x_teste) para o modelo prever as saídas e foram calculadas as métricas para a sua avaliação (Foundation, 

2001). Os mesmos passos foram dados para construir a segunda versão do modelo com a função 

(RandomForestRegressor), isto é, o modelo RF 2, com os seus parâmetros mais ajustados conforme a 

tabela em Anexo A12. 

       Com os valores dos parâmetros do modelo RF 2 mais ajustados, nosso propósito é de garantir que 

o modelo final construído seja mais robusto, utilizável e generalizável para que, além de permitir uma 

avaliação mais rigorosa da performance dos modelos ao compará-los, também possa melhorar a 

precisão, reduzir o risco de overfitting ou underfitting e proporcionar a criação de um modelo mais 

adaptado ao problema (Czajkowski & Kretowski, 2019; Zhang et al., 2018; Zhang et al., 2021).  

 

3.5.3.2. Construção do modelo LASSO  
 

Quanto ao modelo de regressão LASSO (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator), já abordado 

na etapa de seleção de variáveis, aqui detalharemos apenas a construção do modelo para efeitos de 

previsão, visto que também é uma técnica de aprendizagem de máquina baseada em analise de regressão 

linear para tarefas de previsão com elevada precisão (Shafiee et al., 2021), ao minimizar ao máximo a 

diferença entre os valores reais e os valores previstos através da implementação de um parâmetro de 

regularização designado lambda (λ) conforme a fórmula abaixo já explicada anteriormente (Ranstam & 

Cook, 2018). 

𝐿𝐴𝑆𝑆𝑂 =
1

2𝑛
∑(𝑦𝑖 − 𝑦�̂�)

2 + 𝜆∑|𝛽𝑗|

𝑝

𝑗=1

𝑛

𝑖=1

 

        

       Para a sua construção de acordo com a sua implementação na linguagem Python seguindo a lógica 

anterior, ao construirmos duas versões do modelo com o mesmo algoritmo pelas razões já mencionada, 

após dividir o conjunto de dados em treino e teste, utilizamos a função LassoCV do sklearn para a 

construção do modelo ao definirmos os seus principais parâmetros como podemos verificar em Anexo 

A11, com os parâmetros a esquerda e os valores a direita em cada modelo LASSO (modelo 1 e 2). 

       O parâmetro alfa, representa o lambda da fórmula da regressão LASSO e definimos uma lista de 

valores para o algoritmo testá-los durante o treino para determinar o alpha que resulta no melhor 

desempenho do modelo ao minimizar o erro durante a validação cruzada (Tchakoucht et al., 2024). O 

segundo parâmetro é o cv (cross validation), uma técnica usada em ML que consiste em dividir o 

conjunto de dados de treino em múltiplos subconjuntos (folds), treinar o modelo em alguns desses 

subconjuntos e testar em outro (Prusty et al., 2022; Roberts & Nowak, 2014). 

       Por exemplo para o modelo 1, cujo parâmetro cv foi definido para o valor de 20 (cv = 20), o conjunto 

de dados de treino será dividido em 20 partes. Em cada iteração, o modelo será treinado em 19 partes e 

testado na parte restante, repetindo o processo 20 vezes, o que pode resultar em uma estimativa mais 
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estável da performance do modelo, mas pode aumentar o tempo de execução especialmente para 

conjuntos de dados grandes (Prusty et al., 2022; Tchakoucht et al., 2024). 

       Os demais parâmetros como max_iter, selection, fit_intercept e tol, também são importantes para a 

construção e ajuste do próprio modelo. O max_iter, define o número máximo de iterações que o 

algoritmo de otimização pode realizar para encontrar a solução ótima, assim como o selection, determina 

o método usado para selecionar as características a serem atualizadas durante o ajuste do modelo, 

enquanto o parâmetro tol, representa a tolerância para o critério de paragem do algoritmo de otimização, 

o seu valor padrão é 0,0001 (Foundation, 2001). 

       A semelhança do que se fez ao criarmos os modelos com o algoritmo RF, depois de criado o modelo 

com os parâmetros definidos, foi feito o treino do modelo com a função fit do sklearn ao apresentar ao 

algoritmo LASSO os dados de x_treino e y_treino, para que o algoritmo aprenda a identificar os padrões 

e relacionamentos nos dados que geraram as saídas da variável dependente (y). 

       Assim, depois do treino do algoritmo com os dados de treino, os modelos LASSO (modelo 1 e 2) 

foram criados e submetidos para o teste a fim de serem avaliados ao serem utilizados para fazer a 

previsão (função predict) com os novos dados (de teste), onde apresentamos apenas ao modelo o 

subconjunto dos 20% de dados de entrada (x_teste) para o modelo prever as saídas e foram calculadas a 

métricas para as suas avaliações (Foundation, 2001). Desta forma, foram criados os modelos de ML 

através dos algoritmos RF e LASSO, onde os parâmetros padrões ajudaram a garantir que os modelos 

fossem ajustados de maneira robusta e eficiente, e extraídas as suas principais métricas para avaliação.  

 

3.5.3.3. Métricas de avaliação dos modelos  

 
Foi feita de seguida a avaliação dos modelos de formas a percebermos a sua performance ao extrairmos 

as métricas mencionadas anteriormente (RMSE, MAE e R2), comumente usadas para avaliar modelos 

de ML para regressão de acordo com (Khajavi & Rastgoo, 2023; Zhang et al., 2021).  

       A Raiz Quadrada do Erro Quadrático Médio (RMSE – Root Mean Squared Error), mede a média 

dos quadrados dos erros, ou seja, a diferença entre os valores previstos pelo modelo 𝑦�̂�  e os valores reais 

ou observados de 𝑦𝑖 cujo valor quanto menor, melhor, ao indicar que o modelo é capaz de fazer previsões 

com muita precisão (Rocha & Figueira, 2017). A fórmula (4) a seguir foi utilizada para o cálculo do 

RMSE (Zhang et al., 2021).  

  

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
1

𝑛
 ∑(𝑦𝑖 − 𝑦�̂�)

2

𝑛

𝑖=1

 

 

       A outra métrica utilizada foi o coeficiente de determinação ou R², que mede a proporção da 

variabilidade nos dados que é explicada pelo modelo, cujo valor varia de 0 (zero) a 1 (um), onde 1 indica 

(4) 
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que o modelo explica perfeitamente a variação nos dados, e 0 indica que o modelo não explica a variação 

nos dados (He et al., 2022; Zhang et al., 2021), isto é, valores próximos de 1 indicam bom ajuste do 

modelo aos dados. A fórmula comumente utilizada para o calculá-lo se verifica a seguir: 

 

𝑅2 = 1 − 
∑(𝑦𝑖 − 𝑦�̂�)

2

∑(𝑦𝑖 − �̅�)2
 

 

       Também o Erro Médio Absoluto (MAE – Mean Absolute Error) foi calculado como uma métrica 

adicional dada a sua particularidade em relação ao RMSE ao tratar todos os erros igualmente, para 

melhor percebermos a performance dos modelos em termos de precisão (Tchakoucht et al., 2024). O 

MAE mede as diferenças médias absolutas entre os valores previstos pelo modelo 𝑦�̂� e os valores reais 

ou observados da variável dependente 𝑦𝑖, calculados com base na fórmula (6) abaixo (Karunasingha, 

2022; Khajavi & Rastgoo, 2023) 

 

                                                       𝑀𝐴𝐸 = 
1

𝑛
∑ |𝑦𝑖 − �̂�𝑖|
𝑛
𝑖=1  

 

       Atendendo as diferentes escalas dos dados e de formas a termos uma interpretação mais intuitiva 

dos erros, tanto o RMSE e o MAE, serão transformados em erros percentuais, isto é, RMSPE (Root 

Mean Squared Percentage Error) e o MAPE (Mean Absolute Percentage Error) que já não dependem da 

escala (Foundation, 2001; Zhang et al., 2021), cujas fórmulas apresentamos a seguir.  
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   𝑅𝑀𝑆𝑃𝐸 = √
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      Ambas as métricas, MAPE e RMSPE, expressam o erro em percentagens, o que significa que os 

resultados independem da escala dos dados, facilitando a comparação entre diferentes modelos e dados. 

O MAPE é a média do erro absoluto percentual para cada ponto de dado. Esse valor está expresso como 

uma percentagem do erro médio absoluto em relação aos valores reais. 

      Assim, essas métricas foram principalmente utilizadas em Python para avaliar os modelos através 

das funções mean_suquared_error, r2_score, e mean_absolute_error, todas do pacote sklearn.metrics 

calculadas com base nos valores observados da variável dependente (y_teste) e os resultados das 

previsões dos modelos feita pela função predict (Foundation, 2001). Com base nos resultados destas 

métricas o melhor modelo será selecionado ou escolhido como modelo final de acordo com os 

(5) 

(6) 

(7) 

(8) 
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algoritmos de ML usados, conforme as Tabelas 6 abaixo com os resultados dos modelos de ML com o 

algoritmo RF e o algoritmo de regressão LASSO. 

        

       Com base nos resultados obtidos conforme a Tabela 6 acima mencionada, os algoritmos foram 

avaliados tantos em treino como em teste de formas a percebermos suas performances e, para garantir 

que os modelos não apresentam sinais de overfitting, principalmente para o RF por ser um dos 

algoritmos com alta capacidade preditiva (Borup et al., 2023; Moturi, 2020). 

 

3.6. Resumo do capítulo  

 
Ao concluirmos este capítulo, podemos verificar que os dados apresentaram qualidades para o estudo 

que se pretende e, os métodos e técnicas utilizadas foram eficazes para a realização do trabalho, ao 

possibilitar uma análise exploratória dos dados profunda, e a escolha das variáveis mais relevantes para 

a construção do modelo. 

      Como resultado, o conjunto de dados foi preparado pronto a ser usado em algoritmos de ML, isto é, 

para a divisão do conjunto de dados em subconjuntos de 80% de dados para o treino e 20% de dados 

para o teste dos algoritmos, isto é, em x_treino, x_teste, y_treino, y_teste. Foi feita a construção dos 

modelos e submetidos para treino e avaliação de forma a selecionarmos o melhor modelo após a análise 

e interpretação de resultados mais adiante. 

       Em suma, estas tarefas foram fundamentais para a criação com sucesso de um modelo de ML mais 

simples, fácil de interpretar, capaz de fazer generalizações em novos dados com elevado nível de 

precisão utilizando os algoritmos de ML Random Forest (RF) e a regressão LASSO, através da 

aprendizagem supervisionada. 

Tabela 6 – Resultados em treino e teste das métricas dos modelos RF 1 e 2 e LASSO 1 e 2. 
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CAPÍTULO IV 

Análise e Interpretação de Resultados 

4.1. Resultados por modelos 
 
Para esta seção faremos uma análise e interpretação de resultados sobre o trabalho, baseada nos 

resultados obtidos pelos modelos de Machine Learning (ML) construídos para a previsão do preço da 

habitação em Singapura, através dos algoritmos Random Forest e a regressão LASSO. Será feita a 

análise dos modelos de acordo com os resultados das métricas calculadas para avaliar as suas 

performances, conforme a Tabela 6 sobre os resultados dos modelos vistos na secção anterior. 

       Para uma melhor compreensão, primeiramente de forma comparativa vamos analisar os resultados 

dos modelos (modelos 1 e 2) criados para cada algoritmo de ML de acordo com os resultados do 

RMSPE, MAPE, e R2, e de seguida uma comparação dos melhores modelos de cada algoritmo para 

finalmente escolher-se o modelo final, isto é, o modelo com a melhor performance ao prever o preço 

da habitação com elevada precisão. 

 

4.1.1. Resultados modelo Random Forest  

 
Os modelos de ML construídos com o algoritmo RF apresentaram bons resultados de acordo com as 

métricas calculadas tanto para o conjunto de dados de teste e para o conjunto de dados de treino, visto 

que, a abordagem mais direta para identificar overfitting ou underfitting em modelos de ML, é comparar 

as métricas de desempenho do modelo nos conjuntos de treino e teste. 

       Quanto ao modelo RF 1, pelas métricas calculadas do RMSPE, os valores em treino (0,3301) e 

teste (0,3555) indicam que o modelo faz previsões com erros percentuais relativamente pequenos, tanto 

no conjunto de treinamento quanto no conjunto de teste. Isso sugere que o modelo está a capturar bem 

a relação entre as variáveis e não existem indícios de overfitting. 

        Os resultados do R² (coeficiente de determinação) no treino 0,9772 e no teste 0,9738, indicam a 

proporção da variabilidade dos preços das casas que é explicada pelo modelo.  Os valores do R² para o 

modelo RF 1 são muito próximos de 1, tanto no treino quanto no teste, o que indica que o modelo é 

capaz de explicar cerca de 97,72% da variação dos preços nos dados de treino e 97,38% da variação 

nos dados de teste.     

       O R² é ligeiramente mais alto no conjunto de treino (0,9772) em comparação com o conjunto de 

teste (0,9738). Essa diferença mínima ainda sugere que o modelo está a generalizar bem para novos 

dados e não está apenas ajustado aos dados de treino. Se os preços reais das casas variam muito devido 

a diferentes características e localizações, o modelo consegue explicar 97,38% dessa variabilidade, isso 

indica que o modelo está muito bem ajustado aos dados e captura a maior parte das tendências dos 

preços. 
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       O MAPE, erro percentual absoluto médio no teste é de 23.70%, levemente maior que o valor de 

22.04% no treino, mas ainda assim é considerado consistente. Esses valores são razoáveis, 

especialmente no contexto imobiliário. Entretanto, as métricas indicam que o modelo de RF 1 tem um 

desempenho excecionalmente bom, tanto no conjunto de treino quanto no de teste, o que significa que 

o modelo generaliza bem para dados que não viu durante o treinamento.  

      Quanto ao modelo RF 2, a segunda versão do modelo criado com os parâmetros mais ajustados, os 

resultados calculados mostram que, o RMSPE para o conjunto de teste (0,8159) é significativamente 

maior do que o do treino (0.3301). Isso sugere que o modelo pode não estar a generalizar bem e pode 

estar a sofrer de overfitting, onde se ajusta bem aos dados de treino, mas não se ajusta bem aos dados 

de teste.   

       Com um R² de aproximadamente 0,86, tanto no treino (0,8591) quanto no teste (0,8600), o modelo 

RF 2 foi capaz de explicar 86% da variação nos preços das habitações com base nas variáveis fornecidas 

em ambos modelos (ano, tamanho em metros quadrado, cidade, número de quartos, lote por andar e 

ano de construção). Isso sugere que o modelo é bom em explicar a variabilidade dos dados, mas menos 

competitivo do que o primeiro modelo (que tem um R² de cerca de 0,97).  

       Igualmente para o MAPE, o modelo RF 2 apresenta resultados altos em treino (0,6183) e teste 

(0,6182), indicando que as previsões estão a uma média de 61,83% dos preços reais. Isso é considerado 

um valor alto e sugere que o modelo pode não ser tão preciso nas suas previsões. O modelo RF 2, 

embora tenha um bom R², apresenta sinais de overfitting, especialmente refletidos no RMSPE e MAPE 

do teste (0,8159 e 0,6183), parece não capturar muito bem a variabilidade dos dados. A precisão das 

suas previsões é significativamente menor em comparação ao RF 1. 

       Assim, pelas métricas utilizadas, o modelo RF 1 demonstra um excelente desempenho tanto em 

treino quanto em teste, com alta capacidade de explicar a variabilidade dos dados e fazer previsões 

consistentes. O modelo RF 1 tem desempenho significativamente superior em termos de R², MAPE, e 

RMSPE tanto no treino quanto no teste em relação ao modelo RF 2, mostrando-se mais consistente e 

com melhor capacidade preditiva. Isso o torna uma escolha confiável para prever o preço da habitação. 

 

4.1.2. Resultados modelo LASSO  
 

Quanto aos resultados das métricas RMSPE, MAPE e R2 calculadas para os modelos LASSO 1 e 2, 

diferentes dos resultados obtidos com os modelos RF 1 e 2 construídos com o algoritmo Random Forest, 

os modelos LASSO apresentaram aproximadamente os mesmos resultados como se vê na Tabela 6 sobre 

os resultados do modelo LASSO e RF e em Anexo A13,  mesmo depois de ajustarmos alguns parâmetros 

como também se verifica em Anexo A11 ao construirmos a segunda versão do modelo com a esperança 

de obtermos maior precisão. 

       O modelo LASSO 1 mostra uma boa consistência entre o desempenho no treino e no teste. O R² de 

aproximadamente 0.7275 significa que o modelo é capaz de explicar cerca de 72,75% da variação dos 
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dados, o que indica um ajuste moderado ou bom. Os valores do RMSPE e MAPE no treino (1,1500) e 

no teste (1,1600) são muito próximos, sugerindo que o modelo não está sofrendo de overfitting. 

Contudo, tanto o RMSPE quanto o MAPE indicam que há uma margem considerável de erro percentual 

nos resultados das previsões.  

       De igual modo, o modelo LASSO 2 também apresenta resultados muito semelhantes entre treino e 

teste. O R² de 0,7275 no teste e 0,7272 no treino, indica que este modelo tem praticamente o mesmo 

poder preditivo que o LASSO 1, explicando 72,75% da variação dos dados. Os valores de RMSPE 

(1,1515) e MAPE (0,8200) são ligeiramente superiores aos do LASSO 1, mas as diferenças são mínimas 

e provavelmente não muito significativas.    

       Ambos os modelos LASSO 1 e 2 diferem no número de folds usados na validação cruzada (cv = 

20 no modelo LASSO 1 e cv = 50 no LASSO 2), assim como no número de iterações (1000 para 2000) 

que permitissem ao algoritmo encontrar a solução ótima para a previsão do preço da habitação. A 

validação cruzada com mais folds (50) normalmente tende a fornecer uma estimativa mais robusta da 

performance do modelo, pois cada fold representa uma amostra menor do conjunto de dados. No 

entanto, como as métricas de desempenho são idênticas entre os modelos, isso indica que aumentar o 

número de folds de 20 para 50 e o número de iterações, não trouxe benefícios percetíveis na precisão 

do modelo LASSO 2.  

      Ambos os modelos (LASSO 1 e 2) têm um R² praticamente idênticos, sugerindo que ambos 

explicam a mesma quantidade de variabilidade nos dados. As métricas de erro percentual, RMSPE e 

MAPE, são muito próximas entre os dois modelos, com o LASSO 1 com ligeiras diferenças que podem 

não ter um impacto relevante no desempenho prático. 

       Assim, como as métricas de desempenho (RMSE, R², MAE) são idênticas para ambos os modelos, 

tanto no conjunto de treino quanto no conjunto de teste. Isso sugere que os modelos têm a mesma 

capacidade de predição e generalização. Embora os resultados sejam os mesmos, o modelo LASSO 2 

com cv = 50, exige mais recursos computacionais (tempo de processamento) devido ao número maior 

de validações cruzadas realizadas e o número de iterações.  

       Para o nosso caso, essa mudança não resultou em melhoria no desempenho preditivo, e sugere que 

o modelo LASSO 1 já estava suficientemente robusto com a configuração anterior, razão pela qual além 

de produzirem resultados idênticos, se levarmos em conta a eficiência computacional, o modelo LASSO 

1 tende a ser preferível, já que oferece a mesma performance com menor custo computacional. 

        Quanto aos impactos dos atributos ao prever o preço da habitação em Singapura, outro aspeto 

interessante que despertou a nossa atenção quando extraímos os melhores preditores, isto é, a ordem de 

importância dos atributos para o algoritmo RF e LASSO, embora já tivéssemos usado a regressão 

LASSO como uma técnica para a seleção de variável. O algoritmo RF também identificou 

aproximadamente as mesmas variáveis como os melhores preditores para prever o preço da habitação 

como se verifica nas Figuras 7 e 8 abaixo, o que reforça a precisão do algoritmo LASSO como um bom 

seletor de variáveis quando queremos criar modelos de ML mais simples, interpretável e com elevada 
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capacidade de generalização como se verifica com os resultados do modelo RF construído com os 

preditores ou variáveis selecionados através do modelo LASSO.  

 

 

4.1.3. Seleção do melhor modelo  

 
De acordo com Rocha & Figueira, (2017), quando trabalhamos com modelos em analise preditiva, uma 

tarefa comum passa pela escolha ou seleção do melhor modelo e algoritmo aplicado em um determinado 

conjunto de dados. Essa escolha passa a representar a melhor solução ao compararmos os resultados 

das métricas obtidas pelos modelos de acordo com os algoritmos. Para o nosso estudo, a fim de 

encontrar e selecionar o melhor modelo, foi feita uma análise e comparação entre os resultados das 

métricas do melhor modelo de cada algoritmo RF e LASSO. 

       Os resultados mostram que, pela métrica do RMSPE, o modelo RF 1 apresenta um resultado 

significativamente menor (0,35) do que o modelo LASSO 1 (1,16) como se pode ver na Tabela 6 e na 

Figura 9 abaixo com os resultados dos modelos na fase de avaliação ao indicar que o modelo RF tem 

previsões mais precisas e com menos erros.  

        

 

Figura 7 - Ordem de importância e impacto dos atributos 

na previsão do preço de habitação para o modelo RF. 

Figura 8 - Resultados das métricas dos melhores modelos Random Forest e LASSO. 

Figura 6 - Ordem de importância e impacto dos atributos na 

previsão do preço de habitação para o modelo LASSO. 
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       De igual modo o modelo baseado no algoritmo Random Forest apresentou um R² muito mais alto 

(97,38%), que significa que é capaz de explicar uma maior proporção da variabilidade dos dados em 

comparação com o modelo baseado na regressão LASSO cujo valor foi inferior (72,75%). Isso sugere 

que o modelo RF 1 está a capturar melhor a estrutura de padrões subjacente dos dados de formas a 

realizar melhores previsões. 

       Deste modo, pelas métricas utilizadas (RMSE, R² e MAE), o modelo e algoritmo RF apresentou 

melhor performance tanto em treino como em teste em relação ao LASSO tendo em conta o nosso 

conjunto de dados, o que faz do modelo RF 1 a melhor escolha de modelo para prever o preço da 

habitação em Singapura com alta precisão de acordo com as variáveis selecionadas.  
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CAPÍTULO V 

Conclusão 

5.1. Principais conclusões 
 

Este trabalho teve por tema a aplicação de modelos de Machine Learning para a previsão do preço da 

habitação em Singapura entre 1990 e 2023, encontrando um conjunto de resultados interessantes sobre 

os determinantes do preço da habitação e a aplicação de Machine Learning à sua previsão.  

       A habitação sempre constituiu uma das necessidades mais essenciais da vida humana, assim como 

a comida, água, etc., a ponto de ser consagrado na declaração universal dos direitos humanos como um 

direito. 

       A habitação tende a ser o ativo mais importante na composição da riqueza das famílias, motivo 

pelo qual, flutuações no preço da habitação sempre constituem preocupações para os agentes 

económicos. 

       O setor imobiliário é considerado um dos mercados mais importantes das economias desenvolvidas 

pelos níveis de investimentos que neles se realizam e como fonte de garantia para os empréstimos, e 

relaciona-se com as principais variáveis macroeconómicas como a inflação, o PIB e a taxa de juro.        

        Tendências recentes em previsões económicas têm enfatizado o uso de métodos e de técnicas de 

Machine Learning principalmente em cenários com muitos preditores e grande volume de dados. Ao 

aplicarmos esta abordagem no nosso estudo, foi possível construir um modelo capaz de prever o preço 

da habitação em Singapura com elevada precisão, onde o modelo de ML construído com o algoritmo 

Random Forest apresentou melhor desempenho em termos de resultados (RMSE, R² e MAE) em 

comparação com o modelo LASSO. 

       O Random Forest é um algoritmo de ML que ao construir modelos preditivos, combina várias 

árvores de decisão, o que frequentemente leva a uma maior capacidade de modelagem e menos 

overfitting comparado a um único modelo linear com regularização (LASSO). 

       Os resultados obtidos com o modelo RF foram satisfatórios, sugerindo-se que o modelo é altamente 

eficaz para prever preços de habitação com precisão. A baixa margem de erro e o R² alto fazem deste 

modelo uma ferramenta confiável para estimativas de preços, permitindo obter informações que 

auxiliam na formulação de políticas (sobre a habitação), e na tomada de decisões mais informadas na 

compra, venda ou avaliação de imóveis.  

       De acordo com os resultados do estudo, as variáveis mais importantes que determinam o preço das 

casas em Singapura ao terem maior impacto são: o ano de transação, e as variáveis tamanho em metros 

quadrado, número de quarto e cidade. Esses fatores foram confirmados tanto pelo algoritmo Random 
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Forest (RF) quanto pela regressão LASSO, ambos identificando esses atributos como os principais 

preditores do preço das casas. 

       Os resultados fornecem informações valiosas para políticas de habitação, especialmente no controle 

e regulação de preços, como: o monitoramento de fatores macroeconómicos, impostos sobre 

propriedades com base em tamanho, e a regulação do tamanho e uso do solo. 

       Como o ano de transação foi identificado como o principal preditor, políticas que acompanhem de 

perto as condições económicas (como taxas de juro, inflação, políticas fiscais) podem ser úteis para 

prever e mitigar os impactos nos preços da habitação. O governo poderia ajustar políticas monetárias e 

fiscais para controlar a inflação imobiliária em períodos de expansão económica. 

       No caso de Singapura, por exemplo, o governo pode ajustar as taxas de juros conforme a condição 

do mercado imobiliário, se os preços das habitações começarem a subir de forma descontrolada devido 

ao crescimento económico. O Banco Central poderia aumentar as taxas de juro para desacelerar o 

mercado, isso tornaria os empréstimos imobiliários mais caros, o que por sua vez, reduziria a procura 

por compra de casas, ajudando a estabilizar os preços. 

       Implementar ou ajustar impostos progressivos sobre propriedades maiores pode ajudar a controlar 

os preços elevados, tornando o mercado imobiliário mais acessível para a classe média e baixa. Isso 

poderia limitar o impacto de grandes aumentos de preços em imóveis maiores. 

       Considerando que o tamanho em metros quadrados e o número de quartos são fatores determinantes 

para o preço da habitação, políticas que incentivem a construção de moradias mais compactas e 

acessíveis poderiam ser implementadas, assim como incentivos fiscais ou subsídios para 

desenvolvedores que criem habitações menores e mais acessíveis ajudariam equilibrar a oferta e conter 

os aumentos de preços causados pela escassez de moradias mais baratas. 

       Implementar uma reforma no uso do solo para permitir a construção de edifícios de maior densidade 

em áreas urbanas centrais, onde os preços de terrenos são mais elevados. Esse tipo de reforma facilita 

a criação de mais habitações, aumentando a oferta e reduzindo a pressão sobre os preços. 

       Através dos resultados alcançados com este estudo, também podemos saber que medidas políticas 

importantes voltadas para regular as variáveis identificadas como principais determinantes do preço da 

habitação (o ano de transação, tamanho da casa, número de quartos, e cidade), poderiam ajudar a 

controlar as subidas dos preços e mencionamos as seguintes: 

       Em momentos de crise económica ou desaceleração do mercado imobiliário, o governo pode 

introduzir subsídios ou deduções fiscais para compradores de primeira casa, reduzindo o custo de 

entrada no mercado imobiliário para pessoas que pretendem comprar o seu primeiro imóvel. Isso não 

só ajudaria a controlar o impacto de uma desaceleração económica, mas também ajudaria a manter o 

mercado de habitação acessível para novos compradores. 

       Em épocas de rápido crescimento económico, o governo poderia adotar medidas 

macroprudenciais, como limitar a quantidade de empréstimos que os bancos podem conceder para a 

compra de imóveis. Isso ajudaria a evitar bolhas imobiliárias causadas por um excesso de crédito fácil 
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para imóveis de alto padrão, estabilizando os preços no segmento de luxo e, indiretamente, no mercado 

imobiliário de forma geral. 

       Política habitacional ativa, ao incentivar a construção de habitações de pequeno e médio porte, 

além de criar subsídios para imóveis mais acessíveis, pode reduzir o impacto de fatores de valorização 

como o tamanho e o número de quartos. 

       Singapura pode expandir seus programas de habitação pública subsidiada, com o HDB (Housing 

Development Board), para garantir que uma maior parte da população tenha acesso a moradias a preços 

acessíveis. O governo pode aumentar a oferta de casas do HDB com base nas procuras do mercado, 

evitando que a escassez de moradias acessíveis leve a uma elevação generalizada dos preços das 

propriedades. 

       Criar uma política de incentivos para remodelação e renovação de casas antigas em áreas urbanas 

centrais. Essas propriedades, uma vez renovadas, podem ser colocadas no mercado a preços 

competitivos, de modo a ajudar a aumentar a oferta de habitações em áreas de alta demanda e controlar 

o aumento dos preços. 

       Impostos e regulação do mercado, ajustar as taxas sobre transações imobiliárias, especialmente 

para propriedades de alto valor, pode desincentivar a especulação e ajudar a moderar o aumento 

excessivo de preços das casas. 

       Uma destas medidas mais especifica seria, impor limites à compra de imóveis por estrangeiros ou 

aumentar os impostos para compradores estrangeiros que não sejam residentes permanentes, 

especialmente em áreas onde a demanda local é alta. Isso pode ajudar a reduzir a pressão sobre o 

aumento dos preços causada pela demanda externa, e tornar as propriedades mais acessíveis para os 

cidadãos. 

       O governo também pode aumentar o imposto sobre o ganho de capital para transações imobiliárias 

de curto prazo, isto é, propriedades que são compradas e revendidas em um período de menos de três 

anos podem ser taxadas com uma taxa mais alta, de formas a desencorajar especuladores e, assim, ajudar 

a estabilizar o mercado imobiliário a longo prazo. 

      Essas medidas, baseadas nos resultados do modelo de previsão, podem ajudar a controlar as subidas 

de preços das casas em Singapura, tornando o mercado mais acessível e equilibrado para os 

compradores locais e não só. A implementação dessas políticas ajudaria a mitigar os efeitos de bolhas 

imobiliárias e garantir uma oferta sustentável de habitação no longo prazo. 

       Podemos concluir que, com os métodos e técnicas escolhidas associadas a qualidade dos dados e 

da fonte de dados selecionada, bem como do tratamento dado aos dados durante a análise exploratória, 

tornou possível a elaboração deste trabalho com um nível de sucesso esperado ao construirmos um 

modelo de ML capaz de prever o preço da habitação com elevada precisão em Singapura, e com o qual 

podemos tomar decisões de caracter socioeconómica importantes. 
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Anexo A1 - Resultado do conjunto de dados com coluna mês separados em Ano e mês e tradução dos atributos para português. 

Anexo A2 - Verificação de valores ausentes NA na coluna (variável) Número de quarto 

Anexo A3 - Resultado do teste de normalidade de Shapiro-wilk para a variável preço de venda. 
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Anexo A4 - Representação gráfica da correlação entre as variáveis numéricas. 

 

 

Anexo A5 - Quantidade media de apartamentos vendidos por ano e o ano em que a maior 

quantidade foi vendida entre o período de 1990 a 2023. 
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Anexo A6 - Conjunto de dados considerados outliers. 

Anexo A7 - Resultado do conjunto de dados com as variáveis categóricas transformadas para o tipo factor em R. 

Anexo A8 - Resultado do conjunto de dado padronizado. 
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Anexo A9 - Conjunto de dados com os melhores preditores para a construção do modelo de ML. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Anexo A10 - Pcotes python utilizados para a construição dos modelos de ML. 

Anexo A11 - Parâmetros definidos para a construção do modelo LASSO 1 e 2. 
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Anexo A12 - Parâmetros definidos para a construção do modelo Random Forest 1 e 2. 

Figura 9 - Representação gráfica do resultado do modelo LASSO 1 e 2 

Anexo A13 - Métricas bases calculadas para o modelo LASSO. 
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Anexo 14 - Gráfico comparativo dos resultados dos modelos RF 1 e LASSO 1. 


